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ETIiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

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

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {tizere
tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

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

- Bu ¢aligmanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim program
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliminii bu {iniversite veya baska bir
iiniversitede baska bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Bu tez/proje ¢alismasinin herhangi bir asamast hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[ ] Bu tez/proje  ¢alismasi  kapsaminda  lretilen veri ve  bilgiler

............................................ tarafindan ...................cccccueeveeeneee.ne.. 00’ lu proje kapsaminda
maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, ¢aligmamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmas1 durumunda, ortaya c¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisli tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini 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 haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklar1 bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki makale, kitap,
teblig, lisans, patent gibi ¢aligmalarda kullanimi1, danismanimin isim hakk: sakli kalmak
kosuluyla ve her iki tarafin bilgisi dahilinde 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 yazil izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

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

[ 1 Enstitii ydnetim kurulu karar ile tezimin/projemin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

[ ] Enstiti yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarithinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

Hikmet OTMANBOLUK



ONSOZ VE TESEKKUR

Endustriyel dretimin birgok alaninda, metal parcalarin birlestirilmesinde civatali
baglantilar ve per¢in baglantilar1 kullanilmaktadir. Ancak 6zellikle otomotiv sektoriinde,
bu iki yontemden daha fazla oranda, punta kaynagi olarak da bilinen elektriksel direng
nokta kaynakli birlestirme yonteminden yararlanilmaktadir. Otomotiv sektoriinde,
Ozellikle ara¢ karoseri sac parcalarmnin birlestirilmesi amaciyla, karoseri ylizeyinde
sayilar1 binleri bulan elektriksel direng¢ nokta kaynaklar1 kullanilmaktadir. Bu kaynaklar,
kaynak makinelerinin ¢aligsan tarafindan el ile kullanim1 yaninda, robotik uygulamalarla
yapiliyor olsa da ¢esitli nedenlerle uygun olmayan punta kaynaklar ortaya ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismada, uygun olmayan kaynaklarin bir arag karoseri yiizeyi tizerinde, bir ¢alisanin
g6z kontrolii ile tespit etmesine gore hizli ve daha stabil ¢alisan, goriintii isleme ve yapay
sinir ag1 uygulamalarina dayanan bir yontem gelistirilmistir. Calismamin, disiplinler arasi
diizeyde kaynak teknigi, goriintii isleme ve yapay sinir aglari alanlarinda calisan
arastirmacilara yararli olmasini dilerim.

Goriintii 1sleme ve yapay sinir aglart alanlarinda bu ¢alismanin tamamlanmasinda ¢ok
degerli katkilartyla yol gdsteren ve beni destekleyen hocam Prof. Dr. Sarp ERTURK ’e,
farkli bakis agis1 ve getirdikleri yaklagimlar ile ¢aligmalarima katkida bulunan ve ¢ok
degerli destekler veren hocalarim Prof. Dr. Melih INAL’a ve Dog Dr. Serhat YILMAZ’a
tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, kaynak teknigi alanindaki incelemelerimde bana ok
degerli katkilar saglayan ve tiim ¢alismalarimda destek olan babam Prof. Dr. Ing. A. Naci
OTMANBOLUK e minnet duygularimi sunarmm.
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GORUNTU ISLEME VE YAPAY SiNiR AGLARI KULLANILARAK ARAC
KAROSERIiSI SAC YUZEYINDEKI ELEKTRIKSEL DIRENC NOKTA
KAYNAKLARININ KALITE SEVIYELERININ TESPITI

OZET

Elektrik diren¢ nokta kaynagi, uygulama kolayligi, hizli uygulanabilirligi ve maliyet gibi
nedenlerle agirlikli olarak otomotiv sekt6ri olmak uzere birgok alanda kullanilmaktadir.
Punta kaynak olarak da adlandirilan bu kaynak tiirii, seri iiretim sartlarinda cesitli
nedenlerden dolay1, her kaynak isleminde hedeflendigi sekilde gerceklesmeyebilir. Bu
durum, tahribatsiz muayene yontemleri kullanilarak seri Gretimin takip edilmesini ve
punta kaynak kalitesinin izlenmesini gerektirmektedir. Bu ¢alismada, kalite uygunluk
seviyelerini belirlemek amaciyla, bir yiizey tizerindeki punta kaynaklarini gériintii isleme
yontemleri ile tespit edip, yapay sinir aglar1 kullanarak siniflandiran yeni bir algoritma ve
bu algoritmay1 uygulamak i¢in bir yazilim gelistirildi. Punta kaynak gorintulerinin
birbirine benzeyen fakat ayni olmayan yapilari nedeniyle siniflandirmanin bagarim
oranini arttirmak igin bugiine kadar yapilmis ¢alismalardan farkli olarak, punta kaynak
goruntulerinden yeni ve farkli ayirt edici Oznitelikler ¢gikartmak amaciyla bir yontem
gelistirildi ve bu 6zniteliklerin karar vermede birlikte kullanilabilmesi i¢in bir algoritma
olusturuldu. Farkli yapay sinir aglarinin bu veriler ile egitilmeleri ve nihai sonucu
uretmek icin birlikte kullanilmalar: tizerine gelistirilen algoritma ile robotik olmayan
yontemlerle Uretilen ve gorsel olarak karar vermede zorluk igeren punta kaynaklarin
smiflandirilmasinda en az %92 basarili smiflandirma elde edildi. Robotik kaynak
uygulamalarinda ise %98 basarili smiflandirma oranina ulasildi. Gelistirilen
smiflandirma sisteminin kaynak siirecinden ve ortam sartlarindan bagimsiz olup yiiksek
hizda sonug iiretme kabiliyeti, sistemin endustriyel ortamda seri iiretim sartlarinda
kullanimin1 kolaylastirdi. Uygulama, punta kaynaklarin kalite seviyesinin tespit edilmesi
ve gerektiginde 6nlemlerin devreye alinmasini hizlandirdi. Gelistirilen bu sistem, endustri
4.0 yolunda dijitallesme siirecinde ilerlemek isteyen kuruluslara, Urtin kalite seviyesinin
tespiti i¢in 6nemli bir destek saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik Direng Nokta Kaynagi, Gériintii Isleme, Harris Koseleri,
Ozdeger Sayilari, Yapay Sinir Aglari.
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DETERMINATION OF ELECTRICAL RESISTANCE SPOT WELDS QUALITY
LEVELS ON AUTOMOTIVE BODY SHEET SURFACES USING IMAGE
PROCESSING AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Electric resistance spot welding is widely utilized across various industries, particularly
in the automotive sector, due to its ease of application, rapid implementation, and cost-
effectiveness. Also referred to as spot welding, this method may not always be performed
as intended during each welding process in mass production environments due to various
factors. This necessitates the use of non-destructive testing methods to monitor mass
production and track the quality of spot welds. In this study, a new algorithm and software
were developed to detect spot welds on a surface using image processing techniques and
classify them using artificial neural networks to determine quality compliance levels. Due
to the visually similar yet distinct structures of spot weld images, a novel method was
developed to extract new and distinctive features from these images, differing from
previous studies, in order to enhance classification accuracy. An algorithm was devised
to utilize these features collectively in the decision-making process. By training different
artificial neural networks with this data and using them in combination to generate the
final result, a classification accuracy of at least 92% was achieved for spot welds produced
through non-robotic methods, where visual decision-making posed challenges. In robotic
welding applications, a classification accuracy of 98% was attained. The developed
classification system is independent of the welding process and environmental conditions,
capable of producing high-speed results, facilitating its use in industrial environments
under mass production conditions. This application has accelerated the identification of
spot weld quality levels and the implementation of necessary measures when required.
The system provides significant support to organizations aiming to advance in the
digitalization process on the path to Industry 4.0 by enabling the detection of product
quality levels.

Keywords: Electrical Resistance Spot Weld, Image Processing, Harris Corners,
Eigenvalues, Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Otomotiv sektoriinde elektriksel direng nokta kaynagi, metal parcalarin birlestirilmesinde
siklikla kullanilmaktadir. Punta kaynagi olarak da adlandirilan bu birlestirme yonteminde
kaynak islemi, bir calisan tarafindan el ile kullanilan punta kaynak makineleri ile
yapilabildigi gibi robotik uygulamalar ile yiiksek seviyede otomasyona sahip sistemler

kullanilarak da gerceklestirilmektedir.

Sac parga kalitesi, sac yiizeyinin uygun olmamasi, gerilim dalgalanmalari, punta makine
¢ene ugluklarinin deforme olmasi veya ¢alisan hatasi gibi nedenlerle her punta kaynagi,
istenilen sekilde gerceklesmeyebilir. Bu nedenle, seri iiretim sartlarinda, punta
kaynaklarin, belirli bir proses dahilinde dizenli kontrol edilmesi gereklidir. Punta
kaynaklarinin uygun olup olmadigini anlamak igin tahribatli ve tahribatsiz kaynak kontrol
yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda, kaynaga zarar vermeden, kaynak
uygunlugunun anlasilabilecegi ve en dogru sonucu veren yontem, ultrasonik kaynak
kontrol yontemidir. Fakat bir ara¢ karoserisinde sayilar1 binleri bulan punta kaynaklarinin
hepsinin, ultrasonik kaynak kontrolii yontemi ile kontrol edilmesi, arag tiretimi yapilan
bir fabrikada iiretim siirelerinin de sinirlilig1 g6z 6niine alindiginda, seri iiretim sartlarinda
miimkiin degildir. Bu nedenle punta kaynaklar genellikle bir ¢alisan tarafindan goz ile
kontrol edilir ve uygun olmadig: diisiiniilen kaynaklara 6zel kaynak kontrol yontemleri

ile ilave kontroller uygulanir.

Bu ¢alismada amag, karoseri lizerindeki punta kaynaklarin goriintii isleme teknikleri ve
yapay sinir aglar1 kullanilarak analiz edilmesi amaciyla bir sistem gelistirilmesi, kaynagin
uygun olup olmadiginin hizli ve yiiksek dogrulukla degerlendirilmesinin saglanmasidir.
Gelistirilen sistem, kaynak gorintilerinin alinabilmesi i¢in 6zel sartlara bagli olmayacak,
tim punta kaynak proseslerine uygulanabilecektir. Sistemin seri {iretim sartlarinda
kullanilmas: sayesinde, punta kaynak kontrol prosesinin hizlanmasi, zamandan ve is
gucinden tasarruf edilmesi, kaynaklarin g0z ile kontrollerinde karsilasilan yanlis

degerlendirmelerin ylksek oranda engellenmesi amaglanmastir.



2. GENEL BILGILER

Elektriksel direng nokta kaynagi, 6zellikle otomotiv gibi metal birlestirme islemlerinin
yogun olarak uygulandigi sektorlerde kullanilan bir kaynak yontemidir. Bu yontem, punta
kaynagi olarak da adlandirilir. Bu ¢alismada, kamera ile arac karoseri yiizeyi tzerinden
elde edilen sac yuizey gorunttleri tzerindeki punta kaynak gordntileri tespit edildi ve bu
gorlintiiler “uygun”, “uygun olmayan” ve “punta kaynak olmayan” seklinde
smiflandirildi. Punta kaynak goruntulerinin tespiti goriintii isleme yontemleriyle,
siniflandirma ise goriintiilerden elde edilen 6znitelikler ve ayirt edici 6zellikler ile egitilen
yapay sinir aglari ile gergeklestirildi. Ayrica gelistirilen algoritmanin seri iretim
sartlarinda kolaylikla uygulanabilmesi ve ¢alisanin siiflandirma sonucu hakkinda hizli
ve kolayca bilgilendirilmesi i¢in bir uygulama gelistirildi. Gelistirilen sistemin seri liretim
sartlarinda, uygulanan endiistriyel alandan ve punta kaynak prosesinden bagimsiz olmasi,

dolayistyla bir¢ok alanda kolaylikla kullanilabilirligi saglandi.
2.1. Elektriksel Diren¢ Nokta Kaynagi

Elektriksel direng nokta kaynagi, metal yiizeylerin birlestirilmesinde kullanilan kaynak
yontemlerinden biridir ve punta kaynagi olarak da adlandirilmaktadir. Bu yontemde
birlestirilecek pargalar {izerinde, punta kaynagi makinesi kullanilarak, nihai parcanin
fiziksel dayanim oOzellikleri gdz Oniine alinarak belirlenmis noktalarda, parcalarin
tizerinde yiiksek noktasal baski kuvveti uygulanir ve bu kuvvet uygulanan yiizeyden
yiiksek akim gegirilir (Ciganek, 1940). Akimin gegirildigi siire zarfinda, birlestirilen
parcalarin elektriksel direngleri nedeniyle, kuvvetin ve akimin uygulandigi noktada
yuksek 1s1 olusur. Is1 sayesinde, baski kuvveti uygulanan noktada ergime ve baskinin da
etkisiyle molekiiler kaynasma meydana gelir. BOylece birlestirilecek pargalarda, kuvvetin
uygulandigi noktada birlesme ve birbirine kaynama islemi gerg¢eklesmis olur. Ardindan,
punta kaynak makinesi baski uclarinda, baski kuvvetinin uygulandigi noktaya bir
sogutma islemi uygulanir. Bu islem, baski yapan kollarin i¢inden, baski uc¢larindaki
ucluklara temas edecek sekilde sogutma suyunun gegirilmesi ile gergeklestirilmektedir.
Sogutmanin ardindan punta kaynak makinesi bir sonraki kaynak islemi i¢in hazir hale
gelmis olur. Bununla birlikte, punta kaynaklarin sadece elektriksel direng yontemiyle
degil, lazer 1511 ile hedeflenen alanin yiiksek sicakliklara ulastirilmasi: yontemiyle de

gerceklestirilmesi ve kaynak kalitesinin degerlendirilmesi incelenmistir (Saifi ve dig.,



1976; Shao ve dig., 2006).

Elektriksel direng nokta kaynagi isleminde, kaynak yapilan ve kaynak noktasi olarak
adlandirilan alan, kullanilan kaynak ekipmaninin kuvvet, akim ve elektrod temas noktasi
bliyiikliigiine bagli olarak degisir. Otomotiv sektoriinde bu yontem, genellikle 4-6
milimetre ¢apli dairesel kaynak noktalar1 olusacak sekilde uygulanmaktadir. Elektrik
diren¢ nokta kaynagi yontemin en biiyiik avantaji, gorece hizli sekilde metal ylizeylere
uygulanabilmesi ve kaynaklanacak parcalarin elektrod kaynagina gore ¢ok daha kisa
siirede Dbirlestirilebilmesini miimkiin kilmasidir. Bu asamada, kaynak yOnteminin
seciminde sadece kaynak prosesi hizinin degil, tasarimi yapilan nihai tiriiniin statik ve
dinamik kuvvetlere dayanimi gibi faktorlerin de gbéz Oniinde bulunduruldugu

unutulmamalidir.

Punta kaynak isleminde kaynak siiresi, birlestirilecek ylizeylerin 6zelliklerine bagl
olmakla birlikte, tek bir kaynak noktasi i¢in saniyelerle 6l¢iilmektedir. Ayrica elektrik
direng nokta kaynagi i¢in geleneksel kaynak yontemlerinde oldugu gibi 6zel ortam
sartlar1 saglamak amaciyla inert gaz gibi ek bilesenler kullanilmasina ihtiyag
bulunmamakta ve yontem, robot kullanilarak da uygulanabilmektedir. Boylece, 6zellikle
seri Uiretim sartlarinda iiretim prosesi, diger kaynak yontemlerine gére hizlanmaktadir.

Sekil (2.1)’de elektrik direng nokta kaynaginin sematik gosterimi goriillmektedir.

Elektrik akimimin
uygulandigy iletken

Sogutma suyu;
soguk su hatt1 ve
1smarak geri donen
sicak su hatt

Dis kilif; ucluk

Birbirine birlestirilen|
metal plakalar

Kaynak noktasi

Sekil 2.1. Elektrik diren¢ nokta kaynagi sematik gosterimi

Bununla birlikte, bu yontemin olumsuz yonleri de bulunmaktadir. Kaynak prosesinde

kullanilan baski ugluklari, belirli bir kaynak islemi sayisindan sonra degistirilmelidir. Bu



say1 kaynak parametrelerine ve kaynak prosesi bilesenlerinin 6zelliklerine baglidir. En
uygun kaynak sonucunun elde edilmesi, kaynak isleminin dogru yapilmasina baglidir. Bu
kaynak yonteminde uygulamanin basarili olmasina etki eden hususlar arasinda baski
kuvvetinin yilizeye dik uygulanmasi, kuvvetin ayni tip yiizeylerde her kaynak isleminde
belirlenen degerde ve birlestirilecek her iki metal yiizeye de esit sekilde uygulanmas,
ucluklarin kaynak i¢in uygun olmasi, elektriksel parametreler kapsaminda akim ve

gerilimin dogru belirlenmesi ve her islemde ayn1 degerlerin uygulanmasi sayilabilir.

Otomotiv sektoriinde, araclarin ana govdesini ve yasam kabinini olusturan karoseri
boliimiiniin tiretiminde, sekillendirilmis sac parcalarin birlestirilmesi asamasinda, elektrik
direng nokta kaynagi yogun sekilde kullanilmaktadir. Kaynak adedi sayisi, karoserinin
biiyiikliigiine ve yapilan tasarima gore degismekle birlikte, binlerle ifade edilmektedir.
Ornegin, bir kamyon Kkaroseri yiizeyinde 3000 adetten fazla punta kaynak noktasi
bulunabilmektedir. Sekil (2.2)’de bir kamyon kabin karoserisinden ayrinti {izerinde

elektriksel direng nokta kaynaklar1 goriilmektedir.

S ) § e YA S B

Sekil 2.2. Kamyon kabin karoserisi lizerinde elektriksel diren¢ nokta kaynaklari

2.2. Punta Kaynaklarin Degerlendirilmesi Amaciyla Yapilan Calismalar

Elektrik kaynaginin ilk kez tanimlanmasindan bu yana (Hornor, 1918), punta kaynaklarin



kalite seviyelerinin degerlendirilmesi ve uygun olup olmadiklarinin belirlenmesi
amaciyla birgok ¢aligma yapilmistir. Bunlar genel olarak, kaynak akim ve gerilimi, ¢cene
baski kuvveti, elektriksel direng degisimi gibi kaynak parametrelerinin incelenmesi
yoluyla yapilan degerlendirmeler ve punta kaynak goruntisinin incelenmesi yoluyla
yapilan degerlendirmeler olarak ikiye ayrilarak degerlendirilmistir (Breitenbach ve dig.,

2021).

Yapilan ¢alismalar incelendiginde kaynak parametrelerinin ve kaynak goéruntulerinin
incelenip analiz edilmesine yonelik farkli yaklagimlar goriilmistiir. Kaynak Kalitesi
lizerine yapilan caligmalarda, akim, gerilim, ugluk ile yapilan kaynak sayisi gibi
parametreler kullanilmigtir. (Dilthey ve dig., 1999). Punta kaynak c¢apinin 6l¢iilmesi
Uzerine neuro-fuzzy yontem de kullanilmistir (Lee ve dig. 2000; Lin ve dig. 2004). Bu
caligmalarda da kaynak g¢enelerinin yani elektrodlarin hareketi ve kaynak akim, gerilim
parametreleri incelenmistir. Diger bir ¢alismada ise yine bir CNN kullanilmig fakat ag
girdi verisi olarak kaynak diren¢ degerinin kaynak siirecindeki degisimi incelenmistir
(Lin ve dig. 2021) Ancak bu sekilde kaynak parametrelerinin incelendigi calismalar,
kaynak makinesine veya kaynak sistemine baglanti1 yapilmasini ve gereken parametre

bilgilerinin okunmasin1 gerektirmektedir.

Hatali punta kaynaklarin tespit edilmesi igin bir evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural
network, CNN) kullanilan ve basarim oraninin %99,01 olarak verildigi ¢aligmada, punta
kaynak goriintiilerinin genel goriintiisii verilmis, uygun ve uygun olmayan punta kaynak
goriintiilerinin ne olduklar1 agik¢a gosterilmemistir. Agirlikli olarak CNN ag yapist
tizerinde durulan calismada kamera pozisyonunun belirlenenin disina ¢ikmamasi
gerektigli ve aydinlatma sartlarinin degismemesi gerektigi belirtilmistir (Guo ve dig.,

2017).

Punta kaynak prosesinin genisletilmis k-komsuluk yontemi kullanilarak degerlendirildigi
farkli bir calismada, ¢esitli metal tipleri i¢in kaynak akim ve gerilim degerlerini analiz
stireclerine girdi olarak alinmistir (Junno ve dig. 2005). Bu ¢alisma da kaynak makinesi

sistemine baglant1 yapilmasin1 gerektirmistir.

Elektriksek direng nokta kaynagi kalitesini incelemek amaciyla fraktal teori de
kullanilmistir (Zhanfeng ve dig. 2010).



Diger bir ¢alismada, yapay sinir aglari ile oriintii tanima yontemi kullanilmis, yine akim
ve gerilime bagli olarak hesaplanan elektriksel direng egrisinin kaynak islemi sirasindaki
degisimi, Ortintii bilgisi olarak kullanilmistir (Cho ve dig., 2004). Benzer sekilde yapilan
bir caligmada da kaynak kalitesi gercek zamanli izlenmis ve kaynak noktasi ¢ap1 tahmin

edilmistir (Subramanian ve dig., 2004).

Bir bagka caligmada ise kaynak Kkalitesi i¢in kaynak elektrodlarimin kaynak islemi

sirasinda ne kadar hareket ettikleri incelenmistir (Xinmin ve dig., 2007).

Kaynak noktasinin teSpitine yonelik bir ¢aligmada, kaynak noktasi 1s1 izinden hareket

edilerek, kaynak konturu tespit edilmistir (Ruisz ve dig., 2007).

Kaynak islemi sirasinda ergimenin gergeklestigi kaynak noktasina ait ultrason izinin
incelenmesiyle de kaynak kalitesi degerlendirilmistir (Karloff ve dig., 2009; Ulbrich ve
dig., 2023).

Adaptif rezonans teori (ART) yapay sinir ag1 kullanilan bir bagka ¢alismada, 6zel bir
metal alasim ¢esidi olan 780 MPa ¢eliginde punta kaynak kalitesini tahmin etmek iizere
bir model gelistirilmistir. Yapay sinir aginin giris parametreleri olarak yine kaynak gem
ve akim bilgileri kullanilmis, ¢ikis parametreleri olarak ise diren¢ nokta kaynaklarinin
cekme kesme mukavemeti, kaynak noktasi boyutu ve kirilma sekli kullanilmistir (Hwang

ve dig., 2018).

Yapilan bir diger calismada da punta kaynak noktasinin lazer termografi verileri lizerinde
calisilmis ve bu verilere dayali kaynak kalitesi belirlemede CNN kullanilmistir (Kastner
ve dig., 2021). Bunlarin yaninda punta kaynak kalitesi, istatistiksel proses kontrol
yontemleri kullanilarak (Guo ve dig., 2021) ve gradyan kuvvetlendirmeli karar agaci
yaklagimlariyla da incelenmistir (Peng, 2021). Makine 6grenmesi kullanilarak kaynak
kalitesi belirleme ve kaynak parametrelerinin optimizasyonu calismalar1 da yapilmistir
(He ve dig., 2022). Punta kaynak kalitesinin tespitinde bir diger uygulama, dijital ikiz
kullanimi1 olmustur (Dong ve dig., 2023).

Bu ¢alismalarin birgogunda iki temek eksiklik tespit edildi. Bunlarin ilki, gelistirilen
sistemlerin veri toplayabilmeleri i¢in punta kaynak makinelerine baglanmalar1 gerekliligi

veya uygun sensorler ile akim, gerilim, baski kuvveti gibi parametreleri okuma



zorunlulugudur. Bu durum, endiistriyel uygulamalarda, gelistirilen sistemin mevcut bir
tesise uygulanmasi asamasinda ek maliyet getirmekte, sistemin kolaylikla uygulanabilme

yetenegini azaltmaktadir.

Diger bir eksiklik ise, Ozellikle goriintii islemeye dayali gelistirilen sistemlerin
laboratuvar sartlarinda olgunlastirilmasi nedeniyle, deneysel olarak basarili sonuglar
vermesine ragmen, seri iretim sartlarinda karsilasilabilecek cok cesitli punta kaynak
yapilarina uyum saglamak icin bir ¢6ziime sahip olmamalaridir. Bu nedenle, laboratuvar
ortaminda bir adet punta kaynak makinesi ile iiretilen punta kaynaklarda basarili sonuglar
veren sistemler, endiistriyel seri iiretim sartlarinda, bircok farkli punta kaynak makinesi
iceren iiretim ortamlarinda, yiiksek basari seviyelerine ulagsmakta zorlanacaktir. Ayrica,
gelistirilen sistemlerin hesap yiikleri, seri liretim sartlarinda sayilari binleri bulan punta
kaynaklarin tiimiiniin kontrol edilebilmesini, zaman kisiti nedeniyle, imkansiz hale

getirecektir.
2.3. Onerilen Durum ve Hipotez

Bu calismada, endiistriyel kullanimin ve seri iiretim sartlarinin yukarida belirtilen
zorluklarina kars1 uyumlandirilabilen, punta kaynaklari, goriintli isleme ve yapay sinir
aglarmin birlikte kullanimi ile kalite seviyelerine gore “uygun” ve “uygun olmayan”
olarak siniflandirabilen bir tahribatsiz muayene sistemi Onerildi. Sistemin, ozellikle
kaynak kalitesini gorsel kontrol ile belirleyen calisanlara destek vermesi, kontrol
sonucunu ¢alisanlara gorsel olarak hizli ve anlasilir sekilde aktararak, punta kaynak

kontrol siirecini kolaylastirip hizlandirmas: hedeflendi.

Simdiye kadar yapilan ¢alismalar incelendiginde, punta kaynak goriintiisii izerine yapilan
calismalarda agirlikli olarak yapay sinir aglarinin ve ozellikle evrisimsel yapay sinir
aglarinin kullanildig1 goriildii. Punta kaynaga ait ayirt edici 6zelliklerin, punta kaynak
goruntusi tzerinden elde edildigi, bu amagla Hough doniisiimii (Ballard, 1981), gorinti
segmentasyonu, trigonometrik hesaplama ile punta kaynak noktasinin biyiikligi ve
robotik kaynak prosesleri i¢in ii¢ boyutlu uzayda robot kollarnin hareket dinamiklerinin

hesaplanmasi gibi yaklagimlarimin kullanildig: tespit edildi.

Simdiye kadar yapilan ¢aligmalarda gézlemlenen ve incelenen yontemlerden farkli olarak



bu ¢alismanin hipotezi, hizli ¢alisan ve kolay uyumlandirilabilen bir sistem elde etmek
amaciyla, karmasik hesaplama yiikiine girmeden, gorece kolay islenebilen goriintii
parametrelerinin kullanilmasidir. Hipotezin devami, Harris kose tespiti ve en kiigiik
O0zdegerler yontemini kullanan kose tespiti yontemlerinin, goriintii piksel yeginlik
degerlerine bagl olarak elde edilen ve belirli bir aralikta degistirilen bir esik degeri
degiskeni c¢ercevesinde tekrarlanarak, elde edilecek kose sayilari degisimlerinin,
goruntlye ait ayirt edici bir sonug ortaya koyacagidir. Calismada bu hipotez iizerinde
duruldu ve hipotezin deneysel sonuglar1 gosterildi. Ayrica caligmada, nihai karari
desteklemek igin punta kaynak goriintiilerinin bir CNN kullanilarak simiflandirilmasi
tizerinde de calisildi. Calismanin bu noktasindaki hipotez de bir punta kaynak
gorilintlisliniin ~ siniflandirilmasinda, temel istatistiksel verilerin, kose sayilar
degisimlerinin ve CNN sonuclarinin birlikte kullanilmasi1 ve nihai karar vermede bu

sistemin daha yliksek dogrulukta sonuglar olusturacagidir.



3. ELEKTRIKSEL DIRENC NOKTA KAYNAKLARININ GORUNTU
UZERINDE TESPITI VE SINIFLANDIRILMASI

Bu calismada, punta kaynak olarak da adlandirilan elektriksel diren¢ nokta kaynaklari,
karoseri ylizey goriintiisii izerinde islem yapilarak tespit edildi ve bu goriintiiler iizerinde
islemler yapilarak punta kaynak goriintiileri “uygun” ve “uygun olmayan” olarak
siiflandirildi. Punta kaynak goriintiilerinin tespit edilmesi sirasinda, punta kaynak
olmayan unsurlara ait goriintiiler de goriintii tespit algoritmasi tarafindan tespit edildi. Bu
goriintiiler de “punta kaynak olmayan” olarak siniflandirildi. Siniflandirma islemleri ve
siiflandirma sonucunun ilgili ¢alisana hizlica aktarilabilmesi amaciyla bir uygulama
gelistirildi ve sonuglar, kullanilan kamera ile alinan goriintii lizerinde isaretlenerek

gorsellestirme saglandi.

3.1. Karoseri Goriintiisiiniin Alinmas1 Amaciyla Kullanilan Kamera ve Kamera

Kalibrasyonu

Karoseri ylizeyinden alinan ana goriintiiler, Logitech firmasinin C922 Pro HD Stream
model kamerasi kullanildi ve goriintiiler 1280x720 piksel ¢ozunurliukte alindi. Kameranin
kullanim1 sirasinda titresim olugsmamasi amaciyla bir tripod kullanilarak kamera tripod
Uzerinde sabitlendi. Kamera, bir CMOS sensore sahip olup kameranin goriintii
kalibrasyonu Matlab programimin kamera kalibrasyon uygulamas1 kullanilarak
gerceklestirildi. Kalibrasyon sirasinda, 6lcekli dama tahtasi kagit baskist kullanildi ve
kamera ile bu baskidan, farkli agilardan goriintiiler alindi. Kalibrasyon amaciyla 20 adet
gorlintii kullanildi. Sekil (3.1)’de, kalibrasyonda kullanilan goriintiilerden 6rnekler

gorulmektedir.

Sekil 3.1. Kamera kalibrasyonu i¢in dama tahtas1 goriintli 6rnekleri

Kalibrasyon isleminde kullanilan ve Sekil (3.1)’de goriilen dama tahtasi goriintii
baskisinda her bir kare kenar1 22,5 mm olarak tespit edildi. Ayrica, karoseri yiizeyinden
alinan ana goriintii 1280x 720 piksel boyutunda oldugu i¢in kamera goriintii ayar1 da bu

degere getirildi.
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Sekil 3.2. Uzak kalibrasyon isleminde kamera-gorintil konumlari

Bu caligmada kamera, karoseri ylizeyine yaklagitk 150 mm ile 200 mm araliinda
mesafede konumlandirilarak goriintiiller alindi. Sekil (3.2)’de, kameranin goriintii
ylizeyine gorece daha uzak mesafede, 400 mm ile 700 mm araliginda yerlestirilmesi ile
orneklenen goriintiilerin konumlar1 gosterildi. Sekil (3.3)’te ise uzak kalibrasyon ile her
bir goriintiide olusan piksel hata degerleri gosterildi. Kameranin bu konumunda alinan

goriintiiler ile yapilan kalibrasyonda, genel ortalama hata 0,14 piksel olarak tespit edildi.

0 Mean Reprojection Eror per Image
T I T T T

Mean Error in Pixals
e

004

o

=
5 8 10 12 14 16 18
Images

Sekil 3.3. Uzak kalibrasyonda her bir goriintiiye ait piksel hatasi

Kamera kalibrasyonu islemi, kameranin goriintii yiizeyine 100 mm ile 150 mm aras1
mesafede konumlandirilmasi durumu i¢in tekrarlandr ve islem yakin kalibrasyon olarak
adlandirildi. Bunun i¢in dama tahtas1 goriintiisiiniin kagit baskisinda %70 kii¢iiltme

uyguland1 ve goriintii %30 biiytikliik ile kagida basildi. Sekil (3.4)’te, kameranin ve
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orneklenen goriintiilerin konumlari gosterildi.
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Sekil 3.4. Yakin kalibrasyon isleminde kamera-goriintii konumlari

Sekil (3.5)te, yakin kalibrasyon ile her bir goriintiide olusan piksel hata degerleri
gosterildi.
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Sekil 3.5. Yakin kalibrasyonda her bir goriintiiye ait piksel hatasi

Yakin kalibrasyon isleminde genel ortalama piksel hatas1 0,4 piksel olarak tespit edildi.
Calismada, ana goriintii 1280720 piksel, ileride agiklanacagi iizere punta kaynak
goruntuleri de 70x70 piksel olarak ¢alisildi. Kalibrasyonlarda piksel hatalarinin 0,14 ile
0,4 piksel araliginda tespit edildi. Ozellikle yakin kalibrasyon isleminde tespit edilen

piksel hatas1 orani % = 0,0057 olarak, yani yaklasik %0,6 olarak elde edildi. Bu deger,

goriintiide olusabilecek bir dogrusal geometrik bozuklugun en fazla %0,6 seviyesinde
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gerceklesebilecegini gosterdi. Bu hata seviyesi, ¢alismada yapilan goriintii analizi

islemleri i¢in kabul edilebilir bir seviye olarak degerlendirildi.
3.2. Karoseri Gorintusi Uzerinde Elektriksel Direng Nokta Kaynaklarin Tespiti

Karoseri ylizeyi iizerinde elektriksel diren¢ nokta kaynaklarin, yani punta kaynaklarin
tespit edilmesi amaciyla, kamera ile karoseri ylizeyi lizerinden goériintiiler alindi. Bu
goriintliler ana goriintii olarak adlandirildi. Ana goriintiiler isleme tabii tutuldu ve ana
goruntulerdeki punta kaynak gorunttleri tespit edildi. Sekil (3.6)’da karoseri yiizeyinden

alinan bir ana goriintl 6rnegi ve ylizeydeki punta kaynaklari goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Karoseri yuzeyi goruntusi ve punta kaynaklar

Ana goriintii iizerinde punta kaynaklarmin tespit edilmesi i¢in ilk g¢alisilan yontem
korelasyon oldu. Burada amag, drnek olarak alinan bir punta kaynak goriintiisiiniin tim
karoseri gorintisu Gzerindeki korelasyon durumunun incelenerek, en yuksek seviyede
uyum saglayan, yani korelasyonu 1’e yaklasan bolgelerin punta kaynagi olarak
tanimlanmasidir. Goruntilerin korelasyonu igin kullanilan 2 boyutlu korelasyon ifadesi
Denklem (3.1)’de belirtildigi gibidir.

ST S () =R) (f et iy + ) =)
(Em S (D=F)) (S B (fCatiy+))-)2)

r(x,y) = J (3.1)

Korelasyon 6ncesinde ana gorntl ve secilen punta goruntist, kirmizi-yesil-mavi (RGB)
formatindan gri yeginlik seviyesi formatina dontstiiriildi. Sekil (3.7)’de ana gorunti
olarak secilen karoseri goruntisu ve Sekil (3.8)’te korelasyon ile ana goérinti icinde
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aramak amaciyla se¢ilen 6rnek punta kaynak goriintiisii goriilmektedir.
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Sekil 3.7. Korelasyon icin ana gorunti olarak secilen karoseri géruntusi Gizerinde punta

kaynaklar ve saplamalar

Sekil 3.8. Ornek olarak segilen punta kaynak goriintiisti

Gelistirilecek uygulamada, secilecek punta kaynak gorintilerinin, Sekil (3.7)’de 6rnegi
goriilen, karoseri iizerinden almman ana gorilintiiler icinden segilerek belirlenmesi
diistiniildd. Glnk{ her ana gorintu icindeki punta kaynak goruntileri, karoseri yuzeyinin
o bolgesine ozgiidiir ve farklilik géstermektedir. Bu nedenle Sekil (3.8)’te goriilen punta
kaynak goruntisu, ana goruntiiden goriintii kirpma yontemiyle elde edildigi igin bulanik

gorunmektedir.

Uygulanan korelasyon sonucunda elde edilen sayisal sonuglar gorsellestirildi ve Sekil
(3.9)°da gortlen sonug elde edildi. Sekil (3.9)’da goriilen ii¢ boyutlu goriintii detaylt
incelendiginde, korelasyon sonucunun 1 sayisal degerine yakin oldugu koordinatlarda,
ana goriintii lizerinde punta kaynak gorilintiisii yaninda saplama gorintiilerinin de
bulundugu gériildii. Uretimin ilerleyen asamalarinda, saplamalar iizerine kablo tastyici
gibi parcalar, somun ile monte edilmektedir. Karoseri izerinde saplamalar, karoseri sac
yuzeyine kaynak yapilarak sabitlenmektedir. Korelasyon sonucunda sayisal deger olarak

yiiksek ¢ikan bu koordinatlar, punta kaynak olmadiklar1 i¢in istenmemektedir. Ayrica,
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korelasyon sonucunda punta kaynak gortntilerine benzeyen fakat punta kaynak olmayan
farkli goriintii parcalar1 da tespit edildi. Tiim bu punta kaynak olmayan goriintiilerin
ayiklanmasi ilave islem gerektirdi. Bu nedenle punta kaynaklarin tespitinde korelasyon

uygulamasina devam edilmedi.
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Sekil 3.9. Karoseri yuzey goruntusu ile punta kaynak gortintiisu korelasyon sonucunun 3
boyutlu gorinima

Punta kaynaklar, gorintl olarak genellikle dairesel formdadir, fakat karoseri tzerinde
bulunan tiim punta kaynaklar ayni formda ve aymi sekilde degildir. Punta kaynak
goruntdlerinin form ve sekil farkliliklarindan bagimsiz olarak tespit edilebilmesi igin
goriintli isleme yontemleri ve Dairesel Hough Doniisimii (Ballard, 1981) kullanildi.
Dairesel Hough doniisiimiiniin karoseri yiizeyinden alinan ana goriintiiler {izerinde
uygulanmasi oncesinde, ana goriintlii {izerinde hazirhik islemleri yapildi. Uygulanan

algoritma Sekil (3.10)’da gorulmektedir.

1) Ana goriintiiniin
kangﬁ:;lde 2) Giotlfl.;ﬁm 3) Gri goriintiniin | | 4) Gériintiniin 5) Sobel
L, Sfyest > Gaussfiltre ile —»{ binary forma filtrenin
Seviyesime bulaniklagtirilmasi dontistiiriilmesi uygulanmasi
RGB goriintil, doniistiiriilmesi yau
1280 x 720 piksel
7) Hough 8) Ana gorimtii lizerinde 9) Elde edilen 70x70
dontistimiiile tespit edilen merkz desellik o6riintii icerisinde
6) Hough tespit edilen koordinatlar kullanilarak P & ¢
e o - - bulunan punta kaynak
doniisiimiinin —» gember —  70%70 pikselik punta — L. . .
o et merkezinin 70x70 piksellik
uygulanmasi merkezlerinin ana goriintilerinin gdriintii e e .
e - : kare goriintiiniin merkezine
goriintii tizerinde kirpma yéntemiyle elde
. . . . almmasi
isaretlenmesi edilmesi

Sekil 3.10. Ana goriintiiden punta kaynaklarin elde edilmesi i¢in uygulanan algoritma

Bu algoritmanin girdisi, karoseri yiizeyinden alman 1280x720 piksel boyutlu ana
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goriintiidiir. Sekil (3.11)’de karoseri 6n cam alt flang bolgesinden alinan bir 6rnek goriintii

gorulmektedir.

Sekil 3.11. Karoserinin 6n cam alt flang bolgesinden alinan 6rnek goriintii

Sekil (3.11)’de goriilen goriinti RGB formatindadir. Bu ana goruntd, gri oOlgekli

goriintiiye doniistiiriildi. Doniistim sonras1 Sekil (3.12)’de gorulmektedir.

Sekil 3.12. Gri dlgekli goriintiiye doniistiiriilen ana goriintii

Ardindan, bu goriintiiye Gauss filtresi uygulanarak goriintii bulaniklastirildi. Elde edilen
gorinth Sekil (3.13)’te verilmistir.

Gauss bulaniklastirma filtresi, Denklem (3.2)’de goriildiigii gibi;

202

( (i-(k+1))*+(i-(k+1) )
e

1 )

' 2ma?

seklindedir. Denklem (3.2)’de, Gauss filtre ¢ekirdegi boyutu (2k + 1)xX(2k + 1)
seklinde ifade edilir. Goriintiiye uygulanan Gauss filtre ¢ekirdegi 3x3 boyutludur. Bu
nedenle Denklem (3.2)’de k=1 olarak alind1.
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Sekil 3.13. Gauss filtresi ile bulaniklastirilan ana goriintii

Ardindan, 3X3 Gauss filtre ile bulaniklastirilan gériintitye Sobel filtre uygulandi (Sobel,
1970). Goriintii tizerinde Sobel filtre uygulamak i¢in kullanilan maskeler, Denklem

(3.3)’te goriildiigi gibi;

-1 0 1 L —2 41
Sy=1|-2 0 2| S,=|0 0 0] (3.3)

-1 0 1 1 2 1

seklindedir. Sobel filtre uygulama Oncesinde goriintiinin Gauss filtre kullanilarak
bulaniklastirilmasinin nedeni, Sobel filtrenin, goruntiide kenar olarak adlandirilan
bolgeleri piksel yeginlik degeri farklari {izerinden tespit etmesi ve bulaniklagtirilmamais
goriintiide bulunan giiriiltii nedeniyle, Sobel filtre uygulama sonrasinda, istenmeyen
kenar gegislerinin de tespit edilmesidir. Bunun 6nlenmesi igin Sobel filtre uygulama
oncesinde Gauss filtre ile goruntudeki gurlti giderildi. Sobel filtre uygulama sonrasinda
elde edilen goruntu Sekil (3.14)’te gorilmektedir.

Sekil 3.14. Sobel filtre uygulama sonrasinda elde edilen goriinti

Bu asamada, Gauss filtre ¢ekirdeginin 5x5 ve 7x7 gibi farkli ¢esitleri de ana goriintiiye
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uygulandi. Fakat, ana goriintiide elde edilen yiliksek bulaniklagma nedeniyle, Sobel filtre
uygulama sonrasinda goriintiide, Sekil (3.14)’te goriilenden daha az diisey ve yatay
kenarlarin tespit edildigi goriildii. Bunun ise daha sonra uygulanan dairesel Hough
doniisiimii sonucunda, punta kaynaklarin tlimiiniin tespit edilmemesine neden oldugu
tespit edildi. Bu nedenle ana gorlntlye bulaniklastirma amaciyla 3%3’ten daha yiiksek

boyutlu ¢ekirdekler uygulanmadi.

Sekil (3.14)’te goriildiigii tizere, Sobel filtre uygulama sonrasinda, ana goriintii lizerinde
punta kaynaklarin bulundugu bolgelerde dairesel formlar, ikili (Binary) formdaki gorinti
Uzerinde elde edildi. Sonraki asamada, bu goriintiiye Dairesel Hough Doniisiimii

uygulandi.

Hough doniistimii, temelde bir goriintiideki dogrusal formlari yani kenarlari tespit etmede
kullanilmaktadir. Fakat bu doniisiim, farkli formdaki sekillerin tespitinde de
kullanilabilmektedir. Dairesel Hough doniisiimii, dairesel formda konumlanan pikselleri
tespit etmek amaciyla, belirli bir yarigaptan baslayip belirli bir yarigapa kadar gemberler
olusturup, bu ¢emberlerin dairesel formda yan yana gelmis pikseller ile belirli bir oranda
uyusmast ve bunlarin birer cember olarak tespit edilmesi esasina dayanmaktadir. Bu islem
oylama (Voting) olarak adlandirilir. Bu calismada, dairesel Hough doniisiimii i¢in
referans yarigaplar R,,;, = 16 Ve R4, = 30 piksel olarak alindi. Dairesel Hough
dontisiimii sonrasinda tespit edilen dairesel formlu piksellerin Sobel filtre uygulanmis

goriintli izerindeki yerlesimleri Sekil (3.15)’te gérulmektedir.

Sekil 3.15. Dairesel Hough doniisiimii sonrasinda elde edilen ¢emberler
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Sekil 3.16. Ana gorintu Gzerinde tespit edilen punta kaynaklar

Bu koordinatlarin ana goriintii iizerinde isaretlenmesi ile tespit edilen punta kaynak
koordinatlar1 gorsellestirildi. Sekil (3.16)’da ana gorlntl Gzerinde tespit edilen punta
kaynak koordinatlar1 goriilmektedir. Sekil (3.16)’da, ana gorlntl tzerinde punta kaynak
olmayan, karoseri yiizeyindeki diger delikler ve bu deliklere kaynak ile sabitlenmis

somunlar gibi dairesel formda olan goruntilerin de tespit edildikleri gortldi. Bu tip

goruntuler, punta kaynak goriintiisii olmadiklari i¢in ayr1 bir sinif olarak tanimlandi.

Punta kaynak gorintisu

Punta kaynak gorantusd

70 piksel genislik 70 piksel genislik
] Punta kaynak l ] Punta kaynak l
30 piksel 30 piksel
(Z]_mm) . . (Z, mm)
20 piksel ——— 20 piksel Arac karoseri yuzeyvi 20 piksel ———— 20 piksel
———— —

Kameranin ylzeye

olan uzaklig
X mm

NN FIFIRIRIREROEGE NN,

(- oc\

Kameranin CMOS

algilayicl yuzevine
diusen punta

kaynak goruntusu
(Zzmm)

X'mm

CMOS Kamera,
Sensoru

Y, mm

Sekil 3.17. Kameranin konumu ve yanlardaki goriintiilerin deformasyonu

Hough dontistimiinde kullanilan R,,,;;, V€ Ry, degerlerinin belirlenmesinde goruntinin
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¢cOzliniirliigli ve kameranin arag¢ karoseri yilizeyine uzakligi 6nemli faktorlerdir. Sekil
(3.17)’de kameranin ara¢ karoseri yiizeyine dik olacak sekilde konumlandirilmasinin
iistten goriiniisii ve CMOS kamera sensoriiniin belirli bir a¢1 ile 6rnekledigi punta kaynak
goruntulerinin CMOS sensor (zerindeki geometrik deformasyonu goérilmektedir. Bu
calismada, kamera ile arag yiizeyinden alinan ana géruntuler 1280x720 piksel boyutludur.
Punta kaynak goruntuleri de 70x70 piksel boyutlu olarak belirlendi. Goruntunin
trigonometrik deformasyonu, ana goriintiiniin ortas1 diisey merkez eksek olarak alinip,
ana gorlntiiniin sag yaris1 iizerinden incelendi. Ana gorintiniin yaris1 ele alindiginda X
ekseni 640 piksel genislikte olup, bu alana 640/70 = 9,14 esitliginden hareketle 9 adet
tam punta kaynak goruntiisi girebildigi goriildi. Her bir punta kaynak gorintisunin,
punta kaynagin merkezinden 10 mm’lik bir yaricapli bir alan1 kapsadigi gbz Oniine
alindiginda, punta kaynak goriintiisiiniin bir kenarinin ara¢ karoseri ylizeyinde yaklasik
20 mm’lik uzunluga karsi geldigi belirlendi. Buna gore, kameranin ara¢ karoseri
ylizeyinden 20 cm uzaklikta konumlandirilmast, yani Sekil 3.12’de X = 200 mm olmasi
ve Y, = 9 X 20 mm = 180 mm olmas1 durumunda, Y; = 180 — 20 = 160 mm olarak

elde edildi. Punta kaynak goriintiisiinde 70 piksellik uzunluk yaklasik 20 mm oldugu igin

punta kaynagin bulundugu 30 piksellik bolge, yani Z; = % %X 20 = 8,6 mm olarak tespit

edildi. o< Agis1 degeri, tan™?! % ifadesinden oc= 48 derece olarak bulundu. Bu durumda

trigonometrik olarak kamera CMOS sensorii tarafindan goriilen punta kaynak goruntusi

uzunlugu (sin 48) x 70 = 52 piksel olarak ve bunun punta kaynaga ait gériintii uzunlugu

da Z2=52X%522,3 piksel olarak bulundu. i—z Orani Uzerinden, kameranin

1

ornekledigi ana goriintiide yan ug taraflara denk gelen punta kaynak goruntilerinin

boyutlarinin, kameraya dik olarak konumlanan goriintii boyutlarina goére 1 — % = 0,26

oraninda, yani %26 daha kii¢iik goriindiigii tespit edildi. Bu hesaplama, ana goruntinin
sag ve sol u¢ yanlarinda goriilen punta kaynak goriintiilerin orijinal boyutlarina gore %26

deforme olduklarini gosterdi.

Bu nedenle R,y V& Ry degerleri, X degerinin yani kameranin yiizeye uzakliginin her
zaman sabit 200 mm olarak ayarlanamayacagi, tespit edilen geometrik deformasyon
durumu ve seri liretim sartlarinda, punta kaynak makinelerinde ugluk aginmasi veya

makine ¢enelerinin yan basmasi gibi nedenlerle punta kaynaklarin daima ayni boyutta
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tiretilemeyecegi goz Oniine alinarak, punta kaynak goriintiisiindeki bu deformasyonu

tolere edebilmek amaciyla R,,,;,, = 16 Ve R, = 30 olarak belirlendi.
3.3. Punta Kaynak Gériintiilerinin Analizi ve Siniflandiriimasi

Karoseri yiizeyinden alinan ana goruint Uzerinde tespit edilen punta kaynaklar, “uygun”
ve “uygun olmayan” kaynak olarak siniflandirildi. Punta kaynak olmayan tespitler ise
“punta kaynak olmayan” olarak smiflandirildi. Sekil (3.18)’de kaynak olmadigi halde
dairesel formda oldugu i¢in tespit edilen bir saplama 6rnegi, Sekil (3.19)’da ise kaynak
olmadig1 halde dairesel formda oldugu i¢in tespit edilen bir delik 6rnegi goriilmektedir.

Bu gibi goriintiiler “kaynak olmayan” olarak siniflandirildi.

Sekil 3.19. Tespit edilen bir delik 6rnegi

Punta kaynak goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla gesitli yontemler gelistirilmis ve
uygulanmistir. Burada Onerilen yaklasim, 6nce kaynak goruntilerinin tespit edilmesi ve
gelistirilen sistem ile bu goriintiilerin siniflandirilip tanitilarak Sgretilmesi, sonrasinda
sistemin seri kullanima alinarak, seri iiretim sartlarinda tespit edilen punta kaynak

goriintiilerinin sistem tarafindan siniflandirilmasini saglamaktir.
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Punta kaynak goruntdlerinin smiflandirilmast amaciyla goriintiilerin  benzerlikleri
uzerinde ¢alisildi. Goriintli benzerliklerinin belirlenmesi amaciyla goriintii 6z nitelikleri
tespit edildi. Goriintiilerin 6z nitelikleri olarak ¢esitli yaklasimlar denendi ve yapilan

uygulamalar ile en uygun 6z nitelikler belirlendi.
3.3.1. Analiz ve Simiflandirma i¢in Temel Ozniteliklerin Kullanilmasi

Yapilan ilk ¢alismalarda punta kaynak gorintusu i, dis ve sinir bolge olmak tizere 3 alana

ayrildi. Sekil (3.20)’de punta goriintiisii tizerinde tanimlanan bu bolgeler goriilmektedir.

Sekil 3.20. Punta kaynak goriintiisiiniin bolgelere ayrilmasi

Sekil (3.15)’de, punta kaynak gorlntlsi Uzerinde, mavi renk ile gosterilen kaynak
cemberi gosterildi. Dis bolge, kaynak ¢emberine disaridan teget olarak gececek sekilde
kirmizi renkli karenin disinda kalan bolge olarak gosterildi. Kaynak ¢cemberine igeriden
cizilebilecek en biiytik kare ile kaynak bolgesi tanimlandi. Dis kare ile i¢ kare arasinda

kalan bolge de kaynak sinir bolgesi olarak tanimlandi.

Bolgelere ayrilan punta kaynak goriintiisii tizerinde 6z nitelikler olarak; i¢ bolge alaninin
(sar1 renkli kare i¢inde kalan alanin) piksellerinin yeginlik ortalamasi S ve sinir bolgesinin

(kirmiz1 renkli karenin igi ile sar1 renkli karenin dis1) piksellerinin yeginlik ortalamasi1 K
Uzerinden % orani, i¢ bolge goruntiisiiniin histogrami ve i¢ bdlgedeki piksellerin yeginlik

degerlerinin standart sapmasi alindi.

Gortintiilere ait veriler iizerinden gerekli siniflandirmanin yapilabilmesi amaciyla bir

yapay sinir ag1 kullanildi. Yapay sinir agma girdi olarak % orani, standart sapma ve
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histogram verileri girildi. BOylece olusturulan toplam girdi sayis1 258 adet olarak
belirlendi. Olusturulan yapay sinir agi modeli Sekil (3.21)’de goriilmektedir.

4\ Pattern Recognition Neural Metwork (view) — O *

Hidden Output
Input Output
—
258 1
50 1

Sekil 3.21. Ik analiz kapsaminda olusturulan yapay sinir ag1 modeli

Punta kaynaklara ait verilerin elde dilmesi amaciyla 284 adet karoseri ylizey goriintiisii
alind1 ve bu goriinttlerden 5049 adet punta kaynak goruntisi elde edildi. Bu gorintilerin
g6z kontrolii yapilarak On siniflandirilmasi tamamlandi ve siniflandirilan bu veriler, Sekil
(3.21)’de gorulen geri yayilim (Backpropagation) egitimli 6grenme modeli ile ¢alisan

yapay sinir agina egitimde kullanilmak tizere girdi olarak verildi.
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Sekil 3.22. Egitim sonunda elde edilen hata histogrami

Bu veriler ile yapilan egitim sonunda elde edilen hata histogrami Sekil (3.22)’de
gorulmektedir. Egitim sonucuna gore elde edilen dogru ve hatali tespitleri gosteren hata

matrisi (Confusion matris) Sekil (3.23)’te gortlmektedir.
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Sekil 3.23. Dogru ve hatali tespitlerin dagilimi

Sekil (3.23)’te gorllen ve yapay sinir ag1 egitiminin basarisin1 gosteren matriste, egitim,
test ve validasyon basarim degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin oldugu goriildd. Tim
sistemin basaris1 %84,3 olarak tespit edildi. Bu basar1 oraninin, géruntilerin secilen bu
0z nitelikler ile siniflandirilabilmesi agisindan makul ve kabul edilebilir oldugu, fakat
endiistriyel ortamda seri iiretim sartlarinda kullanilmasi planlanan bir sistem i¢in yeterli

olmadig1 goriildii.

Tiim bunlarin yaninda, piksel yeginlik degerleri ile ¢aligmak, goriintli alinan yiizeyin
aydinlatilmasinda belirli bir stabilitenin ve siirekliligin saglanmasimi gerektirmektedir.
Calismanin yapildigi alandaki aydinlatma sabit olacak sekilde, ulusal Is Saghigi ve
Giivenligi (ISG) yonetmeliklerine uygun olarak kuruldu. Ancak seri iiretim sartlarinda,
kontrol alani ¢evresinde calisanlarin hareketi, diger kabinlerin hareket ettirilmesi gibi
nedenlerle kontrol edilen kabin yiizeyine yansiyan isimalarin, mevcut goriintii piksel
yeginlik degerlerini + 3 sayisal degeri araliginda degistirdigi gozlemlendi. Bu
degiskenlik nedeniyle, sadece piksel yeginlik degerleri lizerinden yapilan hesaplamaya
dayali goriintii 6zelliklerinin, goriintiileri siniflandirmada, %90’ 1n tizeri olarak beklenen

basar1 seviyesini saglamadigi tespit edildi.
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3.3.2. Analiz ve Simiflandima I¢in HOGs Verilerinin Kullamlmas

HOGs (Histograms of Oriented Gradients) yontemi, goriintiiniin tanimlayici (Descriptor)
verilerini elde edip, ayn1 nesneye ait fakat farkli sartlarda alinmig goériintiilerin ayni1 sinifa
dahil edilebilmesini saglamak amaciyla kullanilan yontemlerden biridir (Dalal ve dig.,
2005). Buradan hareketle, benzer goriintiilerin ayni smifa dahil edilecek sekilde
siiflandirilabilmesi miimkiin olacaktir. Yapilan c¢alismalarda trafik isareti gibi
degismeyen gorintiilerin siiflandirilmasinda bu yontemin etkin oldugu gorilmiistiir.
Fakat punta kaynak goriintiileri, robotik uygulamalarda dahi asla birbirinin ayn1 sekilde
olusmamaktadir. Bu nedenle, Oncelikle punta kaynak goéruntilerinin HOGs verileri
kullanilarak siniflandirilmasi ¢alismasinda, HOGs verileri arasinda bir benzerlik tespit

edilmeye caligildu.

Sekil (3.24)’te “uygun” sinifina ait bir punta kaynak goriintiisiinde tanimlanan kaynak
bolgeleri gortiilmektedir. Buradaki bolgeler; 1) kaynak alan1 disindaki bolge, 2) kaynak
alan1 baslangi¢ ¢izgisi, 3) kaynak kenar bolgesi, 4) kaynak i¢ ylizeyinin baslama ¢izgisi,
5) kaynak iginde kalan i¢ bolge yani kaynak yiizeyi seklinde tanimlandi. Punta kaynagin
gorintl analizinde, degerlendirilmesi gereken alan olarak kaynak i¢ bolgesi secildi. Bu
nedenle, analiz edilecek kaynak goriintiisiinde kaynak alani disinda kalan bolgedeki
piksellerin yeginlik degerleri, HOG verilerinin olusturulmas: sirasinda sonuglari
etkilememesi amaciyla sifir (0) degeri ile degistirildi. Bu durum, Sekil (3.25)’te

gorulmektedir.

Sekil 3.24. Uygun bir punta kaynak goriintiisiinde tanimlanan kaynak bolgeleri
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Sekil 3.25. Kaynak dis bolge piksel yeginlik degerlerinin degistirilmesi

Bu asamada punta kaynak goriintiisii 56x56 piksel biiyiikliigiinde segildi. Uygulanan

HOG gradyan: ise 9x9 biiyiikliiglinde bir matris olarak belirlendi. HOGs uygulamasi

sonucunda 9x9x8x2=1296 sttunlu bir matris elde edildi. HOGs gradyan1 9%9 boyutlu bir

matris oldugu i¢in 1296 siitunlu matris i¢inde 9 siitunlu HOGs gradyan degerleri tekrar

etmektedir. Bu nedenle 1296 siitunlu matris, 9’1u tekrar eden gruplar seklinde ele alinarak

sirayla, 1., 10., 19., ..., 1287. siitunlar toplandi ve 1. siitun olarak alindi. Benzer sekilde

bu islem tiim siitunlara uygulandi. BOylece 9 sutunlu bir veri tablosu elde edildi. Sekil

(3.26)’da Ornek bir punta kaynak goriintiisinde HOGs isleminin uygulanmasi ve

sonrasinda tekrar eden siitunlarin toplanarak birlestirilmesi ile elde edilen 9 siitunlu matris

gorilmektedir. Satir sayisi, 6rnek olarak alinan punta goriintiisii sayisidir.

0,292493
0,239978
0,292351

0,30622
0,241293
0,297679
0,277598
0,266765
0,296323
0,288156

0,335837
0,320459
0,357194
0,321105
0,335998
0,358629
0,364199

0,26909
0,350542
0,353103

0,372322
0,397001
0,424064
0,299337
0,403345
0,380738
0,440587

0,33723
0,375931

0,39493

0,316723
0,376603
0,364428
0,288599
0,384276
0,339692
0,375957
0,353264
0,316673
0,347155

0,299038
0,354769
0,303451
0,249837
0,329334
0,266696
0,298649
0,366661
0,214001
0,344747

0,339088
0,351108
0,294323
0,325669

0,30271
0,312391

0,31426
0,358152
0,296553
0,370449

0,403552
0,361829
0,344445

0,40738
0,387935
0,362179
0,330991
0,355506
0,429621
0,326166

0,35337
0,309562
0,315016
0,412301
0,320122
0,339427
0,296692
0,354623
0,365953
0,270843

0,265696
0,253752
0,278782
0,354682
0,255855
0,327598
0,263261
0,321018
0,308983
0,282798

Sekil 3.26. HOGs isleminin uygulanmasi sonrasinda elde edilen matris

Elde edilen bu veri, Sekil (3.27)’de sema olarak gdsterilen yapay sinir agina girdi olarak

verildi ve yapay sinir ag1 egitildi. Bu yapay sinir ag1 9 girisli, 36 ara katmanli ve 1 ¢ikis

katmani i¢erecek sekilde tasarlandi.
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Sekil 3.27. HOGs verileri ile egitilen yapay sinir ag1

Egitim sonunda elde edilen hata histogrami Sekil (3.28)’de goriilmektedir.
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Sekil 3.28. HOGs verileri ile egitilen yapay sinir aginin hata histogrami

Bu egitime ait hata matrisi sonucu Sekil (3.29)’da verildi.
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Sekil 3.29. HOGs verileri ile yapilan egitime ait hata matrisi

Sonuglar incelendiginde, genel basarim oranmin %92,7 seviyesinde oldugu goriildi.
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Ayrica, hatali olarak smiflandirilan verilere bakildiginda, Sekil (3.28)’de, sonucg
degerinden -0,9 sapma goriilen en az 20 adet veri oldugu goriildi. Boylece, hatali
simiflandirmada oldukga ug¢ degerlerde sapma oldugu tespit edildi. Bir¢ok farkli punta
kaynak goriintiisii ile yapilan denemelerde, sonucun farkli olmadigi, u¢ degerlerde sapma

durumunun devam ettigi tespit edildi.

Ayrica, HOGs algoritmasi, bir goriintiideki piksel yeginlik degerlerinin degisimine, her
bir piksel yeginlik degerinin komsu piksel yeginlik degerlerinden ne kadar farkli
olduguna baglh olarak bir sonug¢ lretmektedir (fark ve gradyan degerleri). Bu durum,
goriintliniin piksel yeginlik degerlerinden, yani goriintiiniin genellikle diisiik degerli
pikseller veya acik degerli pikseller icermesinden bagimsizdir. Bu nedenle, sadece HOGs
verileri kullanilarak bir goriintii siniflandirmasi yapmanin, uygun olmayan goriintilerin
de uygun kategorisinde ¢ikma olasiliginin yiiksek olmasina sebep olabilecegi nedeniyle

uygun goralmedi.
3.3.3. Goriintii Simflandirmada SIFT ve SURF Yéntemlerinin Uygulanmasi

Bir goriintiiniin 6lcek, biiylikliik gibi farkli goriiniimleri tizerinde yapilan c¢alismada
(Lowe, 2004), bu goriinlimler arasinda gilivenilir bir eslesme saglayabilmek amaciyla
kullanilabilecek, goriintiilerden ayirt edici degismez 6zniteliklerin ¢ikartilmasina yonelik
bir yontem sunulmus ve 6l¢ek degismez 6znitelik donilisiimii (Scale Invariant Feature
Transform - SIFT) olarak adlandirilmistir. Bu ¢alismada, genel olarak alinan bir
goruantinin 500 x 500 piksel olmasi durumunda, goriintiiler arasinda bir eslesme
saglanabilmesi i¢in en az 3 Ozniteligin dogru sekilde eslesmesi gerektigi belirtilmistir.
Calisma, goriintiilerin taninabilmesi amaciyla, dnce bu goriintiilerden elde edilen SIFT
Ozniteliklerinin bir veri tabaninda saklanmasini, daha sonra ayni goriintiiniin degisen
formlarindan elde edilen SIFT Ozniteliklerinin  bu veri tabanindakiler ile
karsilastirilmasini ve eslesme durumunda goriintiiniin siniflandirilmasini igermektedir.
Oznitelik karsilastirma asamasi igin hizli en yakin komsuluk algoritmasi dnerilmistir.
SIFT algoritmasi, Olcek-uzay ekstremum tespiti (Scale-Space Extrema Detection),
anahtar nokta yerellestirmesi (keypoint localization), yon atamasi (orientation
assignment) ve anahtar noktalarin tanimlanmasi (keypoint descriptor) ana adimlarindan

olusturulmustur.
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SIFT yontemi, boyutsal veya yon agisindan farkli olup aslinda es olan goriintiilerin tespit
edilmesinde hem hizli ¢alismistir hem de yiiksek basarim elde edilmistir. Bu yontemin
punta kaynak goriintiileri iizerinde uygulamasi yapilmadan 6nce, bilinen bir goriintii
tizerinde denemesi yapildi. Sekil (3.30)’da deneme amaciyla segilen yol tabelasi

goriintilisli ve bunun 90 derece dondiirlilmiis hali goriilmektedir.

Sekil 3.30. SIFT uygulamasi i¢in 6rnek yol tabelast goriintiisii

Bu goriintiiye uygulanan SIFT yontemi sonucunda elde edilen anahtar noktalarin
goriintiiler {izerindeki yerleri ve eslesme sonuglart Sekil (3.31)’de verildi. Goriildiigi
sekilde, bu yontem ile birbirleri ile es olan goriintiilerin boyut, yon ve hatta egiklikten

bagimsiz olarak tespit edilmesi kolayca gergeklestirildi.

Sekil 3.31. Yol tabelas1 goriintiisiinde tespit edilen ve eslestirilen anahtar noktalar

Ardindan bu yontem, ayni robotik punta kaynak makinesinden elde edilen punta
kaynaklara uygulandi. Sekil (3.32)’de SIFT yontemi uygulanan punta kaynak gortntuleri

gorilmektedir.

Sekil (3.32)’de goriildiigli iizere, punta kaynak goriintiilerinde tespit edilen anahtar
noktalar, yesil renk ile isaretlendi. Ardindan bu iki goriintii {izerinde eslesen anahtar
noktalarin tespiti yapildi. Fakat, punta kaynaklarin ayni robotik kaynak makinesi
tarafindan ayn1 ylizeyde liretilmis olmasina ve goriintiilerin birbirlerine benzer olmalaria
ragmen, eslesen tanimlayicilar (descriptor) tespit edilemedi. Sekil (3.33)’te bu eslesme

sonucu gorilmektedir.
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(b)
Sekil 3.32. (a) Ve (b) robotik punta kaynak makinesi ile Uretilen punta kaynak
goriintiilerine SIFT yonteminin uygulanmasi

Candidate point matches

Sekil 3.33. SIFT yonteminin uygulanmasi sonucunda eslesme elde edilememesi

Yukaridakine benzer sekilde, farkli bir detektor-tanimlayici (descriptor) yaklagiminda,
(Bay ve dig., 2007) integral goriintiiler kullanan bir Hessian matrise dayanan detektor ile
odaklanilan noktanin komsulugundaki Haar dalgacik tepki dagilimimi veren tanimlayici
gelistirilmistir. Bu yontem hizlandirilmis giirbiiz 6znitelikler (Speeded-Up Robust
Features; SURF) olarak adlandirilmistir. Gelistirilen algoritma, hizli c¢alismasi ve
giivenilir olmasiyla digerlerinden ayrilmistir. Bunu saglamak i¢in dedektdrde, basitge
DoG (Difference of Gaussian) yaklasimi kullanilmistir. Burada da hizli ¢alisma i¢in
integral gorintilerden yararlanilmistir. Islemlerde 64 boyut kullanilmis ve hesaplama —
eslestirme siiresi gorece azaltilmistir. Bu durum algoritmanin giivenilirligini de

arttirmistir.

SURF yonteminin amaci, ayni nesneye ait iki goriintii arasindaki eslesmelerin bulunmasi
olarak belirtilmistir. Algoritma {i¢ ana adimda; goriintiilerdeki kose ve T-baglantilar1 gibi
noktalarin belirlenmesi, bu noktalarin ¢evrelerinin bir 6zellik vektorii ile tanimlanmasi ve
farkli goriintiiler {izerinde olusturulan bu vektorlerin eslestirilmeleri seklinde

tanimlanmaistir.

SURF yonteminin punta kaynak goriintiilerine uygulanarak bir eslesme tespit edilmesi
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oncesinde, bu yontem de daha once Sekil (3.30)’da verilen goriintii iizerinde uygulandi.

Eslesme sonucu Sekil (3.34)’te verildi.

Candidate point matches

Sekil 3.34. SURF yonteminin trafik isareti goriintiisiine uygulanmasi ve elde edilen
eslesmeler

Sekil (3.34)’te goriildiigi tizere, SURF yontemi ile birbirinin esi olan fakat boyut ve yon
acisindan farkli iki gorilintii arasinda ¢ok sayida eslesme elde edildi. Bu yontem de
oncekine benzer sekilde ayni robotik kaynak makinesinden elde edilen birbirine benzer
fakat farkli iki punta kaynak goriintiisiine uygulandi. Bu kaynak goriintiilerine SURF

yonteminin uygulanmast ile ilgili sonug Sekil (3.35)’te gortlmektedir.

(b)
Sekil 3.35. (a) Ve (b) robotik punta kaynak makinesi ile Uretilen punta kaynak
goriintiilerine SURF yonteminin uygulanmasi

Sekil (3.35)’te goriildiigii lizere, kaynak goriintiilerinde SURF yontemi ile herhangi bir
tanimlayici elde edilemedi. Bunu takiben Sekil (3.36)’da da goriildiigii Uzere, iki kaynak

goriintiisii tizerinde SURF yontemi ile bir eslesme tespit edilemedi.
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Candidate point matches

Sekil 3.36. SURF yonteminin uygulanmast sonucunda tanimlayict ve eslesme elde
edilememesi

Bu sonuclar, SIFT ve SURF yoOnteminin punta kaynak gorintileri (zerinde
uygulanamayacagini gostermektedir. Bunun en biiylik nedeni, daha 6nce de belirtildigi
gibi, ayn1 kaynak makinesi tarafindan {iretilmis olsa da hi¢bir punta kaynak goriintiisiiniin

tamamen birbirinin esi olmamasidir.

3.3.4. Robotik Punta Kaynak Goriintiilerinin Yapay Sinir Ag Kullanilarak

Siniflandirilmasi

Punta kaynak gorlntulerinin = siniflandirilmasinda  goriintiilerin =~ benzerlik  ve
farkliliklarindan yola ¢ikilarak goriintiiniin kendisini girdi olarak alan ve bir sonug {ireten
yapay sinir aglar1 da incelendi. Cok katmanli yapilariyla derin yapay sinir agi (Deep
Neural Network) olarak isimlendirilen bu aglar, calisma yontemlerine gore farkl
sekillerde tasarlanabilmektedir. Bu calismada evrisimsel derin yapay sinir aglar1 Uzerinde

duruldu ve ¢aligmada bu tiir bir yapay sinir ag1 kullanildu.

Evrisimsel yapay sinir aglar1 (CNN) kategorisinde gelistirilen ilk aglardan biri AlexNet
olmustur (Krizhevsky ve dig., 2012). 227 x 227 Piksel renkli (RGB) formatinda
goriintiileri girdi olarak alabilen bu CNN, 1.000 farkli nesneyi siiflandirabilecek sekilde
egitilmistir. Bu ¢alismada, AlexNet CNN, karoseri yiizeyinden alinan ana goriintiilerde
tespit edilen punta kaynak goriintilerine uyacak sekilde yeniden tasarlandi ve
hiperparametreleri (Egitimin gergeklestirilmesi asamasinda yapay sinir agina Ozgi
parametreler) punta kaynak goriintiileri i¢in uyumlandirildi. Tablo 3.1°de AlexNet CNN

katmanlar1 detayli olarak goriilmektedir.

Girig goriintiilerinin 227x227 piksel olmasi nedeniyle AlexNet CNN’in orijinal haliyle

kullanim1 miimkiin degildir.
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Tablo 3.1. AlexNet CNN katmanlar1 ve agiklamalari

Katman No  Katman Adi Katman Agiklama
1 Giris Goruntusu 227x227x3 goruntuler (sifir merkezli normalizasyon ile)
2 Evrigim 96 11x11x3 evrisim [4 4] agim ve [0 0 O 0] dolgulama ile
3 RelLU RelLU
4 Capraz Kanal Normalizasyonu her kanalda 5 elemanli gapraz kanal normalizasyonu
5 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 0 O 0] dolgulama ile
6 Gruplanmig Evrisim 2 gruplu 128 5x5x48 evrigim [1 1] asim ve [2 2 2 2] dolgulama ile
7 ReLU RelLU
8 Capraz Kanal Normalizasyonu her kanalda 5 elemanli gapraz kanal normalizasyonu
9 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] agim ve [0 0 O 0] dolgulama ile
10 Evrigim 384 3x3x256 evrisim [1 1] asimve [1 1 1 1] dolgulama ile
11 RelLU RelLU
12 Gruplanmig Evrisim 2 gruplu 192 3x3x192 evrisim [1 1] asimve [1 1 1 1] dolgulamaile
13 ReLU RelLU
14 Gruplanmig Evrisim 2 gruplu 128 3x3x192 evrisim [1 1] asimve [1 1 1 1] dolgulamaile
15 RelU RelLU
16 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 0 O 0] dolgulama ile
17 Tam Baglanim 4.096 tam baglanim katmani
18 RelU RelLU
19 Eleme %50 eleme
20 Tam Baglanim 4.096 tam baglanim katmani
21 RelLU RelLU
22 Eleme %50 eleme
23 Tam Baglanim 1.000 tam baglanim katmani
24 Softmax softmax
25 Siniflandiriimis Cikti 1.000 farkh sinif igeren gikti

Gelistirilen sistem 1ile yapilan denemelerde, gelistirilen algoritmanin isleyecegi
goriintiiniin biiyiik olmasinin islem siiresini uzattig1, fakat punta kaynak goriintiisiiniin
30x30 veya 50x50 piksel gibi boyutlarda gorece kiicik secilmesi durumunda kaynak
ozelliklerini yeteri kadar iyi yansitmadigi ve bu nedenle yeginlik degisimine dayali
goriintli isleme islemlerinin kaynak 6zelliklerini ayrit etmede yetersiz kaldig1 goriildii. Bu
sonuglara dayanarak, punta kaynak gorintiileri i¢in en uygun gériintii biytikligii olarak
70x70 piksel belirlendi. Yapilan degisiklikler ile AlexNet CNN yapis1 tablo 3.2°de
goriildiigi sekilde belirlendi.

Bu uyumlandirma degisiklikleri sonrasinda, “uygun”, “uygun olmayan” ve “punta
kaynagi olmayan” olarak smiflandirilmig 70x70 piksel boyutlu goriintiilerden 1.000’er
adet secildi ve onceden siniflandirilmig olarak AlexNet’e girdi olarak verildi. Sekil
(3.37)’de “uygun” olarak siniflandirilmis punta kaynagi ve Sekil (3.38)’de “uygun

olmayan” olarak siniflandirilmis punta kaynagi 6rnek goriintiileri goriilmektedir.
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Tablo 3.2. Yapilan degisiklikler sonrasinda AlexNet CNN yapisi

Katman No Katman Ad1 Katman Aciklama

1 Girig Goriintiisii 70x70x3 goriintiiler (sifir merkezli normalizasyon ile)

2 Evrisim 3 3x3 evrisim [2 2] asim ve [1 1 1 1] dolgulama ile

3 ReLU ReLU

4 Gapraz K anal her kanalda 5 elemanli ¢apraz kanal normalizasyonu
Normalizasyonu

5 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] agim ve [0 0 0 0] dolgulama ile

6 Gruplanmis Evrisim 2 gruplu 35 3x3 evrisim [1 1] asim ve [1 1 1 1] dolgulama ile

7 ReLU ReLU

8 Gapraz K anal her kanalda 5 elemanl gapraz kanal normalizasyonu
Normalizasyonu

9 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 0 0 0] dolgulama ile

10 Evrisim 120 3x3 evrisim [1 1]asimve [l 1 1 1] dolgulama ile

11 ReLU ReLU

12 Gruplanmis Evrisim 2 gruplu 60 3x3 evrisim [1 1]asimve [l 1 1 1] dolgulama ile

13 ReLU ReLU

14 Gruplanmig Evrisim 2 gruplu 40 3x3 evrisim [1 1]asimve [l 1 1 1] dolgulama ile

15 ReLU RelLU

16 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 0 0 0] dolgulama ile

17 Tam Baglanim 9 tam baglanim katmani

18 ReLU RelLU

19 Eleme %50 eleme

20 Tam Baglanim 9 tam baglanim katmani

21 RelLU ReLU

22 Eleme %50 eleme

23 Tam Baglanim 3 tam baglanim katmani

24 Softmax softmax

25 Siiflandirtilmis Cikti 3 farkli sinif igeren ¢ikt1

Sekil 3.37. Uygun punta kaynagi drnek goriintiisii

Sekil 3.38. Uygun olmayan punta kaynag: 6rnek goriintiisii

Egitim sonunda, uyarlanmis AlexNet’in basar1 seviyesinin %33 oldugu goriildi. Segilen
goriintiiler ve AlexNet CNN’in bu parametreleri ile yapilan denemede elde edilen
sonuglar, %33 degerinden daha yiiksege gekilemedi. Sekil 3.39’da AlexNet CNN’de

yapilan ilk degisiklik sonrasinda yapilan egitimin sonucu goriilmektedir.
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Sekil 3.39. AlexNet CNN’de yapilan ilk degisiklik sonrasinda yapilan egitimin sonucu

Egitim basarisinin diisiik olmasinin nedenleri incelendiginde, 9. katman ve sonrasinda

olusan 8x8 matris boyutlarinin, goriintii iizerinde yeterince ayirt edici 6z nitelik olusturma

olasiliginin diisiik olmasi, ayrica 17. ve sonrasindaki katmanlarda olusan 1x9 hiicre

boyutlu katmanlardaki ¢ozlintirliiglin yetersiz olmasi tespit edildi. Sonrasinda, 17. tam

baglanim katmaninda kanal sayis1 9°dan 80’e, 20. tam baglanim katmaninda ise kanal

sayist 9’dan 20’ye ¢ikartildi. Yapilan degisiklikler Tablo (3.3)’te goriildiigi sekildedir.
Bu degisiklikler ile CNN tekrar egitildi ve Sekil (3.40)’ta goriildiigi sekilde, %91 egitim

basar1 seviyesi elde edildi.
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Sekil 3.40. CNN yapisinda yapilan 2. degisiklik sonrasinda elde edilen basarim
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Tablo 3.3. CNN yapisinda yapilan degisiklikler sonrasi katmanlarin yapisi

Ka,'ilTan Katman Ad1 Katman Agiklama Aktivasyonlar
1 Girig Goriintiisii 70x70x3 goriintiiler (sifir merkezli 70x70x3
normalizasyon ile)
2 Evrisim 33x3evrisim [2 2] asim ve [1 11 1] 35x35%3
dolgulama ile
3 ReLU ReLU 35x35x3
4 Capraz Kanal Normalizasyonu her kanalda 5 elemanli ¢apraz kanal 35x35x3
normalizasyonu
5 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 O 17x17x3
0 0] dolgulama ile
6 Gruplanmis Evrisim 2 gruplu 35 3x3 evrisim [1 1]asimve [1 11 17x17x105
1] dolgulama ile
7 ReLU ReLU 17x17x105
Capraz Kanal Normalizasyonu her kanalda 5 elemanli gapraz kanal 17x17x105
normalizasyonu
9 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 O 8x8x105
0 0] dolgulama ile
10 Evrisim 120 3x3 evrisim [1 1]Jasimve[l 1 1 1] 8x8x120
dolgulama ile
11 ReLU ReLU 8x8x120
12 Gruplanmis Evrisim 2 gruplu 60 3x3 evrisim [1 1]asim ve [1 1 8x8x120
1 1] dolgulama ile
13 ReLU ReLU 8x8x120
14 Gruplanmis Evrisim 2 gruplu 40 3x3 evrisim [1 1]asimve [1 1 8x8x80
1 1] dolgulama ile
15 RelLU RelLU 8x8x80
16 Maks. Birikim 3x3 maksimum birikim [2 2] asim ve [0 O 3x3x80
0 0] dolgulama ile
17 Tam Baglanim 80 tam baglanim katmani 1x1x80
18 ReLU ReLU 1x1x80
19 Eleme %50 eleme 1x1x80
20 Tam Baglanim 20 tam baglanim katmani 1x1x20
21 ReLU ReLU 1x1x20
22 Eleme %50 eleme 1x1x20
23 Tam Baglanim 3 tam baglanim katmani 1x1x3
24 Softmax softmax 1x1x3
25 Siiflandirilmis Cikti 3 farkli sinif igeren ¢ikt1 -
Tablo 3.4. AlexNet CNN'in egitiminde kullanilan hiperparametreler
Toplam goriintii sayist: 1000
Egitim i¢in kullanilan goriintii sayisi: 800
Egitim ve validasyon goriintiilerinin se¢imi:  Rastgele (Random)
SGDM (Momentum
Ag dgrenme / ¢6ziimleme mekanizmasi:  optimizasyonu ile stokastik
gradyan azaltma)
SGDM i¢in Momentum baglangi¢ degeri: 0.9
Ag Egitim Ogrenme orant:  0.001
Parametreleri Maksimum Epok: 3000

Goriintiilerin karigtirilmasi:  Her epokta.
Gorunti verilerinden
Validasyon verisinin kaynagi:  kullanilacak
Validasyon test sikligi: 5

Bu uygulamalar sirasinda, goriintiilerin hangilerinin egitim, hangilerinin validasyon
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amaciyla kullanilacagin belirlenmesi parametresi “rastgele” olarak se¢ildigi i¢in her
egitim denemesinde, 1000’er adet goriintiiden rastgele secgilen 800 adedi egitim, kalan
200 adedi ise validasyon amaciyla kullanildi. Bdylece, egitim prosesi her
tekrarlandiginda, rastgele se¢imin etkisiyle, farkli goriintiiler test ve validasyon igin
secildi. Bu nedenle, sekillerde sonuglari goriilen egitimler tekrarlanarak tiim CNN yapisi,
ayn1 parametreler ile 10°dan fazla kez tekrar egitildi. Egitim siiregleri sonucunda,
oOzellikle ikinci kez yapilan ag yapisi degisikliginden sonra, minimum %90, maksimum

%092 araliginda egitim basar1 sonuglari elde edildi.

Buraya kadar yapilan ¢alismalarda, arag karoserisinden alinan goriintiilerde agirlikli
olarak karoserinin robotik uygulamalar ile yapilan punta kaynak bolgeleri (6rnegin arka
duvar yilzeyi) Uzerinde duruldu. Ancak bir aracin karoseri yuzeyi, sadece robotik
uygulamalar ile gergeklestirilen punta kaynaklari icermemektedir. Bunlarin yaninda, bir
calisan tarafindan kullanilan punta kaynak makinesi ile gergeklestirilen kaynaklar da
bulunmaktadir. Bu nedenle, takip eden ¢alismalarda bir ¢alisan tarafindan el ile (manuel)
yapilan punta kaynaklar1 iceren bolgelerden alinan gorintller iizerinde ¢alisildi. Bu
goruntiler ile uyumlandiriimis AlexNet CNN kullanilarak siniflandirma g¢aligmalari
yapildi. Bu tlr manuel punta kaynak goriintiileri, daha once tizerinde ¢aligilan robotik
kaynak goriintiilerinden farkli oldugu tespit edildi. Onceki punta kaynak gorintiilerinde
“uygun olmayan” olarak siniflandirilan bir goriintii, manuel punta kaynak yapilan
bolgelerde on degerlendirme asamasinda “uygun” olarak siniflandirilabilmektedir.
Bunun en temel nedeni, kullanilan kaynak makinelerinin ve uygulanan kaynak
proseslerinin farkliliklardir. Bu nedenle, yapilan ¢alismalarda Oncelikle punta kaynak

goruntulerinin sadece uyumlandirilmis AlexNet ile siniflandirilabilirligi incelendi.

3.3.5. Manuel Punta Kaynak Goriintiilerinin Yapay Sinir Ag Kullamlarak

Siniflandirilmasi

Calismanin bu asamasinda, karoseri yiizeyi tizerinde bir ¢alisan tarafindan punta kaynak
makinesi kullanilarak olusturulan punta kaynaklara ait goriintiiler lizerinde ¢alisildi. Bu
goriintiiler, kabin yiizeyinde farkli bolgelerden elde edildi ve bir 6n siniflandirmadan
gecirildi, yani hangi punta kaynak goriintiisiiniin hangi sinifa ait oldugu belirlendi. Her
siif i¢in 1.000 adet goriintii olmak {izere toplam 3.000 adet punta kaynak goriintiisii

tizerinde ¢alisildi. Ardindan katman yapist Tablo (3.3)’te verilen uyumlandirilmig
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AlexNet CNN ile bu goriintiler Tlzerinde egitim ¢alismasi gergeklestirildi.
Hiperparametrelerde bir degisiklik yapilmayarak, Tablo (3.4)’te verilen hiperparametre

degerleri uygulandi.
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Sekil 3.41. Manuel punta kaynak gortintiileri ile yapilan egitim

Bu egitimin sonucunda %64,28 basarim orani elde edildi. Bu goriintii seti iizerinde
yapilan ¢ok sayida egitim denemesi sonrasinda basarim orani olarak %60 - %70

araliginda degerlere ulasildi.

Yapilan detayli incelemelerde, egitimden onceki 6n smiflandirma islemi sirasinda,
“uygun” sinifina ait bazi punta kaynaklara gorsel olarak benzeyen ve karoseri
yuzeyindeki farkli bolgelerde “uygun olmayan” olarak simniflandirilan punta kaynak
goriintiileri oldugu tespit edildi. Benzer sekilde, 6n siniflandirma islemi sirasinda “uygun
olmayan” olarak siniflandirilan punta kaynak goriintiilerine gorsel olarak benzeyen ve
karoserinin farkli bolgelerinde “uygun” olarak tanimlanan punta kaynak gortntiileri
bulundugu goriildii. Gorsel olarak birbirine benzeme durumu incelendi. Punta kaynak
goriintiilerinin piksel yeginlik degerleri agisindan birbirlerine benzer, yani yaklasik
degerler igerdikleri, hatta goriintiiniin yaklasik ayn1 bolgelerinde birbirlerine yakin piksel

yeginlik degerleri igerdikleri tespit edildi. Sekil (3.42)’de bu durumda olup piksel
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yeginlik degerleri birbirlerine yakin olan fakat farkli siniflarda tanimlanan kaynak

goruntuleri gérilmektedir.

(@) (b)

Sekil 3.42. Yeginlik degerleri birbirine yakin olan (a) "uygun olmayan™ olarak
smiflandirilan, (b) "uygun" olarak siiflandirilan punta kaynak gorunttleri

Buna benzer durumlar nedeniyle uyumlandirilmis AlexNet CNN’in basarim orani
beklenen degerler olan %90 ve iizeri degil, gorece daha diisiik oranlar olarak elde edildi.
Bununla birlikte, punta kaynak goriintiilerinin 6n degerlendirmesi asamasinda olas1 yanlig
siiflandirma durumlarina karsi kaynak teknigi uzmanlarindan destek alindi. Ayrica, olasi
bir hatali 6n siiflandirma durumunun engellenmesi amaciyla siiflandirilan kaynaklar
karsilikli kontrol edildi. Yine basarim arttirnmi amaciyla uyumlandirilmis AlexNet
CNN’e ait hiperparametre degerlerinde de degisiklikler yapildi ve egitimler tekrarlandi.
Yapilan bir ¢cok egitim denemesinde, %60 - %70 araliginda sonuglar elde edildi ve bunun

tizerine ¢ikilamadi.

Elde edilen basarim orani, bdyle bir sistemin seri tiretim sartlarinda kullanimi i¢in yeterli
olmayip, yukarida belirtilen riskleri igermesi nedeniyle, punta kaynak goruntilerinin
CNN ile dogrudan siniflandirilmasi kapsaminda daha farkli bir yaklasim iizerinde
caligildi. Bu yaklagimda, karoserinin belirli bolgelerinden alinan manuel punta kaynaklari

icin ayr1 ayri siniflandirma islemleri yapildi.

3.3.6. Bolgesel Segilen Manuel Punta Kaynak Gorintulerinin Yapay Sinir Ag:

Kullanilarak Simiflandirilmasi

Calismanin bu asamasinda, karoseri yiizeyi iizerinde gesitli bolgelerde bulunan ve manuel
yontemle (bir ¢alisan tarafindan punta kaynak makinesi kullanilarak) olusturulan kaynak

goriintiilerinin uyumlandirilmis AlexNet CNN ile siniflandirilmasi tizerinde calisildi.

Bu yaklasimda, farkli bolgelerdeki kaynaklarin farkli manuel punta kaynak makineleriyle
ve farkli ¢alisanlar tarafindan olusturuldugu g6z oniine alindi. Boylece, farkli siniflardaki

benzer goriintiilerin temel nedenini bu durumun olusturdugu, seri iiretim tesislerinde
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yapilan incelemeler sonucunda tespit edildi.

Ayrica, farkli boliimlerden alinan punta kaynak goriintiilerinin olusturdugu girdi
goriintiileri veri kiimesinin ¢ok biiyiik olmasi -ki bu ¢alismada her bir sinifa ait 1.000 adet
goriintii ile ¢alisilmistir- goriintiiler arasinda benzer piksel yeginlik degerine sahip olup

farkli siniflara ait olan goriintii olma olasiligini da arttirdig1 gozlemlendi.

Bu boliimde, manuel yontemle olusturulan punta kaynaklar i¢eren karoserinin 6n cam alt
flans bolgesi lizerinde ¢alisildi. Karoserinin bu boliimiinde yaklasik 60 adet punta kaynak
goriintiisii ile ¢aligildi. Fakat, 6rnekler daha fazla sayida kabinden alindigi i¢in ayni1 bolge

olmak Uzere daha fazla sayida kaynak goriintiisu elde edildi.

On cam alt flans bolgesinden ana gériintiiler alind1 ve bunlarin {izerindeki punta kaynak
alt goruntdleri tespit edildikten sonra ana gorlntiden 70x70 piksel punta kaynak
goruntdleri olacak sekilde kesilerek alindi (Cropping islemi). Egitim igin Tablo (3.3)’te
verilen uyumlandirilmig AlexNet CNN kullanildi. Egitim iglemi Oncesinde “uygun”,
“uygun olmayan” ve “punta kaynak olmayan” seklinde 3 siif olarak goriintiiler
siiflandirildi. Calismanin bu asamasinda her bir siniftan 55 adet olmak tizere toplam 165

adet goriintii kullanildi.
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Sekil 3.43. On cam alt flans bolgesinden alinan punta kaynak goriintiilerinin egitim
sonucu
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Sekil (3.43)’te on cam alt flang bolgesinden alinan punta kaynak goriintiilerinde
gerceklestirilen egitimin basarim orani goriilmektedir. Bu egitimde %77,54 basarim
oranina ulasildi. Ayni goriintii veri kiimesi ve ayn1 CNN ile yapilan egitim denemelerinde

%72 ile %78 araliginda basarim oranlarina ulasildi.

Elde edilen bu bagarim oranlarinin, manuel punta kaynak goriintiilerinin tiimii ile yapilan
egitimde elde edilen basarim oranlarindan daha yiiksek oldugu goriildii. Fakat halen,
boyle bir sistemin gergek iiretim sartlarinda kullanimi i¢in gerekli basarim oranlarina

ulasilamadig tespit edildi.

Uyumlandirilmig AlexNet CNN ile yapilan ve dogrudan punta kaynak goriintiilerinin
simiflandirildigi egitim ¢alismalarinda, basarim sonucuna etki eden en 6nemli faktorin
goriintii piksel yeginlik degerleri oldugu, yapilan ¢ok sayida deneme calismasi ile tespit
edildi. Bu tespit dogrultusunda, punta kaynak goriintiisiinde piksel yeginlik degerleri
tizerinden olusturulabilecek ve goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilabilecek goriintii

Oznitelikleri incelendi. Sonraki bdliimde bu konu iizerinde yapilan ¢alismalar agiklandi.

3.3.7. Punta Kaynaklarin Smiflandirilmasinda Kullanilan Diger Goriintii

Oznitelikleri

Calismada simdiye kadar, punta kaynaklarin siniflandirilmasi amaciyla goriintiiniin
kendisi, Sekil (3.20)’de gosterildigi gibi i¢ bolge alaninin (sar1 renkli kare iginde kalan

alanin) piksellerinin yeginlik ortalamasi (S) ve sinir bolgesinin (kirmizi renkli karenin igi
ile sar1 renkli karenin dig1) piksellerinin yeginlik ortalamasi (K) Uzerinden g orani, i¢

bolge gorintiisiiniin histogrami ve i¢ bolgedeki piksellerin yeginliklerinin standart

sapmasi veri olarak kullanildi.

Calismanin bu asamasinda, punta kaynak gorintileri Gizerinde daha 6nce Sekil 3.20°de
aciklanan bolge ayrimi degistirildi. Karoseri yiizeyindeki punta kaynak gorintilerinin
tespiti icin uygulanan algoritmada, 6zellikle 9. asama olan punta kaynak goriintiisiiniin
70x70 piksellik kare goruntu igerisinde merkezlenmesi, yani tespit edilen daire
merkezinin kare formlu goriintiiniin merkezi yapilmasi ve punta kaynak goriintiisinin
kare formlu goriintiiniin merkezine alinmasi sayesinde punta kaynak gorintilerinin,

daima 70x70 piksellik goriintii alan1 igerisinde olustugu, bu ¢alismada daha once tespit
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edilmisti. Elde edilen bir¢ok punta kaynak goriintiisiinde yapilan incelemelerde punta
kaynak i¢ bolgesi baslangicinin, yani kaynagin etki ettigi ve analiz edilmesi gereken
bolgenin, kaynak merkezinden 23 piksel uzakta basladig tespit edildi. Punta kaynak
goriintiisiinlin kare formlu goriintii alani i¢erisinde merkezlenmesi sayesinde olusan bu

durumun, punta kaynak goriintii analizinde biiyiik fayda sagladigi goraldu.

Sonraki asamada, punta kaynak goriintiilerinde 23 piksel yarigapin disinda kalan goriintii
alanindaki piksel yeginlik degerleri 100 sayisal degerine esitlendi. Gelistirilen
algoritmada disarida kalan bu bélge piksellerine ait yeginlik degerleri kullanilmiyor olsa
da punta kaynak goriintiisii histogrami, 70x70 piksellik kare goriintli iizerinden elde
edildigi i¢in bu alanda kalan piksellerin yeginlik degerlerini “0” veya “255” degerlerine
esitlemenin histogramda yaniltic1t bir etki yarattigi goriildii (histogramda, goriintlide
olmamasina ragmen ¢ok sayida asir1 karanlik veya asir1 aydinlik piksel sayist goriilmesi
durumu). Ayrica, histogram sonucunu etkilememesi amaciyla histogram grafiginde 100
numaralt stitunun degeri, 99 ve 101 numaral siitunlarin degerlerinin ortalamasi olarak
degistirildi. Bu islemin yapilmamasi durumunda, 100 numarali siituna ait histogram
verisinin diger siitunlara gore yaniltici sekilde asir1 yiiksek elde edildigi goriildi. Sekil
(3.44)’te ana goriintiidden elde edilen punta kaynak goriintiisii ve ayn1 goriintiide kaynak
i¢ bolgesi disindaki alanda bulunan piksellerin yeginlik degerinin 100 sayisal degerine

esitlenmesi durumundaki gorintu goralmektedir.

(b)

Sekil 3.44. Kaynak i¢ bolgesi disinda kalan alanda; (a) goriintiiniin orijinal hali, (b) piksel
yeginlik degerlerinin 100 sayisal degerine esitlenmesi durumu

Bu sayede, punta kaynak goriintii analizinde dogrudan i¢ bolgede kalan ve punta kaynak
kalitesini yansitan goriintii alan1 lizerinde duruldu. Goriintiiniin siniflandirilmasinda
kullanilmak iizere segilen temel goriinti parametreleri, punta kaynak i¢ gorintisinin

piksel yeginlik ortalama degeri (ortalama), piksel yeginlik standart sapma degeri (std.

standart sapma

sapma), varyans katsayisi (= 100 x ), piksel yeginlik mod degeri (mod),

ortalama

piksel yeginlik medyan degeri (medyan), piksel yeginlik degerleri medyan orani
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(mod degeri—medyan degerti)

(medyan orant = 100 X ), 70x70 punta goruntdsine

medyan degeri
uygulanan Harris koseleri (Harris corners) (Harris ve dig., 1988) tespiti sonuncunda
bulunan Harris kdse sayis1 (Harris), 70X70 punta goriintiisii histogramimin en ytiksek
degeri (hist. 1 max), bu degerin histogram grafiginde X eksenindeki koordinati (hangi
piksel yeginlik degerinin en ¢ok kez tekrar ettigi) (X;), histogramdaki ikinci en yiksek
deger (hist. 2 max.), ikinci en yiiksek degerin X eksenindeki koordinati (X,), histogramda

en yuksek birinci ve ikinci degerlerin X eksenindeki koordinatlar1 arasindaki farkin X
ekseni uzunluguna (256 degerine) orani (oran = %) seklindedir. Son parametre,

birinci ve ikinci en yiiksek degerlerin yerleri (yani hangi piksellerin en ¢ok tekrar ettigi
bilgisi) ile birlikte degerlendirilip gériintiiniin agirlikli olarak diisiik degerli veya yiiksek
degerli pikseller igerdigini gosteren bir parametre olarak kullanildi. Bdylece goriuntideki
punta kaynagin yaniklik, asir1 1s1 altinda kalmis olmasi veya yetersiz baski kuvveti
uygulanmis olmasi ve kaynagin zayif olmasi gibi durumlar, piksel yeginlik degerleri

Uzerinden tespit edilebilir hale getirildi.

Bu veriler, punta kaynak gorintisiinin temel parametreleri olarak elde edildi ve her bir
sayisal veri, yan yana eklenerek [ortalama stdandard sapma varyans katsayisi mod
medyan medyan_oran1 Harris_koseleri_sayisi hist_1 max X; hist_ 2_max X, oran]
seklinde bir dizi olusturuldu. Her bir goriintiiden elde edilen bu dizi verileri ile 12 siitunlu
ve satir sayisi da egitimde kullanilan punta kaynak goriintiisii sayis1 kadar olacak sekilde
bir matris elde edildi. Tablo (3.5)’te bu sekilde olusturulan 21 adet kaynak goriinttsu igin

ornek matris verileri gorilmektedir.
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X

Sekil 3.45. Punta kaynak goriintiisiiniin histogrami

Sekil (3.45)’te ornek bir punta kaynak goriintlisiiniin histogrami goriilmektedir.
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Histogramda Y ekseninde 1. ve 2. en yliksek sayisal degerler arasindaki mesafenin orani,

goriintiiniin bir 6zelligi olarak kullanildi.

Tablo 3.5. Temel parametreler matrisi

g;tqaz; Sasé%wa 1\4/:}:5};3?:1 Mod | Medyan Mgfa)l/l?n ngrerISri Hft. X1 HZI?L X2 Oran
Sayis1 Max. Max.
138 18 13,04348 | 145 142 2,11268 18 68 146 | 65 | 143 | 0,01172
167 21 12,57485 | 170 171 0,58480 27 59 171 | 55 | 173 | 0,00781
168 17 10,11905 | 171 169,5 0,88496 28 57 172 | 48 | 174 | 0,00781
140 12 8,57143 | 137 139 1,43885 22 74 138 | 67 | 137 | 0,00391
172 16 9,30233 | 173 173 0,00000 29 55 174 | 48 | 181 | 0,02734
174 17 9,77011 | 168 173 2,89017 17 58 169 | 53 | 171 | 0,00781
170 37 21,76471 | 193 182 6,04396 29 43 194 | 39 | 186 | 0,03125
164 12 7,31707 | 166 166 0,00000 15 80 172 | 79 | 167 | 0,01953
81 16 19,75309 | 66 77 14,28571 16 71 67 59 69 | 0,00781
118 17 14,40678 | 115 118 2,54237 24 59 116 | 57 | 113 | 0,01172
148 23 15,54054 | 140 148 5,40541 27 40 142 | 37 | 141 | 0,00391
166 22 13,25301 | 186 171 8,77193 14 52 187 | 46 | 190 | 0,01172
161 24 14,90683 | 179 166 7,83133 20 50 180 | 45 | 181 | 0,00391
126 17 13,49206 | 132 127 3,93701 22 53 133 | 51 | 128 | 0,01953
160 22 13,75000 | 172 161 6,83230 23 42 173 | 40 | 151 | 0,08594
166 25 15,06024 | 189 169 11,83432 26 40 190 | 36 | 195 | 0,01953
128 27 21,09375 | 134 132 1,51515 25 43 135 | 40 | 130 | 0,01953
169 22 13,01775 | 170 169 0,59172 17 40 171 | 38 | 180 | 0,03516
154 30 19,48052 | 164 161 1,86335 30 55 165 | 53 | 161 | 0,01563
146 25 17,12329 | 145 150 3,33333 23 37 146 | 37 | 155 | 0,03516
177 18 10,16949 | 174 178 2,24719 13 62 175 | 58 | 179 | 0,01563

Tespit edilen bu 12 adet veri, punta kaynak gorinttsunun temel parametreleri olarak ele
alind1 ve bu veriler ile bir yapay sinir ag1 egitildi. Bu verilere ek olarak, punta kaynak
goruntust Gzerinde tespit edilen, 256 situnlu histogram verileri de punta kaynak
goriintlisiiniin ayirt edici bir 6zelligi olarak alindi ve bu verilerle de bir yapay sinir agi

egitildi.

3.3.8. Harris Koseleri Sayisiiin Degisimi Ve Punta Kaynak Goruntistnde

Tanmimlayic1 Ozellik Olarak Kullanilmasi

Harris koselerinin varlhigi, goriintiideki piksel yeginlik degerlerinde goriilen keskin

degisimlerin bir gostergesidir. Harris kose algilama algoritmasi, Denklem (3.4)'teki gibi;
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E(u,v) =ZW(Jc,y)[I(x+u,y+v)—I(x,y)]2 (3.4)
xy

ifade edilir. Bu denkleme Taylor agilimi uygulanip ikinci terim gelistirilerek ifade

Denklem (3.5)’teki gibi;

E(u,v) = [uv]M [1;] (3.5)

elde edilir. Burada M, Denklem (3.6)’da goriildiigii sekilde;
Lly I,
M= Z w(x,y) [ley LI, (3.6)
xy

ifade edilir. I, ve I, sirasiyla x ve y yonlerine gore goruntlntn tarevlerini temsil eder.
M matrisine dayali olarak, bilesenlerinin pencerenin bir kdse igerip i¢ermedigini

gosterecek sekilde bir katsay1 tanimlanir ve Denklem (3.7)’de goriildiigi sekilde
R = det(M) — k(trace (M))2 (3.7)

ifade edilir. Bu esitlikte det (M) = A, X A, ve trace(M) = A, + A, seklindedir. Bu
ifadelerde A; ve A,, M matrisinin 6zdegerleridir. Burada A, > A, olmasi durumu
goriintiide diisey kenarlarin oldugunu, 4, > A; durumu ise goriintiide yatay kenarlarin
oldugunu gosterir. 1; Ve A, degerlerinin gorece ¢ok biiylik ve birbirine yakin olmasi

durumu ise goriintiideki kdseleri (corner) tanimlar.

Harris kose tespit algoritmasinin uygulandig goriintiiye bir esik degeri uygulanmasi, esik
degerinin altindaki piksel yeginlik degerlerinin 0 olarak ayarlanmasini saglar. Esik degeri,
goriintiiddeki en yiiksek piksel yeginlik degeri ile bir katsayinin ¢arpilmasiyla Denklem
(3.8)’deki gibi;

t =k xmax(I(x,y)) (3.8)
elde edilir. Denklem (3.8)’deki t esik degeri kullanilarak Denklem (3.9)’da gordlen;

0 I(x,y) <t

1Goy) = {I(x,y) I(x,y) >t

(3.9)

ifade ile goriintiideki piksel yeginlik degerlerinin tanimlanan esik degerine gore
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degistirilmesi saglanir. Bu durum, Harris kdse tespit algoritmasi ile tespit edilen
koselerin, goriintiide bir hassasiyet seviyesi veya gorilintiide bir kalite seviyesi olarak

tanimlanan esik degerine gore yiiksek veya az sayida olmasini miimkiin hale getirir.

Bu c¢alismada, Harris kose tespit algoritmasinin bu 6zelligi kullanildi. Punta kaynak
goriintiileri iizerinde esik degeri olarak k degiskeni, 0,001 ile 0,1 arasinda degistirilerek,
her bir k degeri i¢in tespit edilen Harris koselerinin sayisi elde edildi ve bu veriler ile 100
elemanli bir dizi olusturuldu. Sekil (3.46)’da, kaynak merkezine odaklanabilmek
amaciyla kaynak dis bolgesindeki piksel yeginlik degerleri 100 sayisal degeri ile
degistirilmis ve “uygun” olarak smiflandirilmis bir punta kaynak goriintiisiinden elde

edilen 100 elemanli Harris kdseleri degisimi goriilmektedir.

@
<}

o o
S @ o a

Now W B &
S o

Number of Harris Comers

a

0 20 40 60 80 100
Number of array members: k coefficient between 0.001 and 0.1

Sekil 3.46. 100 Elemanli Harris kdseleri degisimi dizisinin grafik gosterimi

Bu asamada, kameradan alinan goriintiilerdeki olasi farkli aydinlanmalar nedeniyle
goriintii piksel yeginlik degerlerinde olusabilecek degisimlerin Harris kdse sayisi
degisimine etkisi incelendi. Sekil (3.47)’de bu amagla piksel yeginlik degerleri sirasiyla
20, 40, 60, 80 ve 100 azaltilarak olusturulmus yeni punta kaynak goriintiileri

gorulmektedir.

I L
1(x,y) I(x,y) =20 I(x,y) =40 I(x,y) = 60 I(x,y)—80 I(x,y) —100

Sekil 3.47. Piksel yeginlik degerleri azaltilarak elde edilen punta kaynak goriintiileri
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Sekil 3.48. Yeginlik degerleri degistirilmis punta kaynak goriintiilerine ait Harris kose
sayilar1 degisimi grafigi

Bu punta kaynak goriintiileri kullanilarak elde edilen Harris kose say1 degisimleri grafigi
Sekil 3.43’te goriilmektedir. Ardindan elde edilen Harris kdse say1 degisimleri arasindaki
korelasyon incelendi. Iki degiskenli korelasyon Esitlik (3.10)’da verildigi sekilde

1
AB) = ——
p(4,B) =+—

(Ai y MA> (Bi y MB> (3.10

04 Op

Vi

1l
[y

L

ifade edilir. Buradan korelasyon sabiti matrisi de Esitlik (3.11)’de goriildigi sekilde

_ (p(A,4) p(AB)
R_<p(B,A) p(B,B)) (3.11)

yazilir. Calismanin bu asamasinda 6 farkli punta kaynak goriintiisii tizerinde korelasyon

matrisi olusturuldugu i¢in ifade Esitlik (3.12)’de goriildiigii sekilde

p(A,A) p(A,B) p(AC) p(AD) p(AE) p(AF)
p(B,A) p(B,B) p(B,C) p(B,D) p(BE) p(BF)
p(C,A) p(C,B) p(C,C) p(C,D) p(CE) p(CF)
p(D,A) p(D,B) pD,C) pD,D) pD,E) p(D,F)
p(E,A) p(E,B) p(E,C) p(E,D) p(E,E) p(EF)
p(F,A) p(F,B) p(F,C) p(F,D) p(F,E) p(FF)

(3.12)

genisletildi. Yapilan hesaplama sonucunda R matrisi, Esitlik (3.13)’te gortildiigii sekilde;
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1,0000 1,0000 1,0000 0,9997 0,9993 0,9855
1,0000 1,0000 1,0000 0,9997 0,9993 0,9855
1,0000 1,0000 1,0000 0,9997 0,9993 0,9855
0,9997 0,9997 0,9997 1,0000 09994 0,9864
\0,9993 0,9993 0,9993 10,9994 1,0000 0,9886
0,9855 10,9855 0,9855 10,9864 0,9886 1,0000

R= (3.13)

elde edildi. Burada 4,B,C,D,E ve F ile sirasiyla punta kaynak goriintiisiiniin piksel
degerlerinin degismemis hali ve ardindan piksel yeginlik degerlerinden 20, 40, 60, 80 ve
100 azaltilmis goriintiiler ifade edildi. Sonug¢ matrisi incelendiginde, en diisiik korelasyon
degerinin 0,9855 oldugu goriildii. Boylece, piksel yeginlik degerlerinin gorece cok
yiiksek seviyede azalmasi durumunda dahi Harris kdse sayilari degisiminin neredeyse

degismedigi ve goriintiiye 0zgii bir degisim gosterdigi goriildii.

Ardindan Harris kose sayilari degisiminin, punta kaynak gorlintlisii kontrastinin
degismesi durumunda nasil sonu¢ verdigi incelendi. Sekil (3.49)’da kontrasti
degistirilmemis punta kaynak goriintiisii (a) ve kontrast1 %20 (b) ile %40 (c) oraninda

degistirilmis punta kaynak gortintiileri goriilmektedir.

(b)

Sekil 3.49. (a) Kontrast1 degistirilmemis goriintii, (b) ve (c) kontrast1 sirastyla %20 ve
%40 degistirilmis goriintiiler
Bu goériintiiler lizerinde yapilan Harris kose sayist degisimi isleminde Sekil (3.50)’de

gorulen sonug elde edildi.

Sekil (3.50)’deki cizgilerden sirasiyla yesil ¢izgi Sekil (3.49)’daki (a) goriintiisiiniin, mavi
cizgi (b) goriintiisiiniin ve kirmiz1 ¢izgi (c) goriintiisliniin Harris kose sayis1 degisimlerini
gostermektedir. Bu egriler arasindaki korelasyon sirastyla (a) ile (b) goriintiileri arasinda
0,9898 olarak, (a) ile (c) goriintiileri arasinda 0,9803 olarak ve (b) ile (c) goriintiileri
arasinda 0,9818 olarak tespit edildi. Bu sonugclar ile goriintiideki kontrast degisiminin de
Harris kdse sayis1 degisimlerine biiyiik bir etki etmedigi, tespit edilen farkliligin kabul
edilebilir oldugu goriildi.
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Sekil 3.50. Kontrast1 degistirilmis goriintiilerin Harris kose sayis1 degisimleri

Ardindan, bu yaklasimin farkli siniflara ait punta kaynak goriintiilerinde nasil sonug
verdigi incelendi. Sekil (3.51)’de sirasiyla “uygun” ve “uygun olmayan” olarak
smiflandirilmis iki adet punta kaynak goriintiisii goriilmektedir. Bu goriintiilere

uygulanan Harris kose sayilart degisimi sonuglari, Sekil (3.52)’de gosterilmistir.

(b)

Sekil 3.51. (a) "uygun" sinifina, (b) "uygun olmayan" sinifina ait punta kaynak
goruntaleri

60
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Sekil 3.52. "Uygun” ve "uygun olmayan" punta kaynak goriintiilerinin Harris kdse sayisi
degisimleri

Sekil (3.52)’de yesil renkli ¢izgi “uygun” olarak siniflandirilmis punta kaynak goriintiisii
sonucunu, kirmiz1 renkli ¢izgi ise “uygun olmayan” olarak siniflandirilmis punta kaynak
goruntust  sonucunu  gostermektedir. Bu sonuglar arasindaki korelasyon da

incelendiginde 0,82 olarak bulundu. Bu sonug ile uygun ve uygun olmayan olarak
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siiflandirilmig olan punta kaynaklara ait Harris kose sayis1 degisimlerinde ayirt edici bir
fark oldugu goriildi. Calismanin sonraki asamasinda bu farktan yararlanildi ve Harris

kose sayis1 degisimi, punta kaynak goriintiilerinin siniflandirilmasinda bir karakteristik

ozellik olarak kullanildi.

3.3.9. Punta Kaynak Gériintiisiinde En Kiiciik Ozdegerler Algoritmasi ile Bulunan

Kose Sayis1 Degisiminin Tanimlayic1 Ozellik Olarak Kullanilmasi

Punta kaynak goriintiilerinde Harris kose sayisi degisimi iizerine yapilan caligmaya
benzer sekilde, goriintlide en kiigiik 6zdeger (minimum eigenvalue) algoritmasi
kullanilarak tespit edilen kose sayisinin bir esik degeri degisimi ile nasil degistigi
incelendi. Harris kose sayisi degisimi ile ilgili yapilan tim galismalar, en kiiciik 6zdeger

algoritmasi ile tespit edilen kose sayilari i¢in de uygulandi.

Yapilan ¢alismada, hareketli goriintiilerde goriintiiniin dogrusal (affine) degisiminin takip
edilebilmesi igin deformasyon matrisi D’ye ve yer degistirme vektorii d’ye baglh olarak
elde edilen 2z = [dy, dyy dyy dyy dy dyy]| vektori tizerinden, I gorintiisintn hareket

sonucu degisimi ile olusan J goriintiisii arasindaki fark olarak tanimlanan hata (a degeri)

Denklem (3.14)’te goriildiigi sekilde;

_xgx_
XJy
YIx

a= ffw[l(x) —J ()] Y9y wdx (3.14)

I9x

L gy |

ifade edilmis ve buradan 6x6 boyutlu olacak sekilde bir T matrisi Denklem (3.15)’te
verildigi sekilde;

T=UW [;’T Z] wdx (3.15)

tanimlanmistir (Shi ve dig. 1994). Burada Z, Denklem (3.16)’daki gibi;

2
7= l Yx g"‘z’yl (3.16)
9x9y 9%

ifade edilmistir. Bu asamada, hareketi takip edilecek olan goriintii nedeniyle Z’in
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ozdegerlerinin de gerektigi kadar biiyiik olmas1 gerektigi belirtilmistir. Ozdegerlerin
kiiclik olmas1 goriintiide genel olarak degismeyen piksel yeginlik degerlerini, birbirlerine
gore biiyilik ve kiiciik 6zdegerlerin tek yonlii bir doku desenini, biiylik 6zdegerlerin ise

koseleri gosterecegi belirtilmistir.

Bu calismada, Z’in A; 6zdegerleri lizerinde duruldu ve 4; > k esik degerleri icin tespit
edilen kose (corner) sayilari, t’nin [0,001 — 0,1] araligindaki degisimi igin 100 adet
deger olarak elde edildi. Yapilan ¢alismalarda, Sekil (3.51)’de gorllen uygun ve uygun
olmayan olarak siniflandirilmis punta kaynak goriintiilerine ait kdge sayist degisimleri

Sekil (3.53)’te gorilmektedir.
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Number of array members: k coefficient between 0.001 and 0.1
Sekil 3.53. En kiigiik 6zdeger yontemi ile elde edilmis kose sayilarinin esik degeri ile
degisimi

Sekil (3.48)’de yesil ¢izgi ile uygun olan punta kaynak goriintiisiine ait kdse sayisi
degisimi, kirmiz1 ¢izgiyle uygun olmayan punta kaynak goriintiisiine ait kose sayisi
degisimi gosterildi. Bu yontemle elde edilen kose sayilar1 degisiminin de goriintii i¢in

ayirt edici oldugu ve punta kaynaklar1 siniflandirmada kullanilabilecegi goriildii.
3.3.10. Verilerin Birlestirilmesi

Calismanin bu bolimiinde, punta kaynak goruntulerinden elde edilen tim ayirt edici
veriler yan yana getirilerek bir dizi elde edildi. Bu dizi [temel_parametreler histogram
Harris koseleri_degisimi MEF sayilari degisimi] seklinde yan yana yazilan sayisal
veriler ile 468 elemanli olacak sekilde olusturuldu. Her bir punta kaynak goriintiisiinden
elde edilen bu dizinin verileri kullanilarak, punta sayis1 kadar satir igerecek sekilde bir

matris elde edildi ve bu matris verileriyle de bir yapay sinir ag1 egitildi.
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Son olarak, iizerinde ¢alisilan karoseri boliimiinden elde edilen ve yukarida belirtilen
parametreleri elde edilen tiim punta kaynak goriintiileri kullanilarak elde edilen veri

yapist ile tablo 3.5’te verilen uyumlandirilmis AlexNet CNN egitildi.

Cam alt flang bolgesi gibi karoseri ylizeyinin belirli ve siirli bolgelerinden alinan punta
kaynak goriintiilerinden elde edilen veriler ile egitilen “temel parametreler yapay sinir
ag1”, histogram verileri ile egitilen “histogram yapay sinir ag1”, Harris kdseleri degisim
verileri ile egitilen “Harris yapay sinir ag1”, MEF verileri degisimi ile egitilen “MEF
yapay sinir ag1”, tim parametrelerin birlestirilmesi ile elde edilen veriler ile egitilen “tim

~ 9

veri yapay sinir agi” (All_ NN) ve gorintilerin dogrudan kullanimi ile egitilen
uyumlandirilmis “AlexNet CNN” yapay sinir aglarmin tiimi birlikte, seri Uretim

sartlarinda punta kaynak siiflandirmasi amaciyla kullanildi.
3.3.11. Algoritmalarin Tiimii icin Gelistirilen Yazihm

Tiim bu algoritmay1 uygulamak amaciyla bir yazilim gelistirildi. Yazilimda ilk olarak
tizerinde ¢alisilacak karoseri bolgesi tanitildi. Sekil (3.54)’te yeni bir bélgenin tanitiminin

yapildig1 yazilim boliimii goriilmektedir.

‘ Define New Area ‘ Stop Application

Area N... Path

Cam Alt FI... | C:\Spot Weld Recognition\Cam Alt Flansh Alti 1
Cam Alt Fl... |C:\Spot Weld Recognition\Cam Alt Flansh Alti 2

Deneme 1 C:\Spot Weld Recognition\Deneme 1

Cam Alt Fl... |C:\Spot Weld Recognition\Cam Alt Flansh 3

New Area Name : | Cam Alt Flansh 4 ‘ | Create New Area Name and Directory

Directory Path : ' C:\Spot Weld Recognition\Cam Alt Flansh 4 ’

Sekil 3.54. Yazilimda karoseri yizeyi lizerinde yeni bolge tanitim bolimii

Ardindan bu karoseri boliimii i¢in ana goriintiilerin elde edilmesi islemi gerceklestirildi.
Bu asamada kameradan en iyi goriintiiniin alinabilmesi amaciyla kameranin odaklanma,
parlaklik, keskinlik ve kontrast ayarlar1 da ayarlanabilir ve secilebilir birer bilesen olarak
yazilima eklendi. Boylece ara¢ karoseri ylzeyi iizerinden, isiklandirmanin yetersiz

oldugu durumlarda dahi en uygun piksel yeginlik degerine sahip goriintiilerin

51



alabilmesi saglandi. Yazilimda karoseri yiizeyinden goriintiilerin alinmasi agamasi

Sekil (3.55)’te gorulmektedir.

Goriintlilerin - alinmasin1  takiben, punta kaynak goriintiilerinin tespiti ve On
siniflandirilmasi islemi yapildi. Gelistirilen yazilim ile siniflandirma islemi i¢in kaginci
ana goriintli iizerinde calisildigi, siirecin ilerlemesi boyunca ka¢ adet goriintii tespit
edildigi ve hangi sinifa kag adet goriintii atamasinin yapildig1 bilgileri kolayca goriilebilir
sekilde programlandi. Yazilimda bu islemin yapildigi bolim Sekil (3.56)’da

gorulmektedir.

Spot Weld Pre-Analysis and Classification
i Define New Area Stop Application

|AreaN..  Path

|Cam AR 1 |C:\Spot Weid RecogniboniCam Al Flansh 13

[Cam AR FI__ | CSpot Weld RecognitoniCam Al Flansh 14
{0852 |C'iSpot Weld Recognition'Ofis 2
Evo C\Spot Wekd Recognition Ev 9
New Area Name | Cam Al Fla | [Create New Area Name and Directory

Directory Path . | C-'Spot Weid Recogniton|Cam At Flansh 15

CamNo:1

Capturing of Sample (Guiding) Pictures Resoluton 1260x720 Focus: 40 5706

[640xag0 5] 100 150
160x120 so-@  J-200

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ s [ 250

O e g o =
0 30 60 90 120 150 180 210 255

..... T T e T
30 60 90 120 150 180 210 255

Sekil 3.55. Karoseri ylizeyinden goriintiilerin alinmasi asamasi

Bu islemi takiben, siniflandirilan kaynak verileri kullanilarak, yapay sinir aglar egitildi.
Gortintiiler ile egitimi yapilan uyumlastirilmis AlexNet CNN digindaki tiim yapay sinir
aglari, Oriintii tanima amaciyla olusturulmus geri yayilim yapay sinir ag1 model alinarak
olusturuldu. Olusturulan yapay sinir aglar1 yapilari sirasiyla temel parametreler i¢in 12
girigli 50 gizli katmanli, histogram i¢in 256 girigli 150 gizli katmanl, Harris ve MEF
degisimleri i¢in ayr1 ayr1 olmak tizere 100 girigli 150 gizli katmanli ve son olarak tiim
veriler i¢in 468 girisli ve 250 gizli katmanli yapay sinir aglar1 olusturuldu. Tiim bu yapay

sinir aglari, 3 adet ¢ikislari olacak sekilde tasarlandi.
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4 User Inertace for Spot Weiding

Spot Weld Pre-Analysis and Classification

Define New Area

AreaN.

Cam Al Fl.
Cam Alt i

Stop Application

Path

C:Spot Weld Recognition\Cam Al Flansh 13
C/\Spot Weld Rec

Start Picture Selection | Manuel siniflandirma basladi!

C\Spot Wek
C:\Spot Weld Rec

2 Selection of Class
Toplam Ana

OK spotweld New Area Name - | Cam Alt Flans
Directory Path - [ C.\Spot
® Not OK spot weld
$imdi, ik punta kaynak fotografiai
Not a spot weld

Don't use this picture:

1Goon
Goruntunan Ortalamasi: 143, 1
” . Histogram of Picture-Inside
e° "W ‘
= M, nie
3 AN 1l
Y. b1

0
200 250 300 O

max deger45, 1. max

deger siasi 138, 2 max. deger44, 2 max. deger sirasi 139, Siralar arasi farkin orani: 0.0039062, Haris Comer Sayisi 25

5o, Derivative of Pict2, 4 51 0L QL¢3

5 100 150 200 250 300
X

MinEigenFeatures Corner Sayisi Degisimi

137 > > 26

Medyan:

143

(IMode-Medyanl) / Medyan: %4196

Sekil 3.56. Tespit edilen puna kaynak goriintiilerinin egitimler 6ncesinde siniflandirilmast

Yazilim, her egitimin istenildigi kadar tekrarlanmasini ve elde edilen son basarim orani
ile egitilen yapay sinir aginin bilgisayara kaydedilmesini saglayacak sekilde gelistirildi.
Boylece, yapay sinir aglarinin egitiminde, kontrollii bir sekilde elde edilen olas1 en yliksek

basarim oranlar1 kayit altin alindi.

Yazilim, egitim sonrasinda Sistem seri liretim sartlarinda kullanildiginda, karoseri
ylizeyinden alinan ana goriintii iizerine, tespit edilen punta kaynaklarin siniflandirma
sonuglart yazdirilarak, ¢alisan tarafindan sistemin kolayca kullanilmasi ve yonetilmesi
sagland1. Sistemin seri tiretim sartlarinda kullanim1 durumundaki ekran goriintiisii Sekil

(3.57)’de gorulmektedir.
3.3.12. Sistemin Nihai Karar1 Olusturmasi

Sistemin ¢alismasi sirasinda, kameranin hareket ettirilmemesi durumunda, sistem stirekli
ayn1 gOriintilyii almaya devam edecek sekilde programlandi. Kamerada hareket olup
olmamasi, alinan ana goriintiiniin ortalama piksel yeginlik degerinin %3 ten fazla degisip
degismemesi yontemi ile kontrol edildi. Goriintiiniin degismemesi durumunda, sistemin
punta kaynak goriintiileri i¢in olusturdugu 6 adet yapay sinir agi sonug verisi bir veri
deposuna kayit edildi. Kameranin hareket etmesi ve ana goriintiiniin degismesi durumu
algilandiginda, veri deposundaki kayitlar silindi ve sabitlenen yeni goriintii iizerinden

tiretilen sonuclar, tekrar veri deposuna yazilmaya baglandi.
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Nihai sonucun elde edilmesi isleminde, veri deposunda kayitli olan her bir yapay sinir ag1
sonu¢ verisi ele alindi ve “uygun”, “uygun olmayan” ve “punta kaynak degil”
kategorilerinin her yapay sinir ag1 ¢iktisinda kag kez tekrar ettigi saydirildi. Buna gore bir
yapay sinir ag1 sonug kiimesinde bulunan en fazla siif sayisi, ekrana o yapay sinir aginin
agirliklt sonucu olarak yazdirildi. Sekil (3.57)’de, ekranda tespit edilen punta kaynak
goriintiilerinin yanindaki sari zemin renkli aciklama alanlarinda bu saya¢ sonuglari
goriilmektedir. Nihai sonug i¢in de bu 6 veride hangi sinifin fazla sayida olmasi durumu
saydirildi ve nihai sonug ekranda, punta koordinati ¢evresine renkli ¢ember cizdirilerek

gosterildi.

Burada kirmizi renkli ¢gember ile “uygun olmayan” punta kaynagi, yesil renkli cember ile
“uygun” olan punta kaynagi, mavi renkli ¢ember ile “punta kaynagi olmayan” karoseri
ylizey bileseni gosterildi. Eger, 6 yapay sinir aginin agirlikli sonuglarina gore bu 3 sinif
sayisindan herhangi biri baskin, yani biiyiik rakam olarak elde edilemiyorsa, yani bir
esitlik durumu olusursa, punta kaynak beyaz renkli ¢ember ile isaretlendi. Bununla
birlikte, bu tiir tespitlerin ihmal edilebilecek kadar gérece ¢ok az oldugu ve kameranin ilk

hareketi ile kaybolarak tekrar etmedigi tespit edildi.

z
Spot Weld Pre-Analysis and Classification |
Selectvea: [ Cam A Flansn 4 » | [[stant To Use n Seral Prosucton S10p Using n Serial Production Define NewAvea Stop Apphcaton

st of s | C:1Spot Weld Recopniion Cam AN Flansh 4

- N of Detected Otjects:  // f“

Y e e e e
0 30 60 90 120 150 180210 255

Sekil 3.57. Gelistirilen sistemin seri lretim sartlarinda kullanimi sirasinda ekran
goruntusu

Sistemin seri iiretim sartlarinda kullanimi sirasinda, daha once Sekil 3.17°de agiklanan
geometrik goruntt deformasyonu da incelendi. Kamerada yapilan dogrulama ¢aligmalari

sayesinde, alinan goriintiide kameradan kaynakli bozulmanin, en fazla yakin mesafeden
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alan gorintiilerde olmak tizere 0.45 piksel oldugu tespit edilmisti. Fakat, kameranin
yilizeye dik ag1 ile konumlandirilmasi sonrasinda, goriintiinlin en u¢ noktalarinda kalan
punta kaynak goriintiilerinde yaklasik %26’lik bir geometrik deformasyon oldugu daha
once gosterilmisti. Sekil 3.58’de, 70x70 piksel biiyiikliiglindeki punta kaynak goriintiileri
baz alindiginda, 1280x720 piksel biiyiikliigiindeki ana gorinti (zerinde yatayda ve
diiseyde yapilan inceleme bolgeleri, 6rnek bir ana goriintl Gzerinde gorulmektedir. Sekil
3.58’de de goriildiigii lizere, ana goriintii yatayda %ﬁ:o = 18 alt bolgeye, diiseyde ise

%}O = 10 alt bolgeye ayrildi. 1280x720 piksel olarak alinan goriintiide olusan bozulma

hesapland1 ve Sekil 3.59°da sicaklik haritas1 yontemiyle (Heatmap) gosterildi.

= 1
=4

Sekil 3.58. Punta kaynak goriintiisiine gore boliimlenmis ana goriintii

Yapilan ¢aligmalarda, sistem ile tespit edilen punta kaynak goriintiilerinin, ana goriintiide
yatayda veya diiseyde kenarlara denk gelebildigi gozlendi. Sistemin bu punta kaynak
goriintiilerini  siniflandirmast  asamasinda, yaklasitk %?20’den fazla geometrik
deformasyonun olustugu bolgelere denk gelen kaynak goriintiilerinde dogru sonuglar
tiretemedigi tespit edildi. Tablo 3.6’da tespit edilen punta kaynak sayilari, bunlarin kag
adedinin goriintiiniin yatayda veya diiseyde %20’den daha yiiksek bozulmanin oldugu
kenar bolgelerine denk geldigi ve degerlendirme sonuglari gosterilmistir. Sistemin,
%20’den daha diisiik geometrik bozulma olusan bolgelere denk gelen punta kaynak
goriintiilerindeki dogruluk degerlerinin daha yiiksek oldugu ve tespit edilen sonuglar,

sonraki boliimde agiklandi. Bu nedenle sistemin basariminin hesaplanmasi agsamasinda,
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goriintii lizerinde %20°den daha az geometrik bozulmanin goriildiigli alanlarda bulunan

punta kaynaklara ait sonuclar iizerinden sistem bagarimi hesaplanmistir

%20.1  %18.2  %16.5 %153 %14.2 %14.2 %153 %16.5 | %18.2 | %20.1

%19.1 %14.2 %10.2 %16.5 | %19.1

%19.9  %17.1 %142 %11.4 %11.4 %14.2 | %17.1 | %19.9

%19.1 %14.2 %10.2 %16.5  %19.1

Sekil 3.59. Goriintiideki geometrik bozulmanin sicaklik haritasi yontemiyle gosterimi

Tablo 3.6. Ana goriintiide %20’den daha fazla geometrik deformasyon olusan bolgelere
denk gelen punta kaynak goruntilerine ait tespit oranlari

) Kenarlara Hatals
Kenarlara I$.1.em Denk Tespit Tespit <
; Goren Gelen Edilemeyen  Oran - Oran | Dogru
Incelenen | Denk . Edilen . .
" Punta Punta  Oran Punta (A'ya (A'ya | Tespit
Bolgeler | Gelme i Punta i
- | Kaynak | Kaynak Kaynak gore) gére) | Oram
Ekseni Kaynak
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayist
(GY)
Cg'l‘; If;'t Yatay | 1125 52 %46 12 %231 | 23 %442 | %327
Cam
Flang | Yo@Y Ve | 769 37 %48 9 %243 | 18  %48.6 | %27.0
Diisey
Alt1
Arka | Yatay ve | gy 32 %40 7 %219 | 14 %438 | %344
Duvar Diisey
A Diregi . 0 0 ) [}
Alty Diisey 192 6 %3.1 1 %16.6 2 %33.3 | %33.3

Tablo 3.6’da verilen degerlerde de goriildiigii lizere, ana goriintiilerde tespit edilen punta
kaynak goriintiilerinin yaklasik %35°1, geometrik deformasyonun %20’den fazla oldugu
alanlara denk gelebilmektedir. Bu punta kaynaklarin dogru siniflandirtlma orani ise

yaklagik %30 - %35 araliginda gergceklesmektedir. Bu nedenle, ana goriintiide tespit
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edilen punta kaynaklardan, Sekil 3.59’daki sicaklik haritasinda beyaz renkli rakamlar ile
gosterilen bolgelerde kalanlarin degerlendirmeye alinmasi gerektigi tespit edildi ve
bunlarin disinda kalan alanlarda bulunan punta kaynak goriintiileri degerlendirmeye

alinmada.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada gelistirilen algoritma ve yazilim, seri tiretim sartlarinda, Uretim sureci
devam ederken denendi. Tiim egitim ¢alismalarinda, seri tiretim sartlarinda tiretilen arag
kabinleri kullanildi, calismalar seri iiretim sartlarinda, karoseri iiretim bandinin son
kontrol istasyonunda gercgeklestirildi. Seri liretim sartlarinda bir kabinin kontrol
istasyonunda kalma siresi, Ureticinin proseslerine ait ¢esitli parametre ve gerekliliklere
bagli olarak 9 ile 13 dakika arasinda degisti (Takt suresi). Bu slre, bir kabinin cam alt
flang bolgesi, arka duvar, A stitunu alt1 gibi belirlenen bélgelerinden gorinti almak igin
yeterlidir. Tim denemeler ve egitim siiregleri, kabinler seri tiretim sartlarinda kontrol
istasyonuna geldiginde, kabinlerin ilgili bolgelerinden goriintii alinip bu goriintiiler ile
gerceklestirildi. Ana goriintiilerin alinmasinin ardindan bu kabinler, seri liretimin geregi
olarak, sonraki siire¢ olan boyahane siirecine gonderildi. Dolayisiyla, egitim ig¢in
goriintiilerin alindig1 kabinler hi¢bir zaman test amaciyla kullanilmadi, egitilen sistem

daima tretimden gelen yeni kabinler Uzerinde test edildi.

Her deneme ve her egitim i¢in yeterli sayida ana goriintii elde edebilmek amaciyla seri
tiretim sartlarinda art arda gelen 4-5 kabinden goriintii alind1. Boylece yaklasik 100 adet
ana goriintii elde edildi. Her bir ana goriintiideki punta kaynak sayis1 degisken olmakla
birlikte, sistem tarafindan bir 6rnekleme basina 400-500 adet araliginda punta kaynak ve
delik, somun deligi gibi punta kaynak benzeri goriintl tespit edildi. Her bir deneme
calismasi basina egitim siireci, kabinlerden elde edilen bu goriintiiler ile tamamlandi. Bu
sayidaki gorlintiiniin egitim siiresi, her bir goriintiiniin 6nce manuel degerlendirilmesini
gerektirdigi i¢in 1 saatten daha uzun siirdi. Mevcut seri iiretim sartlarinda, kisaca takt
stiresi olarak adlandirilan kabinin bir istasyonda kalma siiresi, yukarida da belirtildigi gibi
yaklagik 9-13 dakika arasindadir. Seri iretimin bir geregi olarak, lizerinden 6rnekler
alinan kabinler, en fazla 13 dakika sonra, takip eden iiretim siireclerine aktarildi. Yukarida
da belirtildigi gibi, sistemin egitimi sonrasinda basarim testleri, tiretim planina gore
kontrol istasyonuna gelen yeni kabinler lizerinde gergeklestirildi. Dolayisiyla 6rnekleme

yapilarak egitimde kullanilan hi¢bir kabin, sistemin test agamasinda kullanilmadi.

Denemeler, kabin yilizeyinde robotla olusturulan punta kaynaklar iizerinde ve manuel, bir
caligsan tarafindan punta kaynak makinesi kullanilarak el ile olusturulan punta kaynaklar

tizerinde gerceklestirildi. Bu kapsamda uygulama yiizeyleri olarak kabin aka duvari,
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kabin A diregi alt1 ve 6n cam alt flans bolgeleri segildi.

4.1. Algoritmamin Kabin Arka Duvar Bolgesinde Denenmesi ve Elde Edilen

Sonuglar

Ik denemede yazilim, arag kabini arka duvari {izerinde bulunan ve seri iiretim sartlarinda
robotlar ile yapilan punta kaynaklar tizerinde ¢alistirildi. Bu denemede yapilan ilk egitim,
goriintii standart parametreleri ile tamamlandi. Standart parametreler ile egitilen yapay
sinir aginda %86,7 basarim orani elde edildi. Bu egitime ait hata matrisi Sekil (4.1)’de
gorilmektedir. Burada egitim, validasyon ve test sonuglart arasinda ¢ok biiyiik bir fark

goriilmemektedir. Dolayisiyla sistemin saglikli bir 6grenme gerceklestirdigi sdylenebilir.

Bunu takiben, goriintii histogrami verileri ile yapay sinir ag1 egitimi gerceklestirildi. Bu
egitim sonucunda %90,4 basarim orani elde edildi. Bu egitime ait hata matrisi Sekil
(4.2)’de goriilmektedir.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
|z 3 1 87.1% s 0 2 |e600%
143% | 1.6% | 05% | 12.9% 7.3% | 0.0% [ 4.9% | 400%
8, 14 97 1 |se6% 8,0 & 25 o |se2%
S| T4% | 513% | 05% | 134% S| 98% | 61.0% | 00% | 135%
B 5
g, 4 0 42 | 913% &, 0 0 7 100%
87| 21% | 0.0% |222% [ 87% 87| 00% | 00% [174% | 0.0%
60.0% | 97.0% | 955% | 87.8% 429% | 100% | 77.8% | 85.4%
400% | 3.0% | 45% |122% 57.1% | 0.0% | 222% | 146%
N e ) ~ 9 %
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
Al G 1 2 |e25% 4| 38 4 5 |795%
122% | 24% | 49% | 37.5% 129% | 15% | 1.8% [ 205%
8, 3 20 1| s33% 8,0 =z 142 2 |s61%
S| 3% |488% | 24% | 167% S| 7% | 524% | 07% [ 13.9%
5 5
2, o 0 9 100% 2, 4 0 88 | 935%
87| 00% | 0.0% [220% [ 0.0% 87| 15% | 0.0% |214% | 65%
625% | 952% | 75.0% | 82.9% 58.3% | 97.3% | 89.2% | 86.7%
37.5% | 4.8% | 25.0% | 17.1% 417% | 27% | 108% | 133%
N 9 ) ~ 9 >
Target Class Target Class

Sekil 4.1. Arka duvar kaynaklari temel parametreler egitim sonuglari

Arka duvar histogram verileri egitiminde test bagsarim oraninin egitim basarim oranina
gore (1 — %) = 0,1 yani %10 kadar diisiik oldugu goriildii. Bu durum, bir asir1 6grenme

durumunu gosterebilmekle birlikte kabul edilebilir seviye olarak alindi. Ardindan, Harris
kose degisim verileri ile ilgili yapay sinir ag1 egitildi. Bu egitimde %67,5 basarim orani

elde edildi. Bu egitime ait hata matrisi Sekil (4.3)’te goriilmektedir
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

| 2 1 3 87.9% 8 0 0 100%
15.3% | 05% | 16% | 12.1% 195% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
8,0 o 106 1 | 914% 8, 4 18 0 |s1e%
S| 48% | 56.1% | 05% | 86% G| 98% | 439% | 0.0% [ 18.2%
s s
g, o 0 40 | 100% £, 1 0 10 | 90.9%
37| 00% | 00% | 212% | 0.0% 87| 24% | 00% | 244% | 91%
76.3% | 991% | 90.9% | 92.6% 615% | 100% | 100% | 87.8%
237% | 0.9% | 9.1% | 7.4% 385% | 0.0% | 0.0% | 122%
N Vv el N Vv el
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
| 8 2 0 66.7% | & 3 3 87.2%
9.8% | 4.9% | 00% | 333% 154% | 14% | 1.1% | 12.8%
8,0 4 19 0 |s26% @, 1 | w3 1 |sss%
S| 98% |463% | 0.0% [ 174% S| 63% |528% | 04% | 112%
= =
3 3
2 1 0 1 91.7% 2 2 0 61 96.8%
33| 24% | 0o% | 268% | 8.3 33 or% | 0o% | 225% | 32%
3 4% .0% 8% 3 8 .7% 0% 5% )
44.4% | 905% | 100% | 829% 68.3% | 97.9% | 93.8% | 90.4%
55.6% | 9.5% | 0.0% |174% 317% | 21% | 6.2% | 9.6%
N GV D N Vv il
Target Class Target Class

Sekil 4.2. Arka duvar kaynaklar histogram verileri egitim sonuglari

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
S| 2 4 1 80.8% 4 2 1 0 66.7%
1.4% | 21% | 05% | 19.2% 49% | 24% | 0.0% | 333%
8, 18 9 26 | 68.1% 8, s 21 6 |636%
G| 95% | 497% | 138% [ 31.9% G| 148% | 51.2% | 146% | 36.4%
= -
= =
e 5| 1 5 19 76.0% fer 4l 2 0 3 60.0%
37| 05% | 26% | 10.4% | 240% 87| 49% | 00% | 7.3% |400%
525% | 91.3% | 41.3% | 70.9% 20.0% | 95.5% | 33.3% | 63.4%
475% | 87% | 58.7% | 29.1% 80.0% | 4.5% | 66.7% | 36.6%
N GV -} Y @ k]
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
4 1 1 33.3% ;| 24 6 2 75.0%
24% | 24% | 24% | 66.7% 89% | 22% | 0.7% | 25.0%
8,0 o 18 5 | s62% 8, 3 | 13 37 | e55%
o | 220% | 439% | 12.2% | 438% o | 122% | 491% | 13.7% | 34.5%
= =
= =
Fp 4l 0 2 4 66.7% = 4l 3 7 26 72.2%
37| 00% | 49% | 98% | 333% 3 1.1% | 26% | 96% | 27.8%
10.0% | 85.7% | 40.0% | 56.1% 40.0% | 91.1% | 40.0% | 67.5%
90.0% | 14.3% | 60.0% | 43.9% 60.0% | 8.9% | 60.0% | 32.5%
N Vv e} N Vv k]
Target Class Target Class

Sekil 4.3. Arka duvar kaynaklar1 Harris kdse sayisi degisim verileri egitim sonuglari

Harris kose sayilar1 degisim verileri ile egitim sonucunda validasyon ve test bagarim
sonuglarinin egitim sonucundan yaklasik %21 daha diisiik oldugu goriildii. Bu durum,

yapay sinir aginin egitiminde asir1 6grenmeye egilim oldugunu gostermektedir.

Bu egitimden sonra, MEF degisim verileri i¢in yapay sinir ag1 egitimleri tamamlandi.
Elde edilen basarim seviyesi %71,6 olarak gergeklesti. Bu egitime ait hata matrisi Sekil

(4.4)’te goriilmektedir. Egitim, validasyon ve test sonuglarinin birbirleriyle tutarli oldugu
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goriildii. Boylece, MEF kose sayist degisimi parametresinin arka duvardaki punta

kaynaklar i¢in daha saglikli bir ayirt edici 6zellik oldugu goriildii.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
| 18 [ [ 60.0% ] 1 2 1 25.0%
9.5% | 3.2% | 3.2% | 40.0% 24% | 49% | 24% | 75.0%
8, = 82 14 | 68.9% 8, 7 25 o |78.1%
5| 122% | 434% | 74% | 311% o | 7% | 81.0% | 0o% | 219%
- =
= =
2 5| 2 4 34 85.0% o 3| 1 1 & 60.0%
37| 1% | 21% | 18.0% | 15.0% 37| 24% | 24% | 7.3% | 400%
419% | 89.1% | 63.0% | 70.8% 1.1% | 89.3% | 75.0% | 70.7%
58.1% | 10.9% | 37.0% | 29.1% 88.9% | 10.7% | 25.0% | 29.3%
~ Vv ] ~ Vv b}
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
1 3 0 1 75.0% .| 22 8 8 57.9%
7.3% | 0.0% | 24% | 250% 81% | 3.0% | 30% | 421%
0 ; 0n p
v, 4 24 2 80.0% @,| 34 131 16 | 72.4%
G| 98% |585% | 49% [200% G| 125% | 483% | 59% | 276%
b -
= =
&, 1 2 4 57.1% &, 4 7 Ma | 788%
37| 24% | 49% | 98% |429% 3 15% | 26% | 15.1% | 21.2%
37.5% | 92.3% | 57.1% | 75.6% 36.7% | 89.7% | 63.1% | 71.6%
625% | 7.7% | 42.9% | 24.4% 63.3% | 103% | 36.9% | 28.4%
N v k- N G4 -]
Target Class Target Class

Sekil 4.4. Arka duvar kaynaklar1 MEF sayis1 degisim verileri egitim sonuglari

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
4| 30 2 1 90.9% 4| 12 0 0 100%
159% | 1.1% | 05% | 9.1% 293% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
a, s 106 1 94.6% 8.0 1 18 0 | oa7%
S| 26% | 561% | 0.5% | 54% S| 24% | 439% | 0.0% | 53%
- -
=] =
& il © 0 44 100% & 3 1 0 9 90.0%
37| 00% | 0.0% |233% | 0.0% 87| 24% | 00% | 220% | 10.0%
857% | 98.1% | 95.7% | 95.2% 85.7% | 100% | 100% | 95.4%
143% | 19% | 43% | 4.8% 143% | 00% | 0.0% | 4.8%
N G+ L] N 9@ k]
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
7 4 5 43.8% 4| 49 6 6 80.3%
17.1% | 9.8% | 12.2% | 562% 18.1% | 2.2% | 2.2% | 197%
8. 3 15 o |s33% 8. o9 139 1 | 933%
G| 73% | 3686% | 0.0% | 167% G| 33% [513% | 04% | 67%
- -
=] =
& 2 1 1 5 71.4% = sl 2 1 58 95.1%
37| 24% | 24% | 122% | 286% 87| 07% | 04% |214% | 29%
636% | 75.0% | 50.0% | 65.9% 81.7% | 952% | 89.2% | 90.8%
36.4% | 25.0% | 50.0% | 34.1% 18.3% | 4.8% | 10.8% | 9.2%
S v ) ~ 92 Y
Target Class Target Class

Sekil 4.5. Arka duvar kaynaklar1 tiim verilerin bilesimi ile yapilan egitim sonuglari

Tiim parametrelerin birlestirilmesi ile olusturulan veriler kullanilarak yapilan yapay sinir
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ag1 egitiminde ise basarim oran1 %90,8 olarak elde edildi. Bu egitime ait hata matrisi
Sekil (4.5)’te goriilmektedir. Bu egitimde, test basarim orani ile egitim basarim oranlari
arasinda yaklasik %30 fark oldugu goriildi. Bunun nedeninin, egitim sirasinda rastgele

belirlenen egitim, validasyon ve test verilerinin uygun dagilmamasi oldugu tespit edildi.

Parametre egitimlerinin tamamlanmasinin ardindan, uyumlanmis AlexNet CNN ile punta
kaynak goriintiilerinin egitimi tamamlandi. Bu egitimde basarim oran1 %94,25 olarak elde

edildi. Bu egitim ve basarim orani Sekil (4.6)’da goriilmektedir.

Sekil 4.6. Kabin arka duvar punta kaynak goriintiileri ile yapilan CNN egitimi ve sonucu

CNN egitimi sonucunun hedeflenen deger olan %90’1n lizerinde olmasi ve kayip (loss)
degerinin egitimin ilerlemesi ile artmiyor olmasi, bu CNN egitiminin etkili sekilde

gerceklestigini gostermektedir.

Bu egitimler sonrasinda, kabin arka duvar yiizeyinde 3 ayr1 deneme yapildi. Elde edilen

sonuclar Sekil (4.7)’de gorilmektedir.

Arag kabin yiizeyi arka duvar iizerinde yapilan denemelerde elde edilen sonuglarin,
onceki ¢alisma sonuglarina gore daha yiiksek oldugu goriildii. Niahi basarim oranlar

strastyla %91,9, %98,3 ve %90,6 olarak elde edildi.
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1. Deneme Sonuclan
Kaynak Sayilan Basanm Oanlan
oK 20 2 OK_ | 90,9% 9,1% Nihai Degerler | Kaynak Sayisi | Basanm Orani
NOK 1 14 NOK 6,7% 93,3% Dosru tespitl 21 e
NON 0 NON 0,0% ogru tespiter ’
oK NOK NON oK NOK NON Yanls tespitler 3 8,1%
2. Deneme Sonuglan
Kaynak Sayilan Basanm Oranlan
OK 40 OK | 100,0% Nihai Degerler | Kaynak Sayisi | Basarim Orani
NOK i Z NOK St G5 Dogru tespitler 57 98,3%
NON 10 NON 100,0%
0K NOK NON oK NOK NON Yanlis tespitler 1 1,7%
3. Deneme Sonuclan
Kaynak Sayilar Basanim Oranlarn
oK 84 5 1 OK 93,3% 5,6% 1,1% Nihai Degerler | Kaynak Sayisi | Basanm Orani
NOK 5 & NOK [RIGiOH: bl Dogru tespitler 135 90,6%
NON 9 NON 100,0%
oK NOK NON oK NOK NON Yanlis tespitler 14 9,4%

Sekil 4.7. Kabin arka duvar iizerinde seri iiretim sartlarinda yapilan denemelerin
sonuglari

Gelistirilen sistem, bir yapay sinir aglari biitiinii oldugu igin sistemin basarim
parametreleri olan dogruluk (accuracy), duyarlilik (precision), hatirlama (recall) ve F1
puani hesaplanabilirdir. Dikkat edilmesi gereken husus, bu parametrelerin iki durumliu
ciktilar1 bulunan yapay sinir aglari i¢cin hesaplaniyor olmasidir. Burada 3 degiskenli
durum olmasi nedeniyle bu degerler, ¢iktilarin ikili kombinasyonlari igin hesaplandi.

Sonuglar tablo 4.1°de gorilmektedir.

Tablo 4.1. Arka duvar sonuglarinin dogruluk, duyarlilik, hatirlama ve F1 puani sonuglari

Bolge iliski Grubu (i:cgl:f;::) (E:g;g:lcl)l:) H(aF;c;rclzlr;';a F1 Puani
OK-NOK iliskisi 0,9714 0,9524 1,0000 0,9756

Arka 1D“"ar OK-NON iliskisi 0,9091 1,0000 0,9091 0,9524
NOK-NON iliskisi 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

OK-NOK iliskisi 0,9792 0,9756 1,0000 0,9877

Arka 2D UVar I ok-NON iliskisi 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
NOK-NON iliskisi 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

OK-NOK iliskisi 0,9065 0,9130 0,9438 0,9282

Arka ?'? WVar T oK-NON iliskisi 0,9894 1,0000 0,9882 0,9941
NOK-NON iliskisi 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

4.2. Algoritmanmin Kabin A Diregi Altindaki Punta Kaynak Bolgesinde Denenmesi

ve Elde Edilen Sonuclar

Bunu takiben sistem, ara¢ kabin yiizeyi A diregi altinda bulunan yiizeydeki punta
kaynaklar tizerinde denendi. Sekil (4.8)’de kabin yiizeyi A siitunu altina bulunan ylizey

63



bolgesi gergeve igine alinmig olarak gortilmektedir.

Sekil 4.8. Kabin ylizeyi A siitunu altina bulunan yiizey bolgesi

Kabin yiizeyinin bu bdlgesinde bulunan punta kaynak islemleri robot tarafindan
gerceklestirilmektedir. Fakat ylizeyin girintili olmasi nedeniyle, olusan punta kaynaklara
ait gorlintiilerin piksel yeginlik degerlerinin, arka duvar yuzeyindekilere daha fazla

degisim gosterdikleri goriildii.

Punta kaynak goriintiilerinin 6n siniflandirma islemleri sonrasinda gerceklestirilen yapay
sinir ag1 egitimlerinde bagarim oranlari sirasiyla, temel parametreler egitiminde %90,2,
histogram verileri egitiminde %90,2, Harris koseleri degisimi egitiminde %92,2, MEF
verileri degisimi egitiminde %62,7, tim parametrelerin birlesimi ile elde edilen verilerin
egitiminde %96,1 ve son olarak goriintiiler ile CNN iizerinde yapilan egitimde %100
olarak elde edildi. Basarim oranlar1 ve hata matrisleri sirasiyla Sekil (4.9), Sekil (4.10),
Sekil (4.11), Sekil (4.12), Sekil (4.13) ve Sekil (4.14)te gorilmektedir.

Egitim sonrasinda seri iiretim sartlarinda yapilan deneme ¢alismalar1 sonucunda %94,4
bagsarim orani tespit edildi. Hata matrisi ve nihai basarim sonucu Sekil (4.15)te

gorulmektedir.

64



Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

4| 14 2 0 87 5% . [ 1 0 66.7%
400% | 57% | 0.0% | 125% 250% | 125% | 0.0% | 333%
§ 5l 1 13 o | 929% E o 1 4 o |so00%
S 2.9% | 371% | 0.0% | 7.1% G| 125% | 500% | 0.0% | 200%
5 =
&y g 0 0 5 100% e 3| 0 0 0 NaN%
37| 00% | 00% | 143% | 0.0% S| 00% | 00% | 0.0% | Nan%
93.3% | 86.7% | 100% | 91.4% 66.7% | 80.0% | NaN% | 75.0%
6.7% | 13.3% | 0.0% | 8.6% 33.3% | 20.0% | NaN% | 25.0%
N g% o (N L% o
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
1 4 0 0 100% ;| 20 3 0 87 0%
500% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 392% | 59% | 0.0% | 13.0%
a.0 o 3 o | 100% &, 2 20 o | o09%
5 0.0% | 375% | 0.0% | 0.0% = 3.9% | 39.2% | 0.0% | 9.1%
- -
=] =]
&y g 0 0 1 100% e 5| 0 0 6 100%
37| 00% | 00% | 125% | 0.0% 37| 00% | 0.0% | 118% | 0.0%
100% | 100% | 100% | 100% 90.9% | 87.0% | 100% | 90.2%
0.0% | 00% | 00% | 0.0% 91% | 13.0% | 0.0% | 9.8%
By Vv G} ~ G v £
Target Class Target Class

Sekil 4.9. Standart parametreler ile yapilan yapay sinir ag1 egitim sonuglari

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
4| 18 0 0 100% i 4 2 0 66.7%
514% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 500% | 250% | 0.0% | 33.3%
@, o 14 0 100% a, o 0 0 | Nan%
g 0.0% | 400% | 0.0% | 0.0% g 0.0% | 0.0% | 0.0% | NaN%
o -
= 3
e 5| 0 0 3 100% &y 5 0 0 2 100%
37| 00% | 0.0% | 86% | 0.0% 37| 00% | 0.0% | 250% | 00%
100% | 100% | 100% | 100% 100% | 0.0% | 100% | 75.0%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% | 100% | 0.0% | 25.0%
N £ ] ~N U L.}
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
;| o 3 0 0.0% | 22 5 0 81.5%
0.0% | 375% | 0.0% | 100% 431% | 9.8% | 0.0% | 185%
é | o 4 o | 100% § L, o 18 0 100%
= 0.0% | 50.0% | 0.0% | 0.0% & 0.0% | 353% | 00% | 0.0%
5 5
e 5| 0 0 1 100% &y 5 0 0 6 100%
87| 0o% | 00% | 125% | 0.0% 37| 00% | 0.0% | 118% | 0.0%
NaN% | 57.1% | 100% | 62.5% 100% | 78.3% | 100% | 90.2%
NaN% | 42.9% | 0.0% | 37.5% 0.0% | 21.7% | 0.0% | 9.8%
N v =) N 94 b,
Target Class Target Class

Sekil 4.10. Histogram verileri ile yapilan yapay sinir agi egitim sonuglari
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

| 18 0 0 100% ] 3 1 0 75.0%
457% | 00% | 0.0% | 0.0% 37.5% | 125% | 0.0% | 25.0%
§ . 0 16 0 100% ‘a“:} o 1 1 0 | s00%
5 0.0% | 45.7% | 0.0% | 0.0% G| 128% | 125% | 0.0% | 50.0%
- -
3 3
e 5| 0 0 3 100% e 5| 0 0 2 100%
37| 00% | 00% | 86% [ 0.0% 37| 00% | 00% |250% | 0.0%
100% | 100% | 100% | 100% 75.0% | 500% | 100% | 75.0%
0.0% | 00% | 00% | 0.0% 25.0% | 500% | 0.0% | 25.0%
N GV (5 N GV i)
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
2 1 0 66.7% o2 2 0 91.3%
25.0% | 125% | 0.0% | 33.3% 412% | 39% | 0.0% | 8.7%
@0 o 4 1 | a00% @, 1 21 1 | o913%
& 0.0% | 50.0% | 12.5% | 20.0% & 20% | 412% | 2.0% | 87%
= =
= =
s 4| 0 0 0 NaN% 2 5| 0 0 5 100%
37| 00% | 00% | 00% | Nan% 3°| 00% | 00% | 98% | 0.0%
100% | 80.0% | 0.0% | 75.0% 955% | 91.3% | 83.3% | 92.2%
0.0% | 20.0% | 100% | 25.0% 45% | 87% | 16.7% | 7.8%
N 4 k] LY 4 L)
Target Class Target Class

Sekil 4.11. Harris koseleri degisim verileri ile yapilan yapay sinir ag1 egitim sonuglari

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
| 8 5 0 61.5% i 2 1 0 66.7%
229% | 14.3% | 0.0% | 385% 250% | 125% | 0.0% | 33.3%
§ o 7 12 0 |e32% § 5 1 2 2 | 400%
G| 200% | 343% | 0.0% [ 36.8% G| 125% | 250% | 25.0% | 60.0%
5 5
= 4| 0 0 3 100% L 4| 0 0 0 NaN%
37| 00% | 00% | 86% | 0.0% 87| 00% | 00% | 0.0% | NaN%
53.3% | 706% | 100% | 65.7% 66.7% | 66.7% | 0.0% | 50.0%
46.7% | 29.4% | 0.0% | 34.3% 33.3% | 33.3% | 100% | 50.0%
N Vv =) N 2% 5]
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
] 3 2 0 60.0% 4| 13 8 0 61.9%
3756% | 250% | 0.0% | 40.0% 255% | 16.7% | 0.0% | 38.1%
@, 1 1 o | s00% a0 9 15 2 | sr7%
G| 125% | 125% | 0.0% | 50.0% G| 176% | 294% | 3.9% | 42.3%
o -
- -
s q 0 0 1 100% s 7 0 0 4 100%
87| 00% | 00% | 125% | 0.0% 8| 00% | 00% | 7.8% | 0.0%
750% | 33.3% | 100% | 62.5% 59.1% | 652% | 66.7% | 62.7%
250% | 66.7% | 0.0% | 37.5% 409% | 34.8% | 33.3% | 37.3%
N L 5 N 4% 5]
Target Class Target Class

Sekil 4.12. MEF verileri degisimi ile yapilan yapay sinir ag1 egitim sonuglari
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

| 1e 0 0 100% | s 0 0 100%
400% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 625% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
& | o 16 0 100% 9 | o 2 0 100%
g 0.0% | 457% | 00% | 00% 5 0.0% | 250% | 0.0% | 00%
- =
3 3
e 4| 0 0 5 100% 2 4 0 0 1 100%
37| 00% | 0.0% | 143% | 0.0% 37| 00% | 0.0% | 125% | 0.0%
100% | 100% | 100% | 100% 100% | 100% | 100% | 100%
0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% 00% | 00% | 00% | 0.0%
N Vv 4.} ~ GV -]
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
3 2 0 60.0% i 22 2 0 91.7%
375% | 25.0% | 0.0% | 40.0% 431% | 3.9% | 0.0% | 83%
§ | 0 3 0 100% § | o 7 0 100%
S| 00% | 375% | 0.0% | 00% G| 00% | 412% | 00% | 0.0%
- -
3 3
& 4 0 0 0 NaN% = 5 0 0 6 100%
37| 00% | 0.0% | 0.0% | Nan% 87| 00% | 0.0% | 118% | 0.0%
100% | 60.0% | NaN% | 75.0% 100% | 91.3% | 100% | 96.1%
0.0% | 40.0% | NaN% | 25.0% 00% | 87% | 0.0% | 3.9%
N Vv 4.} ~ GV -]
Target Class Target Class

Sekil 4.13. Tiim verilerin birlestirilmesiyle yapilan yapay sinir ag1 egitim sonuglari

T vrrrrwml(rnr T il

100
|

lieration

200 400 500 1000
Iteration

Sekil 4.14. A siitunu alt1 punta kaynak goriintiileri ile yapilan CNN egitimi ve sonucu

Bu egitimlerde, validasyon ve test basarim sonuglariin, egitim basarim degerine gore
%10’dan daha fazla diisiik olan egitimler icin egitimde asir1 6§renme veya rastgele
dagitilan egitim-validasyon-test verilerinin uygun dagilmamasi durumu oldugu
sOylenebilir. Bunun nedeni ise -daha o6nce de belirtildigi gibi- “uygun” ve “uygun
olmayan” siniflarina ait baz1 punta kaynak goriintiilerinin piksel yeginlik degerleri ve

piksel konumlar1 agisindan birbirlerine benzer olmalar1 ve bu benzerligin yapay sinir ag1
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tarafindan ayirt edilememesidir. Bu nedenden dolayi, punta kaynak goriintiileri sadece
tek tip parametreler ve yapay sinir ag1 kullanilarak degil, farkli veriler ile egitilmis yapay

sinir ~ aglar1  sonuglarinin  bir  kombinasyonu ile degerlendirilmekte  ve

siniflandirilmaktadir. Bu nedenle, bazi1 yapay sinir ag1 sonuglar1 basarim oranlari diisiik
elde edilse de nihai sonuglar hedeflenen degerin iizerinde elde edilebilmektedir. Sekil

(4.15)’te kabin A diregi alt bolge nihai siniflandirma basarim sonuglart goriilmektedir.

Kaynak Sayilari Basarim Oranlan

OK 49 2 1 0K 94,2% 3,8% 1,9%
NOK 1 17 NOK 5,6% 94,4%
NON 1 NON 100,0%
0K NOK NON 0K NOK NON
Nihai Degerler | Kaynak Sayisi | Basarim Oram
Dogru tespitler 67 94,4%
Yanlis tespitler 4 5,6%

Sekil 4.15. Kabin A Adiregi alt bolgesinde yapilan denemenin sonuglari

Bolim 4.2°de aciklandig1 sekilde, kabin A diregi alt bolgesinde yapilan deneme

sonuglarindan elde edilen bagarim parametreleri Tablo (4.2)’de verilmistir.

Tablo 4.2. A diregi alt bolge sonuglarmin dogruluk, duyarlilik, hatirlama ve F1 puani
sonuglari

. T Dogruluk | Duyarlilik | Hatirlama
Bolge lliski Grubu (Accguracy) (Preycision) (Recall) F1 Puani
| ok-Nokiliskisi | 0,95652 | 0,98000 | 0,96078 | 0,97030
A i'lfg' OK-NON iliskisi | 0,98039 | 1,00000 | 0,98000 | 0,98990
NOK-NON iliskisi | 1,00000 | 1,00000 | 1,00000 | 1,00000

4.3. Sistemin Kabin On Cam Alt Flans Bélgesinde Denenmesi ve Elde Edilen
Sonuglar

Gelistirilen sistem ile manuel punta kaynaklarin daha fazla bulundugu kabin 6n cam alt
flang bolgesinde de denemeler yapildi. Bu bolgede bulunan punta kaynaklara ait
goriintiilerde piksel yeginlik degerlerinin arka duvar boélgesindeki punta kaynak

gorintilerine gore daha fazla degiskenlik gosterdikleri goruldi.

Yapilan egitim ¢alismalarinda basarim oranlar1 sirasiyla, standart parametreler i¢in

%88.4, histogram icin %97,3, Harris kdseleri degisimi i¢in %76,8, MEF verileri degisimi
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icin %75,0, tim verilerin birlestirilmesi ile yapilan egitimde %92,9 ve goriintiilerin
dogrudan siniflandirildigit CNN egitiminde %91,67 basarim oranlar1 elde edildi. Egitim
basarim oranlar1 ve hata matrisleri sirastyla Sekil (4.16), Sekil (4.17), Sekil (4.18), Sekil
(4.19), Sekil (4.20) ve Sekil (4.21)’de verilmistir.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
4| 12 3 0 80.0% . 4 0 0 100%
154% | 3.8% | 0.0% | 20.0% 235% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
§ | 4 # 0 |911% g ol 3 6 1| s00%
5 51% | 526% | 0.0% | 89% S| 176% | 353% | 59% | 400%
- -
=] =
g, o 0 18 100% g, o 0 3 100%
37| 0o0% | 00% | 234% | oou 57| 00% | 00% | 176% | 00%
(o] (o]
75.0% | 93.2% | 100% | 91.0% 57.1% | 100% | 75.0% | 76.5%
250% | 6.8% | 0.0% | 9.0% 42.9% | 0.0% | 25.0% | 23.5%
N 9% % N YV %
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
| 2 1 0 66.7% | 18 4 0 81.8%
11.8% | 59% | 00% | 33.3% 16.1% | 3.6% | 0.0% | 18.2%
I 9 o | o00% 8,0 8 56 1| es2%
o 59% | 52.9% | 0.0% | 10.0% o° 7.1% | 50.0% | 0.9% | 13.8%
= o
3 3
= 3| 0 0 4 100% = sl 0 0 25 100%
37| 00% | 00% | 235% | 0.0% 37| 00% | 00% | 223% | 00%
66.7% | 90.0% | 100% | 88.2% 69.2% | 93.3% | 96.2% | 88.4%
333% | 100% | 0.0% | 11.8% 308% | 67% | 3.8% | 116%
N 9 5 N 4 B
Target Class Target Class

Sekil 4.16. Cam alt flans bolgesi standart parametreler egitim sonuglari

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
4| 18 0 0 100% i 5 0 0 100%
231% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 29.4% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
§ | 0 42 0 100% § 5 [ 8 0 |s889%
S| 00% |538% | 0.0% | 0.0% G| 59% | 474% | 0.0% | 11.1%
- -
- =]
£, 0 0 18 100% 2, o 0 3 100%
37| 00% | 00% |234% | 0.0% 37| 00% | 00% | 17.6% | 0.0%
100% | 100% | 100% | 100% 83.3% | 100% | 100% | 94.1%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 167% | 0.0% | 0.0% | 5.9%
N Vv o) N Vv %
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
. [P 1 0 50.0% 1| 2 1 0 96.0%
59% | 59% | 0.0% | 50.0% 214% | 09% | 0.0% | 4.0%
8, 1 9 o |9.0% 8, 2 59 o |97%
G| 59% | 529% | 00% [ 10.0% = 1.8% | 527% | 0.0% | 3.3%
- -
=} =
&, 0 0 5 100% £, 0 (] 26 | 100%
37| 00% | 00% |294% | 0.0% 37| 00% | 00% | 232% | 0.0%
50.0% | 90.0% | 100% | 88.2% 923% | 98.3% | 100% | 97.3%
50.0% | 10.0% | 0.0% | 11.8% 77% | 1.7% | 0.0% | 2.7%
N Vv D N Vv 2]
Target Class Target Class

Sekil 4.17. Cam alt flang histogram verileri egitim sonuglari
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

+ [ 3 0 70.0% . 3 0 0 100%
9.0% | 3.8% | 0.0% | 30.0% 176% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
§ - [ 39 2 | e7% ﬁ | 4 6 1 | s45%
S| 81% | 500% | 26% | 133% o | 5% | 353% | 59% | 455%
- -
=} =
2 [ 3 19 | 826% £, 1 1 1 33.3%
87| 13% | 38% | 244% | 17.4% 87| 59% | 59% | 59% | 667%
58.3% | 86.7% | 90.5% | 83.3% 375% | 85.7% | 50.0% | 58.8%
417% | 133% | 9.5% | 16.7% 62.5% | 14.3% | 50.0% | 41.2%
N Vv D &Y Vv Ry
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
; [ 0 0 100% | M 3 0 78.6%
59% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 9.8% | 27% | 0.0% | 21.4%
8, s 7 o |s83% 8,0 1 52 3 | 765%
G| 294% | 412% | 0.0% | 417% G| 116% | 46.4% | 27% | 235%
5 5
&, o 1 3 75.0% o - 5 23 | 767%
37| 00% | 59% | 176% | 250% 37| 18% | 45% | 205% | 233%
16.7% | 87.5% | 100% 7% 423% | 86.7% | 88.5% | 76.8%
64.7% % 8%
833% | 125% | 0.0% | 35.3% 57.7% | 13.3% | 11.5% | 23.2%
N 9 o N 9 o
Target Class Target Class

Sekil 4.18. Cam alt flang Harris koseleri degisimlerinin egitim sonuglari

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
4| 8 4 0 60.0% 1 - 2 0 33.3%
7.7% | 51% | 0.0% | 40.0% 59% | 11.8% | 0.0% | 66.7%
‘Q ,| 10 35 1 | 761% ﬁ L 4 8 o |e67%
S| 128% | 449% | 1.3% | 23.9% S| B5% | 47.1% | 0.0% | 33.3%
- -
= =
g 3| 0 0 22 100% & 2 I 0 1 50.0%
37| 00% | 00% |282% | 0.0% 37| 59% | 00% | 59% [ 500%
375% | 89.7% | 95.7% | 80.8% 16.7% | 80.0% | 100% | 58.8%
62.5% | 10.3% | 4.3% | 192% 83.3% | 20.0% | 0.0% | 41.2%
N Vv {3 N Vv 2y
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
1 [t 1 0 50.0% 1 (98 7 0 53.3%
59% | 59% | 0.0% | 50.0% 71% | 62% | 0.0% | 46.7%
ﬁ S| 3 9 1 69.2% § S| 17 52 2 73.2%
S| 176% | 529% | 59% | 30.8% S| 152% | 464% | 1.8% | 26.8%
- -
= =}
& 5 e 1 1 50.0% & 3 [t 1 24 | 923%
37| 00% | 59% | 59% | 50.0% 37| 09% | 09% | 214% | 7.7%
25.0% | 81.8% | 50.0% | 64.7% 30.8% | 86.7% | 92.3% | 75.0%
750% | 182% | 50.0% | 35.3% 69.2% | 13.3% | 7.7% | 25.0%
B 9 Y N % Y
Target Class Target Class

Sekil 4.19. Cam alt flang MEF Verileri degisimi egitim sonuglari
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

4| 18 4 0 78.9% 1 B2 ()} 0 100%
192% | 5.1% | 0.0% | 21.1% 11.8% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
ﬁ | o 40 0 100% § o 1 9 o | 9.0%
S| 00% | 513% | 0.0% | 0.0% S| 59% |529% | 0.0% | 10.0%
L) 5
&, 0 (] 19 100% &, 0 0 5 100%
3°| 00% | 00% |244% | 0.0% 37| 0.0% | 00% |294% | 0.0%
100% | 90.9% | 100% | 94.9% 66.7% | 100% | 100% | 94.1%
00% | 91% | 00% | 514% 333% | 0.0% | 00% | 5.9%
N Vv {1} A Vv L1
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
i [z 1 0 87.5% .| 24 5 0 82.8%
412% | 59% | 00% | 125% 214% | 45% | 0.0% | 17.2%
8, 1 5 o |833% 8, 2 54 o | 964%
G| 59% | 294% | 00% | 16.7% G| 18% [ 482% | 00% | 36%
- -
= =
& 3| © 1 2 66.7% 2 5| O 1 26 96.3%
87| 00% | 59% | 118% | 33.3% 37| 00% | 09% | 232% | 3.7%
87.5% 71.4% 100% 82.4% 92.3% 90.0% 100% 92.9%
125% | 286% | 0.0% | 17.6% 7.7% | 100% | 00% | 7.1%
AN Vv o N Vv %
Target Class Target Class

Sekil 4.20. Cam alt flang tiim veriler egitim sonuglari

Sekil 4.21. Cam alt flang punta kaynak goriintiileri CNN egitim sonuglari

Egitim sonuglar ile ilgili olarak kabin A siitunun alt bolgesi yapay sinir ag1 egitimleri ile
ilgili yapilan degerlendirme, burada da gecerlidir. Egitim sonuglarinin 6ncekilere gore
daha diisiik degerler olarak edilmesinin, bu bolgede manuel olarak Uretilen ve egitim
asamasinda farkli siniflara atanan punta kaynak goriintiilerinde benzerlikler olmasiyla da
iliskili oldugu goriildii. Ardindan, farkli kabinlerde yapilan denemelerde, sirasiyla %693,6

ve %95,1 basarim oranlari elde edildi. Sekil (4.22)’de yapilan denemelerin sonuglari
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gorulmektedir.

1. Deneme Sonuclar
Kaynak Sayilar Basarim Oranlarni
OK 42 2 OK 95,5% 4,5% Nihai Degerler | Kaynak Sayisi | Baganim Orani
NOK 2 13 NOK 13,3% 86,7%
Dogru tespitler 77 95,1%
NON 22 NON 100,0%
0K NOK NON oK NOK NON Yanlis tespitler 4 4,9%
2. Deneme Sonuclar
Kaynak Sayilan Bagarnim Oranlan
OK 33 1 OK 97,1% 2,9% Nihai Degerler | Kaynak Sayisi | Bagarim Orani
NOK 2 1 NOK 66,7% 33,3% .
Dogru tespitler 44 93,6%
NON 1 9 NON 10,0% 90,0%
oK NOK NON oK NOK NON Yanlig tespitler 3 6,4%

Sekil 4.22. Cam alt flans bolgesi egitimleri sonrasinda denemelerde elde edilen sonuglar

Boliim 4.1 ve boliim 4.2°de agiklandigi sekilde bu egitim sonuglarina ait yapay sinir agi

basarim parametreleri Tablo (4.3)’te verilmistir.

Tablo 4.3. On cam alt flans sonuglarmin dogruluk, duyarlilik, hatirlama ve F1 puani
sonuglari

Dogruluk Duyarhhk | Hatirlama
(Accuracy) | (Precision) (Recall)

On Cam | OK-NOK iligkisi 0,93220 0,95455 0,95455 | 0,95455
Alt Flang | OK-NON iligkisi 1,00000 1,00000 1,00000 | 1,00000
1 NOK-NON filiskisi 1,00000 1,00000 1,00000 | 1,00000
On Cam | OK-NOK iligkisi 1,00000 1,00000 1,00000 | 1,00000
Alt Flansg | OK-NON iligkisi 0,95455 0,97059 0,97059 | 0,97059
2 NOK-NON iliskisi 0,91667 1,00000 0,66667 | 0,80000

Bolge iliski Grubu F1 Puani

4.4 Gelistirilen Sistemin YOLO Nesne Tamima Modeli ile Karsilastiriimas:

Bu calismada gelistirilen sistem, seri {iretim sartlarinda, iirline ait yiizeylerden 6rnekleme
yaparak goriintiiler almakta, bunlarin igerdikleri punta kaynak goriintiilerini tespit edip,
sistemin egitim yapabilmesi i¢in bir 6n siiflandirma yapilmasi amaciyla kullanictya
sunmakta, egitim sonrasinda test edilip seri liretime alinmaktadir. Bu amagla sistem, ana
goriintiilerdeki punta kaynak goriintiilerini Hough doniisiimii yontemiyle tespit etmekte,
bu goriintiilerin belirleyici 6zelliklerini ¢ikartmakta ve her bir 6zellik igin ayr1 bir yapay
sinir ag1 egitilmektedir. Ayrica sistem, goriintiiniin kendisini de bir CNN ile
siniflandirmaktadir. Boylece ana algoritma sadece goriintiinin  CNN ile

siiflandirilmasina dayanmamakta, olas diisiik bagarimli sonuglart engellemek amaciyla
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goriintliye ait diger ozellikleri de kullanmaktadir. Bu nedenle, bir ¢alisan tarafindan el ile
kullanilan punta kaynak makineleri ile iiretilen punta kaynaklarda dahi sistemin

siniflandirma basarim orani %90’1n lizerinde elde edildi.

Bununla birlikte, ana goriintii iizerinde punta kaynak goriintiilerinin dogrudan, sadece bir
CNN kullanilarak tespit edilmesi ve smiflandirilmasi miimkiindiir. Bir karsilastirma
yapilabilmesi amaciyla, AlexNet CNN’den farkli olarak, geleneksel nesne tanima
yontemlerine bir alternatif olarak ¢ne surilen YOLO (You Only Look Once) nesne

tanima modeli kullanildi (Redmon ve dig., 2016).

YOLO modelinin uygulanmasi, geleneksel bir evrisimli yapay sinir aginin (CNN)
kullanimindan farkli olarak, goriintiide kusatan kutularin (bounding box) tanimlanmasini
ve bunlarin smiflarinin tespit edilmesini gerektirir. YOLO, c¢alismas1 sirasinda birden
fazla kusatan kutuyu ve bu kutularin siniflarini tahmin etmektedir. Burada tespit islemi,
bir regresyon problemi olarak ele alinir ve YOLO bu nedenle karmasik bir ag yapisi
kullanmamaktadir. Calismada, R-CNN’in (Girshick ve dig., 2014) goruntideki tim
baglami algilayamamasi nedeniyle goriintiideki nesneleri arka plan ile karistirabildigi,
fakat YOLO’da bu durumun R-CNN’e gore yaridan daha az oldugu belirtilmistir
(Redmon ve dig., 2016). Bununla birlikte, YOLO’nun kiiciik goriintiilerin taninmasinda
dogruluk degerinin gorece diisiik oldugu da belirtilmistir. Fakat YOLO iizerinde yapilan
iyilestirme ve gelistirmeler bu sorunun agilmasinda rol oynamistir. Bu g¢alismada, ana

goriintiiler kullanilarak egitim amaciyla YOLO v5 kullanildi.

YOLO v5 nesne tanima modelinin egitilmesi amaciyla daha once arag¢ kabin ylizeyinde
tanimlanan bolgeler olan cam alt flans, arka duvar alt kismi ve A siitunu alt1 bolgelerinden
sistemin egitimi amaciyla alinmis goriintiiler kullanildi. Béylece, YOLO v5 nesne tanima
modelinin basarisi, ayn1 egitim goriintiileri kullanildig1 i¢in gelistirilen sistemin basarisi
ile karsilagtirilabildi. Tiim bolgelerin egitim siirecinde, egitim, validasyon ve test i¢in
farkli goriintiler kullanildi. Bdylece egitim, validasyon ve test goriintilerinin

birbirlerinden farkli olmas1 saglandi.
4.4.1 Cam Alt Flans Bolgesinde YOLOvVS Uygulamasi

YOLO v5’in cam alt flans bolgesinde egitilmesi kapsaminda 1280x 720 piksel
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¢Oziiniirliklii 20 adet ana goriintli egitim amaciyla, 8 adet ana gdoriintii de validasyon
amaciyla olmak iizere toplam 28 ana goriintii kullanildi. Egitim 6ncesinde egitim ve
validasyon goruntulerinde bulunan punta kaynak goériintuleri zerinden kusatan kutular
(bounding boxes) belirlendi ve YOLO v5’e gorintiiler ile girdi olarak verildi. Sekil
4.23’te cam alt flans bolgesi YOLOVS egitim sonuglart goriilmektedir.

YOLO modelinin kusatan kutular kullandig1 daha dnce belirtildi. Egitim, daha dnceden
belirlenen kusatan kutular ile modelin belirledigi kutularin kesisim alaninin biiyiikliigiinii,

bir basarim parametresi olarak degerlendirir. Bu kesisim alan1 Intersection of Union (IoU)

Kesisim Alani (Intersection)

olarak adlandirilir ve IoU = esitligi ile hesaplanir. Bu degeri

Birlesim Alant (Union)
kullanarak elde edilen mAP50 (IoU degeri 0.5’ten biiyiik olan tespitler i¢in ortalama
duyarlilik, mean Average Precision at [oU=0.5) degeri ise egitim sonucunda elde edilen

basarimin bir 6lgiitii olarak kullanilmaktadir.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
012 § 0.10 —— results (o,
smooth 3
0.10 %
0.08 :
0.08 0.03
0.06
0.06 A
0.02
0.04 0.04
0.01
0.02 0.02
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val/box_loss valfobj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.12 0.040 ‘ 1.0 0.8
0.035
0.10 0.08 1 0.8
; 0.030 ﬁ
0.08 0.6
0.06 0.025
0.06 0.020 0.4
0.04 0.04 0.015 0.2
0.02 0.010 00
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Sekil 4.23. Cam alt flang bolgesi YOLOVS egitim bagarimi

Bu ¢aligmada egitim 300 epok sonunda sonlandirildi. mAP50 degerleri sirasiyla “uygun”
punta kaynaklar i¢cin 0,989, “uygun olmayan” punta kaynaklar i¢in 0,995 ve “punta
kaynak olmayan” goriintiiler icin 0,995 olarak tespit edildi. Egitimin genel mAP50 degeri
0,993 olarak elde edildi. Sekil 4.24’te egitime ait duyarlilik giiven seviyesi (precision-
confidence) egrisi, Sekil 4.25’te hatirlama giiven seviyesi (recall-confidence) egrisi ve

Sekil 4.26°da duyarlilik-hatirlama (precision-recall) egrisi goriilmektedir.
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Precision-Confidence Curve

—— ok_spopt_weld
nok_spot_weld

—— nen_spot_weld

= all classes 1.00 at 0.919

Precision

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Sekil 4.24. Cam alt flang YOLOVS egitimi duyarlilik giiven seviyesi egrisi

Recall-Confidence Curve

—— ok _spopt_weld

| |
\
nok_spot_weld
—— non_spot_weld
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0.8 ‘
||
| |
|

| \

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Recall

Sekil 4.25. Cam alt flang YOLOVS5 egitimi hatirlama giiven seviyesi egrisi

10 Precision-Recall Curve
‘:‘I: — ok spopt_weld 0.989
nok_spot_weld 0,995
—— non_spot_weld 0,995
P = 2all classes 0,993 MAP@0.5
0.6
c
=]
]
o
&
s
0.4
0.2
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Sekil 4.26. Cam alt flang YOLOVS egitimi duyarlilik hatirlama egrisi

Bunlar takiben sekil 4.27°de ise hata matrisi goriilmektedir. Hata matrisi verilerine gore,

uygun kaynak goriintiilerinin %40’ 1n1n, uygun olmayan kaynak goriintiilerinin %20’sinin
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ve kaynak olmayan goriintiilerin de %40’min arka plan (background) olarak
siiflandirildigi, ayrica “uygun olmayan” kaynak goriintiilerinin %50’sinin “uygun”

olarak siniflandirildig1 goriildii.

Egitim sonrasinda modelin basaris1 12 adet test goriintiisii ile kontrol edildi. Test
goriintiilerine ait ¢iktilardan 4 adedi toplu olarak Sekil 4.28’de goriilmektedir. Test islemi
sonunda smiflandirma basarim degerlerinin daha diisiik oldugu, baz1 “uygun olmayan”
sinifina ait kaynaklarin ayn1 zamanda “uygun” olarak da smiflandirildig goriildii. Sekil
4.28’de 2 no’lu goriintiide bu durum goriilmektedir. Sekil 4.28’de 3 no’lu goriintiide ise
“uygun olmayan” sinifina ait iki adet punta kaynak goriintiisiiniin, “uygun” olarak

siiflandirildigi gortilmektedir.

Confusion Matrix
Lo

ok_spopt_weld

0.8

nok_spot_weld
=

0.6

Predicted

- 0.4

non_spot_weld

-0.2

background

' ' ' ' -0.0
ok_spopt_weld nok_spot_weld non_spot_weld background

True

Sekil 4.27. Cam alt flang bolgesi YOLOVS egitimi hata matrisi
4.4.2 Arka Duvar Alt Bolgede YOLOVS Uygulamasi

YOLO v5’in arka duvar alt bolgesinde egitilmesi kapsaminda 1280x 720 piksel
¢cOziinlirliklii 57 adet ana goriintii egitim amaciyla, 11 adet ana goriintii de validasyon
amaciyla olmak iizere toplam 68 ana goriintii kullanildi. Egitim Oncesinde egitim ve

validasyon goriintiilerinde bulunan punta kaynak goriintiileri iizerinden kusatan kutular
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(bounding boxes) belirlendi ve YOLO v5’e goriintiiler ile girdi olarak verildi. Sekil
4.29’da ark duvar alt bolgesi YOLOVS egitim sonuglart goriillmektedir.

= ok_spopt_weld 0.90 ok_spopt_weld 0.731 ok spop
Gl |

Sekil 4.28. Cam alt flans bolgesi test sonuglari

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
1.0
012 0.05 —— results oo
----- smooth : 0.8 08
0.10
004 0.03
0.6 0.6
0.08 :
0.03
0.06 0.02 04 04
0.04 0.02 0.01 0.2 0.2
0.02 0.01 0.00 0.0 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.12 0.05 1.0
0.04
0.10 0.8 0.6
0.04
0.08 0.6
0.03
0.4
0.06 0.03 0.4
0.02
0.04 0.2 0.2
0.02
0.02 0.01 0.0 0.0
0 200 o} 200 0 200 0 200 0 200

Sekil 4.29. Arka duvar alt bolgesi YOLOVS egitim bagarimi

Bu ¢alismada egitim, 300 epok sonunda sonlandirildi. mAP50 degerleri sirasiyla “uygun”
punta kaynaklar icin 0,956, “uygun olmayan” punta kaynaklar i¢in 0,847 ve “punta
kaynak olmayan” goriintiiler i¢in 0,995 olarak tespit edildi. Egitimin genel mAP50 degeri
0,932 olarak elde edildi. Sekil 4.30’da egitime ait duyarlilik giiven seviyesi egrisi, Sekil
4.31°de hatirlama giiven seviyesi egrisi ve Sekil 4.32°de duyarlilik hatirlama egrisi
gorulmektedir.
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10 Precision-Confidence Curve
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Sekil 4.30. Arka duvar alt YOLOVS egitimi duyarlilik giiven seviyesi egrisi

Lo Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.31. Arka duvar alt YOLOVS egitimi hatirlama giiven seviyesi egrisi

10 Precision-Recall Curve
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nok_spot_weld 0.847
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Sekil 4.32. Arka duvar alt YOLOVS egitimi duyarlilik hatirlama egrisi

Bunlar takiben Sekil 4.33’te ise hata matrisi goriilmektedir. Hata matrisi verilerine gore

uygun kaynak goriintiilerinin 0,09 oraninda uygun olmayan kaynak olarak tespit edildigi,
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aynt zamanda arka plan (background) olarak tespit edilen goriintiilerin de “uygun

olmayan” olarak siniflandirildig: goriildii.

Egitim sonunda test amaciyla 15 adet farkli goriintii, egitilen sisteme verildi. Sekil 4.34’te
bunlardan 4 adedinin degerlendirme basarim sonuglari1 goriilmektedir. Sistemin, “uygun”
ve “uygun olmayan” smiflarina ait punta kaynak gorintilerini 0,9’un iizerinde bir
basarim oraniyla dogru sekilde siniflandirdigi goriildii. Fakat burada 4 no’lu goriintiide
goriildiigl iizere, sistemin bazi kaynak goriintiilerini tespit etmedigi ve siniflandirmadigi

da goruldu.

Confusion Matrix
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nok_spot_weld

Predicted

non_spot_weld

-02

background

. . . . -0.0
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True

Sekil 4.33. Arka duvar alt bolgesi YOLOVS5 egitimi hata matrisi
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Sekil 4.34. Arka duvar alt bdlge test sonuglari
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4.4.3 A Siitunu Alt Bolgesinde YOLOvS Uygulamasi

YOLO v5’in kabin A siitunu alt bolgesinde egitilmesi kapsaminda 1280x 720 piksel
¢Oziiniirliiklii 47 adet ana goriintli egitim amaciyla, 10 adet ana goriintii de validasyon
amaciyla olmak iizere toplam 57 adet ana goriintii kullanildi. Egitim 6ncesinde egitim ve
validasyon goruntulerinde bulunan punta kaynak gériintuleri Gzerinden kusatan kutular
belirlendi ve YOLO v5’e goriintiiler ile girdi olarak verildi. Sekil 4.35’te A siitunu alt
bolgesi YOLOVS egitim sonuglar1 goriilmektedir.

Bu ¢alismada egitim, 300 epok sonunda sonlandirildi. mAP50 degerleri sirasiyla “uygun”
punta kaynaklar i¢in 0,928, “uygun olmayan” punta kaynaklar i¢in de 0,955 olarak tespit
edildi. Bu goruntiilerde “punta kaynak olmayan” sinifina ait goriintii bulunmamaktadir.
Egitimin genel mAP50 degeri 0,941 olarak elde edildi. Sekil 4.36°da egitime ait duyarlilik
guven seviyesi egrisi, Sekil 4.37’de hatirlama giiven seviyesi (confidence) egrisi ve Sekil

4.38’de duyarlilik-hatirlama egrisi goriilmektedir

train/box_|oss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
—e— results
0.12 % 0.05 0.04 !
smooth 8
0.10
0.04 0.03
0.08
0.06 0.03 0.02
0.04 0.02 0.01
0.02
0.01 0.00
0 200 0 200 0 200
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss
0.12 0.06
0.10 % 0.05 é
0.08 0.04
0.06 0.03
0.04
0.02
0.02
0.01
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Sekil 4.35. A siitunu alt bolgesi YOLOVS egitim basarimi

Sekil 4.39°da hata matrisi goriilmektedir. Hata matrisi verilerine gore arka plan
(background) goriintiilerinin %50’sinin “uygun” ve diger %50’sinin “uygun olmayan”
olarak siniflandirildigi, ayrica “uygun olmayan” smifina ait goriintiilerin %15 inin

“uygun” olarak siniflandirildig da goriildii.
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Sekil 4.36. A siitunu alt bolgesi YOLOVS egitimi duyarlilik gliven seviyesi egrisi
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Sekil 4.37. A siitunu alt bolgesi YOLOVS5 egitimi hatirlama giiven seviyesi egrisi
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Sekil 4.38. A siitunu alt bolgesi YOLOVS egitimi duyarlilik hatirlama egrisi

Egitim sonrasinda sisteme, 10 adet test goriintiisii verildi ve sonuglart incelendi. Sekil

4.40’te test sonucu goriintiilerinden 4 adedi goriilmektedir. Test sonuclarinin %95’in

81



tizerinde oranla dogru oldugu goriildii. Sekil 4.40°ta 3. goriintiide goriildiigi lizere, bir
adet yarim goriinen ve “uygun olmayan” simifina ait goriintiiniin sistem tarafindan

“uygun” olarak siniflandirildig1 goriildii.

Confusion Matrix
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Predicted

non_spot_weld
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background

' ' ' ' =00
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Sekil 4.39. A siitunu alt bolgesi YOLOVS egitimi hata matrisi

Sekil 4.40. A sttunu alt bolge test sonuglari

4.5. Gelistirilen Sistemin Faster R-CNN Modeli ile Karsilastirilmasi

2 [13

Bu caligmada, ana goriintiiniin kendisi degil, “uygun”, “uygun olmayan” ve “punta
kaynak olmayan” olarak siniflandirilmak iizere alt goriintiiler, ana goriintii tizerinde tespit

edilip goruntd kesme (cropping) yontemi ile elde edilip yukaridaki béliimlerde anlatilan
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cesitli islemlerden gegirildikten sonra, uyumlandirilmis AlexNet CNN agina girdi olarak
verildi. Burada elde edilen sonuclar1 destekleme tizere bu alt goriintiilerden elde edilen
diger belirleyici istatistiksel 6zellikler ile Harris kose sayis1 ve 6zdeger sayis1 degisimleri
de ek veri olarak kullanildi. Calismanin bu boliimiinde, tiim bu sistem yerine Faster R-

CNN modelinin kullanilip kullanilamayacagi incelendi.

Bir goriintiinlin birden fazla nesne igermesi durumunda, goriintiiniin dogrudan bir CNN
ile siniflandirilmas1 miimkiin degildir. Bu nedenle bolge bazli CNN (Region based CNN,
R-CNN) modeli gelistirilmistir (Girshick ve dig., 2014). R-CNN modelinde ilk islem
olarak secici arama (selective search) algoritmasi ile bir nesne olmaya aday olabilecek
bolgeler belirlenir. Ana goriintiide yaklagik 2000 adet alt bolge ile baslanilan islemde,
birbiri ile yakin goriintii 6znitelikleri igeren bolgeler birlestirilir ve ana goriintii izerinde
alt ana bolgeler tespit edilir. Boylece goriintiideki objeler kiimelenmis olur. Segici arama
algoritmasi ile belirlenen bolgelerin her biri ayr1 bir CNN agina girdi olarak verilir. CNN
aglarindan elde edilen goriintii 6znitelikleri kullanilarak destek vektor makinesi (support
vector machine, SVM) ile bu goriintiiniin sinifi, regresyon algoritmalari ile de kusatan

kutular (bounding box) belirlenir.

Bu algoritmalarin uygulanmasi ile bir goriintiideki alt goriintiiler i¢in ¢ok sayida kugatan
kutu tespit edilebilir. Bunlarin hangilerinin kullanilacagini tespit etmek i¢in en blyuk
olmayanlarin baskilanmasi (Non-Max Suppression) yontemi kullanilir. Bu ydntemde
kusatan kutular Uzerinden kiime kesisim birlesim orani (Intersection over Union; loU)
degeri hesaplanir ve bu degerin 0,5’ten biiyiik oldugu kusatan kutular alinirken digerleri

baskilanir. Eger degeri 0,5’ten fazla olan birden fazla kusatan kutu tespit edilirse, en

yuksek degerli olan alinir. IoU degeri, loU = %}}: ifadesi ile hesaplanir.

R-CNN modeli ile bir goriintiideki farkli nesneler belirlenebilmektedir, fakat bu algoritma
cok fazla islem yiikii gerektirmektedir. Bu nedenle Fast R-CNN modeli gelistirilmistir
(Girshick, 2015). Bu modelde CNN, SVM ve regresyon modelleri birlestirilmistir. Bu
modelde, ana goriintii CNN ile iglenir ve 0znitelik haritalari (feature map) elde edilir. Her
bolge onerisi igin gerekli Oznitelikler toplanir ve bunlar, bolgesel Onerilen 6znitelik
haritas1 (Region Proposal Feature Map) olarak adlandirilir. Ardindan bunlar, CNN’de,

ilgi alan1 (Region of Interest; Rol) adi verilen maksimum havuzlama katmani (max
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pooling) ile belirlenmis boyutlara indirgenir. Bu islemden sonra bu 6znitelik haritalar: tek
boyutlu vektor haline getirilir. Bu vektorler yapay sinir agina girdi olarak verilir ve
CNN’de softmax katmani ile bolgedeki objeye ait sinif, kusatan kutu regresorii (bounding

box regressor) ile de objenin kusatan kutusu tespit edilir.

Fast R-CNN algoritmasi ile R-CNN modeline gore ¢alisma hiz1 yiiksek oranda artmistir.
Faster R-CNN’de ise (Ren ve dig., 2015) islem yiikii getiren segici arama (Selective
search) yerine bolgesel oneri ag1 (Region Proposal Network; RPN) yaklasimi
kullanmistir. Faster R-CNN algoritmas1 iki asamalidir. Ilk asama olan bdlgesel dneri agi
(RPN), bdlge dnermeye yarayan bir CNN’dir. RPN, girdi olarak herhangi bir boyutta
girdiyi alir ve obje skoruna gore bir dizi nesnelere ait olabilecek dikdortgen Onerisi
olusturur. Bu oneri olusturma islemi, evrisimli katman tarafindan olusturulan oznitelik
haritas1 tizerinde gorece kiigiik bir agin kaydirilmasi yoluyla yapilir. RPN tarafindan
uretilen bu sonuglar Fast R-CNN mimarisine girdi olarak verilir ve bir siniflandirict ile
objenin smifi, regresOr ile de kusatan kutusu tahmin edilir. Bdylece ana gorinti

tizerindeki farkli nesneler, siiflari ile birlikte tespit edilmis olur.
4.5.1. Cam Alt Flans Bolgesinde Faster R-CNN Uygulamasi

Cam alt flans bolgesinde Faster R-CNN uygulamasi i¢in egitim amaciyla 87 adet, test
amaciyla da 32 adet arka duvar ana goriintiisii kullanildi. Egitim amaciyla, her bir ana
goruntu Uzerindeki punta kaynak goruntulerinin kusatan kutu verileri tespit edildi. Faster
R-CNN modelinde ResNet50 CNN modeli kullanildi. Egitim sonucunda kiguk-parti
dogrulugu (Mini-batch Accuracy) degeri %92,3 olarak, RPN kugcuk-parti dogrulugu
degeri de %98,2 olarak tespit edildi. Sekil 4.41°de, cam alt flans bélgesinde yapilan egitim
sonrasinda, egitilen sisteme verilen goriintiilerde sistemin yaptigr tespitler,
siniflandirmalar ve tespit oranlari goériilmektedir. Cam alt flang bolgesinde punta

kaynaklar, manuel uygulama ile tretilmektedir.

Sekil 4.41°deki 1. goriintiide, “uygun olmayan” sinifina ait bir punta kaynak
gorilintiisiinlin ayn1 zamanda “uygun” olarak da smiflandirildig1 gorildii. 2. Goriintiide,
egitim asamasinda bir benzeri “uygun olmayan” olarak siniflandirilmis bir punta kaynak
goruntusiiniin 0,71 orani ile “uygun” olarak siniflandirildigr goriildii. 3. Goriintiide alt

bolgede, yine birbirine yakin piksel yeginlik degerlerine sahip olan punta kaynak
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goriintiilerinden birinin 0,90 oraniyla “uygun olmayan” olarak, digerinin 0,57 oraniyla
“punta kaynak olmayan” olarak siniflandirildig: tespit edildi. Yapilan testlerde, “punta
kaynak olmayan” simifina ait goriintilerin 0,90’ {izerinde oranlarla dogru

siiflandirildig tespit edildi.

Al oK_spot.weld-0.98353
0.

' ok_spot weld-0.71

Sekil 4.41 Faster R-CNN uygulamas1 sonucu cam alt flans bolgesi tespitleri

4.5.2. Arka Duvar Alt Bolgede Faster R-CNN Uygulamasi

Arka duvar alt bolgede Faster R-CNN uygulamasi i¢in egitim amactyla 91 adet, test
amaciyla da 51 adet arka duvar ana goriintiisii kullanildi. Egitim amaciyla, her bir ana
goruntu Uzerindeki punta kaynak goruntulerinin kusatan kutu verileri tespit edildi. Faster
R-CNN modelinde ResNet50 CNN modeli kullanildi. Egitim sonucunda kuguk-parti
dogrulugu degeri %82,7 olarak, RPN kii¢uk-parti dogrulugu degeri de %92,9 olarak tespit
edildi. Sekil 4.42°de, ark duvar alt kisimda yapilan egitim sonrasinda egitilen sisteme
verilen goriintiilerde sistemin yaptig1 tespitler, siniflandirmalar ve tespit oranlar
gorulmektedir. Arka duvar bdélgesinde punta kaynaklar, robotik uygulama ile
tiretilmektedir. Bu nedenle kaynak goriintiileri yiliksek oranda “uygun” sinifina aittir ve
uygun olmayan sinifina ait kaynak goriintiisii oran1 gorece ¢cok azdir. Bununla birlikte,
egitilen Faster R-CNN’de “uygun olmayan” olarak smiflandirilmis bazi kaynak
goriintiilerindekilere benzer kaynak hatalarin1 igeren goriintiilerin de “uygun” olarak

smiflandirildigr goriildii. Ayrica, siniflandirma skoru acisindan bakildiginda, yapilan
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60’tan fazla denemede, en yiksek siniflandirma skoru degerinin 0,70’ler civarinda
oldugu, yani sistemin en yiiksek %70 civarinda bir bagarim ile goriintiiyli siniflandirdig:

goruldu.

ok_spot_weld-0.75714 ok_spot_weld- 0.6503
- N A
ok_spot_weld-0.68429 r ©

ohspotweld 0616 ok_spot_weld-0.55765
ok_spot_weld-0.60048

o

ok_spot_weld- 0.5107

(&)

e ° ok_spot_weld-0.72301

k_spo
s

ok_spot_weld-0.59266 -
ok_spot_weld-0.54132 @

o)

ok_spot_weld-0.71768

Sekil 4.42 Faster R-CNN uygulamas1 sonucu arka duvar alt bolge tespitleri

4.5.3. A Sutunu Alt Bolgede Faster R-CNN Uygulamasi

A Situnu alt bolgede Faster R-CNN uygulamasi i¢in egitim amaciyla 52 adet, test
amaciyla da 12 ana goriintii kullanildi. Egitim amaciyla, her bir ana goriintii tizerindeki
punta kaynak goruntilerinin kusatan kutu verileri tespit edildi. Faster R-CNN modelinde
ResNet50 CNN modeli kullanildi. Egitim sonucunda kiigiik-parti dogrulugu degeri %75,8
olarak, RPN kigtk-parti dogrulugu degeri de %96,8 olarak tespit edildi. Sekil 4.43’te, A
sttunu alt kisimda yapilan egitim sonrasinda egitilen sisteme verilen goriintiilerde

sistemin yaptig1 tespitler, siniflandirmalar ve tespit oranlar1 goriilmektedir.

Yapilan denemelerde, 1. ve 4. goriintiilerde goriildiigii gibi, ayn1 kaynak goriintiisiiniin
birden fazla kez degerlendirildigi, 2. goriintiide goriildiigii gibi “uygun olmayan” sinifina
ait kaynak goriintiisiinlin “uygun” olarak da degerlendirildigi, “uygun” olarak

siiflandirilan kaynak goriintiilerine ait skorlarin yaklasik 0,7 oldugu goriildii.
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Sekil 4.43 Faster R-CNN uygulamasi sonucu A siitunu alt bolge tespitleri

4.6. Punta Kaynak Goruntuilerinin Sayisal Verilerinin Yapay Sinir Ag1 Haricindeki

Yontemler Kullanilarak Siniflandirilmasi

Bu c¢alismada, punta kaynak goriintilerinin yiliksek basarim oranlart ile
siiflandirilabilmesi amaciyla, punta kaynak goriintiilerine ait istatistiksel ozelliklerin
yaninda Harris kose sayilar1 degisimi ve goriintii 6zdeger (eigenvalue) sayilari degisimi
verileri de kullanildi. Bu sayisal degerler, veri sayisina bagl olarak olusturulan yapay
sinir aglart kullanilarak siniflandirildi. Bu béliimde, verilerin siniflandirilmasinda farkli

yontemlerin kullanilmasi ve basarim seviyeleri incelendi.
4.6.1 Verilerin Destek Vektor Makinesi Kullanilarak Simflandiriimasi

Punta kaynak goruntilerinden elde edilen istatistiksel veriler ile Tablo 3.5’te goriilen
temel parametreler matrisi olusturuldugu daha dnce belirtilmisti. Cam alt flang bolgesinde
yapilan ¢aligmada, bu veriler ile egitilen ve egiticili 6grenme sinifinda bulunan bir geri
yayilim yapay sinir ag1 kullanilarak elde edilen basarim seviyesi Sekil 4.44°te verildi.
Burada yapay sinir aginin genel basarim oranin %95,1 olarak gergeklestigi goriildii. Bu
veri setinin destek vektor makinesi (Support Vector Machine, Tirkce DVM) kullanilarak
yapilan egitimlerinde ise validasyon smiflandirma dogrulugu (accuracy) degerlerinin
sirastyla, ikinci derece (Quadratic) DVM icin %91,6, dogrusal (Linear) DVM igin %91,6,
kibik (Cubic) DVM icin %92,1, hassas seviye Gauss (Fine Gaussian) DVM igin %81,8,
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kaba seviye Gauss (Coarse Gaussian) DVM ig¢in %87,2 ve en yiiksek deger olarak orta
seviye Gauss (Medium Gaussian) DVM igin %93,6 olarak tespit edildi. Sekil 4.45’te orta

seviye Gauss DVM egitiminin sonucunda elde edilen hata matrisi gérilmektedir.

All Confusion Matrix
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N 2 %
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Sekil 4.44. Cam alt flans bolgesi istatistiksel veri seti NN egitimi sonucu hata matrisi
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PPV TPR : True Positive Rates

FNR : False Negative Rates

PPV : Positive Predictive Values

FDR 15.4% 8.6% ;
FDR : False Discovery Rates

degil hatali uygun
Predicted Class

Sekil 4.45. Cam alt flans bolgesi istatistiksel veri setinin orta seviye Gauss DVM egitimi
sonucu hata matrisi

Gorilintiinlin bir diger sayisal verisi olan 6zdeger degisimi (MEF) veri setinin NN ile
egitim sonucunda elde edilen hata matrisi Sekil 4.46da goriildiigii gibidir. Bu veri setinin
DVM kullanilarak yapilan egitimlerinde ise validasyon siniflandirma dogrulugu
degerlerinin sirasiyla, ikinci derece SVM icin %47,5, dogrusal DVM icgin %45,6, kiibik
DVM igin %41,2, hassas seviye Gauss DVM ic¢in %46,4, kaba seviye Gauss DVM igin
%49,0 ve en yiiksek deger olarak orta seviye Gauss DVM igin %51,0 olarak tespit edildi.
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Sekil 4.47°de MEF verileri icin orta seviye Gauss DVM egitiminin sonucunda elde edilen

hata matrisi goralmektedir.

All Confusion Matrix
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Sekil 4.46 Cam alt flans bolgesi MEF verileri NN egitimi sonucu hata matrisi
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Sekil 4.47. Cam alt flans bolgesi MEF verileri orta seviye Gauss DVM egitimi sonucu
hata matrisi

MEF Verilerinin NN ile yapilan egitim sonucunun, DVM ile elde edilen sonuclara gore

daha yiiksek basarim seviyesine sahip oldugu goruldu.

Goriintiiye ait Harris kdse sayilarinin degisimi ile ilde edilen veri seti ile egitilen NN

sonucuna ait basarim degerleri ve hata matrisi Sekil 4.48’de gorulmektedir.

Bu veri setinin DVM kullanilarak yapilan egitimlerinde ise validasyon siniflandirma

dogrulugu (accuracy) degerlerinin sirastyla, ikinci derece DVM igin %45,6, dogrusal
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DVM igin %46,6, kibik DVM igin %46,1, hassas seviye Gauss DVM igin %47,5, orta
seviye Gauss DVM i¢in %48,5 ve en yiiksek deger olarak kaba seviye Gauss DVM igin
%49,0 olarak tespit edildi. Sekil 4.49°da Harris kose sayilar verileri i¢in kaba seviye

Gauss DVM egitiminin sonucunda elde edilen hata matrisi goriilmektedir.

All Confusion Matrix
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Sekil 4.48. Cam alt flang bolgesi Harris kose sayilart verisi NN egitimi sonucu hata
matrisi
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Sekil 4.49. Cam alt flans bolgesi Harris kose sayilart verileri kaba seviye Gauss DVM
egitimi sonucu hata matrisi

Gorilintiinlin histogram verileri ile egitilen NN sonucuna ait basarim degerleri ve hata

matrisi Sekil 4.50°de goriilmektedir.

Histogram veri setinin DVM kullanilarak yapilan egitimlerinde ise smiflandirma
dogrulugu degerlerinin sirasiyla, ikinci derece DVM igin %42,2, dogrusal DVM igin
%47,1, kibik DVM icin %42,6, hassas seviye Gauss DVM i¢in %49,5, kaba seviye Gauss
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DVM icin %49,0 ve en yiiksek deger olarak orta seviye Gauss DVM ic¢in %52,0 olarak
tespit edildi. Sekil 4.51°de histogram verileri igin orta seviye Gauss DVM egitiminin

sonucunda elde edilen hata matrisi gorilmektedir

All Confusion Matrix
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Sekil 4.50. Cam alt flang bolgesi histogram verisi NN egitimi sonucu hata matrisi
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Sekil 4.51. Cam alt flans bolgesi histogram verileri orta seviye Gauss DVM egitimi
sonucu hata matrisi

4.7. Simdiye Kadar Yapilan Calismalarin Isiginda Bulgularin Degerlendirilmesi ve

Tartisma

Elektriksel diren¢ nokta kaynaklarinin kalite seviyelerinin tespit edilmesine yonelik
yapilan ¢aligmalarda, evrisimsel yapay sinir aglarinin kullanimi genellikle tercih edilen
bir yontem oldugu goriildi. Bu ¢alismalarda %98’in tizerinde siniflandirma basarisi elde

edildigi ifade edilmistir. (Guo ve dig, 2017). Ancak calismalar incelendiginde, punta

91



kaynak gorunttlerinin kamera agis1 ve aydinlatma seviyesi gibi mutlaka belirli sartlar
altinda alinmasi gerektigi belirtilmisti. Bu gerekliliklerin, seri iiretim sartlar1 altinda her
zaman istenildigi sekilde ve ideal olarak saglanamadigi, seri liretim sartlarinda yapilan

cok sayida deneme sirasinda goriildii.

Ayrica, CNN uygulamalarinda punta kaynak genisligini parametre olarak kullanan farkli
yaklasimlar da olmustur (Hwang ve dig., 2018; Alghannam ve dig., 2019). Bu
yontemlerde punta kaynak genisliginden yola ¢ikilarak kaynak kalitesi
degerlendirilmistir. Ancak buradaki sart, punta kaynak yapisinin mutlaka ¢ember
seklinde olmas1 gerekliligi olmustur. Bu gereklilik, yontemlerin seri liretim sartlarinda
uygulanmasini ¢oK zor hale getirmistir. Yapilan ¢alismada, 6zellikle manuel yontemlerle
iiretilen punta kaynaklarda kaynak makinesi ¢enelerinin yan basmalar1 veya ugluklarin
simetrik aginmamalar1 gibi nedenlerle, punta kaynaklarin dairesel formda olugsmadiklari
tespit edildi. Bu nedenle ¢alisma gelistirilmis, dairesel formda olmayan punta kaynak
goriintiilerinin de tespit edilebilmesi geometrik yontemler kullanilarak saglanmistir

(Younes ve dig., 2020).

Punta kaynak goriintiileri tizerinde yapilan bir diger ¢calismada, kaynak 1s1 izi gériintiisii
tizerinde durulmustur (Choi ve dig., 2019). Fakat, ylizey 1s1 izi gOriintiisiiniin
fotograflanmasi stirecinde, kameranin odagi veya 1siklandirma gibi goriintiiyili etkileyen
durumlar olustugunda, kaynak kalite seviyesini belirleme slreci olumsuz veya hatali
sonuglar verecek sekilde sonuglanabilir. Bu uygulamanin yiiksek oranda ortam sartlarina

bagli oldugu goriilmiistiir.

CNN ile yapilan benzer bir diger uygulamada da punta kaynaklarin, kaynak islemi
sonrasinda kizil Otesi 1simalar1 incelenmis ve bu i1sima goriintlisii kullanilarak bir
siiflandirma yapilmistir (Veitia ve dig., 2020). Bu yontemin uygulanmasi, ancak robotik
uygulamalarda ve belirli sinirlar dahilinde miimkiin olacagindan, &nerilen yontem farkl

seri Uretim sartlari i¢in uygun bulunmamustir.

Bir diger yaklasimda ise punta kaynak parametreleri olan disar1 ¢ikma olusumu, girinti
derinligi ve ¢ekme kesme mukavemeti lizerinde durularak, bir lojistik regresyon modeli
gelistirilmistir (Kim ve dig., 2021). Bu calismada iizerinde durulan parametreler, %85 ile

%94 arasinda basarim oranlariyla tahmin edilebilmistir.
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Yapay sinir aglarinin tahmin edebilme kabiliyetinin incelendigi farkli bir ¢alismada ise
cok katmanli algilayici (multi layer perceptron) ve punta kaynak siire¢ géstergeleri (akim,
gerilim, diren¢) kullanilarak simiflandirma yapilmistir (EI-Sari ve dig., 2021). Calisma
sonucunda tahmin edilen punta kaynak caplarinin %90’min, gergeklesen punta
kaynaklara gore %10’dan daha az sapma gosterdigi tespit edilmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda, punta kaynak biiyiikliigii ile ilgili kesin bir sayisal deger tahmin edilemedigi
ve mutlaka bir sapma bulundugu goriilmektedir. Onerilen sistem, kaynak kalitesini punta

kaynak biiyiikliigii tizerinden degerlendirmistir.

Punta kaynak 1s1 izi goriintiisii lizerinde yapilan bir diger ¢alismada ise CNN olarak yeni
bir yapay sinir ag1 gelistirilmemis, bunun yerine MobileNetV3 CNN yapist goriintii
ozelliklerine gore tekrar sekillendirilerek kullanilmigstir (Piriyabunjerd ve dig., 2021). Bu
calismada %94,3 F1 puani elde edildigi belirtilmistir.

Digerlerinden farkli olarak bir diger yontemde, kaynak baglanti kalitesi i¢in proses
parametrelerinin ¢evrimi¢i tahminini ve kendi kendine optimizasyonunu saglamak
amaciyla bir kaos oyunu optimizasyon algoritmasi onerilmistir (He ve dig., 2022). Bu

calismada punta kaynaklarin merkez ¢aplar1 ve ¢ekme kayma yiikleri tahmin edilmistir.

Coklu sinyal flizyonu ve diigme ¢ap1 verilerinin kullanildig: bir diger ¢alismada ise bir
geri yayilim yapay sinir agi, siniis-kaotik haritayla gelistirilmis serce arama algoritmasi

(SSA) kullanilarak optimize edilerek kullanilmistir (Hu ve dig.,2022).

Yine kaynak makinesi parametrelerinin incelendigi ve bu verilere gore punta kaynak
kalitesinin belirlendigi bir diger ¢alismada (Chang ve dig., 2023), sistemin kaynak akim,
gerilim ve diren¢ degerlerini okuyabilmesi i¢in punta kaynak makinelerine baglanmasi

gerekliligi olusmustur.

Yapilan bir diger ¢caligmada, kaynak parametreleri olarak kaynakta ¢apak olusumu, akim,
gerilim, direng, kaynak makinesi kollarindaki baski kuvveti, kaynak siiresi, kullanilan
iriin (kaynakla birlestirilen metallerin 6zellikleri) gibi veriler kullanilmistir (Bayir ve
dig., 2023). Bu verilere iligkin en kii¢iik ve en biiyiik degerlerin yaninda standart sapma
degeri de parametre olarak alinmistir. Capak olusumunun bagimsiz degisken olarak

degerlendirildigi ¢alismada, lojistik regresyon ve destek vektor makinesi gibi cesitli
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yontemler kullanilmig, tanimlanan parametrelerin onerilen yontemler ile 6grenilmesi
saglanmaya calisilmistir. Bu c¢alismada elde edilen en yliksek F1 degeri 0,95 olarak
bulunmustur. Calismanin uygulama zorlugu, ¢ok sayida verinin punta kaynak makine ve
sistemlerinden toplanabilmesi igin gelistirilen sistemin dogrudan bu makinelere

baglanma zorunlulugu olmasidir.

Kaynak parametreleri kullanilarak yapilan farkli bir ¢alismada (Halim ve dig., 2023),
SS304 celigi kullanilarak yapilan punta kaynak prosesinde, kaynak isleminin ¢evrim
siiresi, kaynak akimi, kaynak makinesi ¢enelerinin baski kuvveti ve kaynagin ¢ekme
kesme dayanim kuvveti parametre olarak kullanilmis, bu veriler ile klasik bir geri yayilim
yapay sinir ag1 egitilip, veriler “iyi”, “kotii” ve “en kotli” olarak siniflandirilmistir. Egitim
sonucunda elde edilen bagarim degerlerinin %82 ile %93 arasinda oldugu belirtilmistir.
Bu calismanin uygulanmasi i¢in kaynak makinesine baglantt yapilip gerekli
parametrelerin toplanmasi gerektigi goriilmektedir. Bu durum uygulama maliyetinin
artmasia neden olmaktadir. Calisma, bu parametrelerin basitce yapay sinir agi ile
siiflandirilmasini igermekte, hatta sonu¢ siiflarinin kaynagin ¢ekme kesme dayanim
kuvveti degerlerine baglandigi goriilmiistiir. Bu durum, endiistriyel uygulamalarda, hatali
olmasma ragmen yiliksek mukavemet gosteren kaynaklarin yanlis siniflandirilmasina

neden olacaktir.

Diger bir calismada, reaktans sinyalinin kaynak siiresince dinamik degisimine
odaklanilmis ve bu veri radar diyagrami yontemi kullanilarak incelenmistir (Fu ve
dig.,2024). Elektronik komponentlerin kaynaklanmasi, daha dogrusu lehimlenmesi
prosesinde aliminyum bilesikleri iceren malzemelerin kaynaklanmasindaki 1s1 sorunu
bilinmektedir. Yapilan bir ¢aligmada, bu sorun incelenmis, aliiminyum lehim gorintisa,
dalgacik (wavelet) yontemi, bir boyutlu Mallet dekompozisyonu ve iki boyutlu Mallet
dalgacik dekompozisyon algoritmasi kullanilarak incelenmistir (Wang, 2024). Diger bir
calismada, karoseri yiizeyindeki punta kaynaklarin titresime verdigi tepki LGHGNN
(Local-Global Hierarchical Graph Neural Network) kullanilarak incelenmis, sistemin
basarimi, ara¢ karoserisi sag on kapi ilizerinde yapilan uygulamada ¢ok bolgeli paralel

anormallik tespitinde %97,5 olarak elde edilmistir (Xi ve dig.,2024).

Punta kaynagin direng egrilerine dayanan bir diger ¢alismada (Geng ve dig., 2024) punta

kaynak makinesine yapilan baglanti ile elde edilen akim ve gerilim degerlerinden
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hesaplanan direng egrilerinin, 6nce GAN (Generative Adversarial Network) yapay sinir
ag1 sistemi kullanilarak sahte (fake) benzerleri olusturulmus, ardindan bu iretilen sahte
egriler ile gercek egriler birlestirilip nihai egriler elde edilmis ve diren¢ degeri
degiskenligi ile olusturulan bu egriler, bir CNN kullanilarak smiflandirilmistir. Bu
calismada, kaynakta bir uygunsuzluk olup olmadigini tespit etme agsisindan basarim
oraninin %98,4 oldugu belirtilmistir ve ¢alisma, direng degeri egrilerini kullanan daha
once yapilan benzer ¢alismalara gore daha yiiksek basarim degeri elde etmistir. Fakat
bununla birlikte, bu ¢alismanin herhangi bir punta kaynak iiretim siirecine uygulanmasi
icin sistemin punta kaynak makinesinden akim ve gerilim degerlerini okumasi
gerekmektedir. Bu gereklilik kolay uygulanabilirlik agisindan engel olusturmakta,
uygulama i¢in yatirnm gerektirmektedir. Ayrica bu ¢alismada punta kaynaklar, kaynak
yanmasl, yetersiz kaynak ve kaynak sicramasi olmak iizere 3 adet kaynak kusuru sinifi
ve 1 adet normal kaynak simifi olmak {izere 4 kategoride siniflandirilmistir. Normal
kaynagin tespit edilme basarist %100 olarak verilmistir. Fakat yetersiz kaynak tespit
basarist %30,95 olarak, kaynak sicrantisi tespit basarisi ise %90,32 olarak verilmistir.
Direng degeri egrilerindeki glirtiltiiniin GAN uygulamasi ile bastirilmasi, bu siniflara ait
direng degeri egrilerindeki karakteristik degiskenlikleri de bastirmakta ve egriler
arasindaki benzerlikleri arttirmaktadir. Birbirine yuksek benzerlik igeren verilerin

siniflandirilmasinda ise CNN basarimi yiiksek olmamaktadir.

Yapilan bu farkli ¢aligmalarin tiimiinde gozlemlenen uygulama zorluklari, gelistirilen
sistemlerin girdi olarak kullandiklar1 verilere ulasabilmeleri i¢in kaynak makinelerine
baglanma zorunlulugu olmasi, gorintii lizerinde c¢alisan sistemlerin ise kaynak
goruntiistinii alabilmeleri i¢in 6zel ortam sartlarinin saglanmasi gerekliligidir. Bu temel
nedenlerle, farkli c¢alismalarda gelistirilen bu sistemlerin seri iiretim sartlarinda
uygulanabilmesi, ticari isletmelerde mevcut sartlara ek olarak aydinlatma, makine ve
sistemler arasinda veri akisinin saglanmasi, ilave sensorlerin kullanilmasi gibi belirli bir
yatirimin yapilmasini zorunlu kilmaktadir. Bazi ¢alismalarin, belirli bir 151k siddetiyle
ortam aydinlatmasi gerektirmesi gibi ek 6zellikler ise seri iiretim sartlarinda uygulama
sirasinda, olasi ortam degisikliklerinde sistemlerin beklenmeyen sonuclar tiretebilmesine

neden olacaktir.

Bu calismada gelistirilen algoritmada, hem kaynak gorintuleri hem de kaynak
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goriintiilerinin merkezinde bulunan kaynak etki alanindaki piksel yeginlik degerlerinden
olusturulan ortalama, standart sapma, mod, medyan, varyans katsayisi ve histogram
degerleri gibi parametreler kullanildi. Bu degerler, temel istatistik verileri oldugu igin
punta kaynak goriintiisii hakkinda bir degerlendirme yapilabilmesini sagladi. Bununla
birlikte, agirlikli piksel yeginlik degerleri diisiik degerlerde (0 — 125 araliginda) olan veya
yiiksek degerlerde (126 — 255 araliginda) olan goriintiillerde de standart sapma veya
varyans katsayis1 gibi degerlerin birbirine ¢ok yaklasik degerler olarak elde edilebilecegi
tespit edildi. Bu durumu dengelemek ve goriintiiniin siniflandirilmasinda ayirt edici bir
Ozellik olusturabilmek amaciyla, goriintiiniin histogrami da goriintii parametrelerinden
biri olarak kullanildi. Ayrica, histogramin en yiiksek 1. ve 2. degerleri ve bu degerlerin
histogram grafiginde birbirlerine olan uzakliginin orani da kullanilan parametrelerden biri

oldu.

Bunlara ek olarak, simdiye kadar yapilan diger calismalarda kullanimi ve uygulamasi
goriilmemis olan, punta kaynak goriintiisiiniin Harris koseleri sayis1 ve en kiiciik 6z deger
say1st Ozniteligi, yani MEF (minimum eigenvalue features) sayis1 da parametre olarak
alind1 ve goriintii siniflandirmada ayirt edici 6zellik olarak kullanildi. Bunlarin yaninda
diger bir yeni parametre olarak, goriintiideki Harris koseleri ve MEF sayilarinin
tespitinde, algoritmadaki esik degerinin degistirilmesi ve bu yontem ile elde edilen 100’er

adet kose sayilar1 degisken degerleri de goriintii parametresi olarak kullanildi.

Gelistirilen sistem 5 adet yapay sinir ag1 egitimi ve 1 adet CNN egitimi ile desteklendi ve
her punta kaynak icin kendisine 6zgi tanimlayici veriler ile bu yapay sinir aglari egitildi.
Uygulama asamasinda, bu yapay sinir aglarindan elde edilen sonuglar, bir degerlendirme
algoritmasindan gegirilerek, punta kaynagin simiflandirma sonucu belirlendi. Sistem,
kameradan alinan goriintiilerin stirekli analiz edilmesi ve bir sonug iiretilmesi seklinde
tasarlandi. Goriintiiniin degismemesi ve ayni goriintiiniin ard arda alinmas1 durumunda,
goriintiiniin degisip degismedigi kontrol edildi. Degisme yok ise ilk goriintiide tespit
edilen punta kaynak koordinatlarinda, tespit edilen tiim punta kaynak sonuglarinin ayni
punta kaynaga ait olmasindan hareketle, bir punta kaynaga ait ard arda alinan
smiflandirma sonuglarinin  agirlikli dagilimi  alinarak nihai smiflandirma sonucu
olusturuldu. Bu algoritma sayesinde, ekranda siirekli degisken bir siniflandirma

goriintiisii degil, birkag islem dongiisii igerisinde smiflandirma sonucu sabitlenen bir
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kaynak gorintisu elde edildi.

Bu ¢aligmay1 digerlerinden ayiran diger bir dnemli 6zellik ise sistemin, kabin yiizeyinde
benzer 6zellik gosteren punta kaynaklari igin ayr1 boliimlerin, alanlarin tanimlanmasi
sayesinde her bir punta kaynak grubu ic¢in ayri1 sekilde egitilebilmesidir. Bu sayede
birbirine cok benzeyen, fakat robotik veya manuel gibi farkli Gretim prosesleri ile
uretildikleri icin farkli kalite seviyesi siniflarina ayrilan kaynaklarin yapay sinir ag1 ve
CNN ile siiflandirilmasindaki zorlugun asilmis olmasidir. Bu zorluk, simdiye kadar
Ozellikle goriintiiler i¢in CNN ve parametrelerin siniflandirilmasinda yapay sinir agi
kullanilan uygulamalarda da mevcuttur. Fakat detayli incelendiginde, yapilan diger
calismalarin ayn1 kaynak makinesinden elde edilmis olan veya belirli iki metal tiiriiniin
kaynaklanmasi ile elde edilen tek tip punta kaynaklar iizerinde uygulandigi
gorilmektedir. Bu c¢alismada gelistirilen sistem ise kaynak prosesinden, kaynak
makinelerinden, kaynaklanan parcalardan ve ortam sartlarinda bagimsiz olarak, her tlr

seri Uretim sartinda uygulanabilir sekilde tasarlandi.

Bu ¢alismada, ana gorintilerden punta kaynak goruntilerinin elde edilmesi stirecinden
baslamak iizere, ana goriintliniin kendisini dogrudan isleyip punta kaynak goriintiilerini
tespit ederek islem adimlarini azaltabilecek yontemler de punta kaynak gorintilerinin
siiflandirilmasi amaciyla incelendi. Bu amagla YOLO v5 ve Faster R-CNN nesne tanima

algoritmalar1 uyguland.

YOLO v5 uygulamasinda, cam alt flang bolgesinde yapilan egitimde, mAP50 degerinin
0,993 olarak tespit edilmesine ragmen, 6zellike “uygun olmayan” simnifina ait kaynak
goriintiilerinde smiflandirma basariminin gorece daha diisiik oldugu tespit edildi. Bu
“uygun olmayan” smifindaki kaynak goriintilerinin yiksek bir dogrulukla
simiflandirilamamasi1  durumu, Sekil 4.25’te hatirlama giliven seviyesi grafiginde
“nok_spot_weld” sinif ad1 ile tanimlanan “uygun olmayan” sinifina ait egrinin, 0,4 gliven
seviyesi (confidence) degeri civarinda hatirlama (recall) degerinin keskin bir diisiis

yapmasiyla da goriilmektedir.

Arka duvar alt bolgesinde yapilan YOLOVS egitim sonuglarinda da yiiksek basarim
degerleri goriildii. Bu bolgede mAP50 degeri 0,932 olarak tespit edildi. Fakat bu
calismada da Sekil 4.30°daki duyarlilik giiven seviyesi grafiginde “uygun olmayan”
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smifina ait egride, gliven seviyesinin artmasina ragmen duyarlilik degerinin beklenen
seviyeye ulagsmamasi durumu goriildii. Bu degerin, guven seviyesinin 0,9 seviyesine
gelmesi sonrasinda artmasi, “uygun olmayan” smifina ait kaynak goriintiilerinin
siniflandiriimasinda yerli seviyeye ulasilamadigim gdstermektedir. Ote yandan, Sekil
4.34’teki 4 no’lu goriintiide goriilen, kaynak goriintiilerinin tespit edilememesi durumu,
bu veya buna benzer R-CNN gibi bir sistemin kullanilmasinin uygun olmadigin
gostermektedir. Burada sistemin, daha dnce tanitimi yapilan kaynak goriintiilerinden daha
farkli piksel yeginlik degerlerine sahip bir kaynak goriintiisiinii tespit edemedigi goriildii.
Punta kaynak proseslerinin, ¢ok farkli piksel yeginlik degerlerine sahip kaynak
goruntuleri olusturabilecegi daha 6nceki boliimlerde agiklandi. YOLO veya benzeri bir
sistemin ¢alisma yapis1 géz oniine alindiginda, bu farkliliklardan en az oranda etkilenme
icin 1000 adetler gibi gorece yiiksek sayida kaynak goriintiisii ile egitilmesi gerekliligi de
degerlendirildi. Fakat, bu ¢alismalarin baglangi¢ asamalarinda, uyumlandirilmig AlexNet
CNN ile dogrudan kaynak goriintiileri kullanilarak yapilan egitim ¢aligmalarinda, kabin
ylizeyinin ¢esitli bolgelerinden elde edilen 3.000 adet punta kaynak goriintiisii kullanildi
ve egitim basarim seviyelerinin en fazla %35-%45 seviyelerinde oldugu tespit edildi. Bu
durumun, farkli siniflara ait kaynak goriintiileri arasindaki gorece ¢ok kiiciik piksel
yeginlik degeri farkliliklarmin CNN tarafindan ayirt edilememesinden kaynaklandigi
goriildii. Bu nedenle, gelistirilen sistemde, punta kaynak goriintiisiiniin en az %90 gibi
yiiksek bir dogrulukla siniflandirilmasi hedeflendigi i¢in sistem tek bir CNN ile degil, 5
farkl1 yapay sinir agiyla da desteklendi.

Bunlara ek olarak, A sttunu alt bolgesindeki kaynaklar da YOLOVS5 ile incelendi. Bu
bolgede de basarim oraninin gorece yliksek c¢iktigi goriildii. Tiim bunlarla birlikte bir
genel degerlendirme olarak; robotik punta kaynak prosesleri ile {iretilen punta
kaynaklarda (arka duvar alt ve A siitunu alt1), siniflandirma basarim oraninin yiiksek
oldugu, manuel yontemler ile liretilen punta kaynaklarda siniflandirma basarim oraninin
ise gorece daha diisiik oldugu gorildii. Sekil 4.28’de de goriildiigii tlizere, hatali
simiflandirilan punta kaynaklar oldugu ve dogru smiflandirilanlarin da siniflandirma
basarim yiizdesinin %90’in altinda oldugu tespit edildi. Bu tespitler dogrultusunda,
YOLO nesne tespit sisteminin punta kaynak goriintiileri gibi piksel yeginlik degerleri
acisindan birbirlerine ¢ok yakin olup, siirekli yeni ve farkliliklar iceren goriintiilerin

olustugu bir sistemde, goriintiileri siniflandirmak amaciyla tek basma kullanimi ile
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yiiksek basar1 degerleri elde edilemedigi, mutlaka farkli verilerle de desteklenmesi

gerektigi goruldu.

Bunlarin yaninda, kabin ylizeyinden alinan ana goriintii lizerindeki punta kaynak alt
goriintiilerinin tespit edilip smiflandirilmasi amaciyla Faster R-CNN algoritmas1 da
uygulandi. Calismanin bu asamasinda Faster R-CNN’in, manuel kaynak prosesleri ile
elde edilen ve piksel yeginlik degerleri agisindan birbirlerinden gérece daha fazla farklilik
gosteren kaynak goriintiilerinin siniflandirilmasinda, robotik uygulamalar ile elde edilen
ve piksel yeginlik degerleri agisindan birbirlerine daha yakin olan kaynak gortinttlerinin
siiflandirilmasina goére daha yiiksek siniflandirma basarisi gosterdigi tespit edildi.
Bununla birlikte, Sekil 4.41°de de goriildiigii iizere, cam alt flang bolgesine ait punta
kaynaklarin siniflandirilmasinda bir punta kaynak goriintiisiine denk gelen birbirine yakin
bolgelerin farkli sekilde siniflandirilabildigi gorildii. Ayrica, kabin arka duvar al bolgesi
ve A siitunu alt bolgesindeki uygulamalari igeren Sekil 4.42 ve Sekil 4.43’te de goruldiigi
tizere, genel siniflandirma basarim skoru degerinin 0,7 civarinda oldugu tespit edildi. Test
asamasindaki punta kaynak goriintiisiiniin piksel yeginlik degerlerinin egitim agamasinda
kullanilan punta kaynak goriintiisii piksel yeginlik degerlerine benzerlik gdstermesi
durumunda, siniflandirma basarim skorunun daha yiiksek oldugu tespit edildi. Fakat
punta kaynak goriintiileri piksel yeginlik degerlerinin hi¢bir zaman birbirinin aym
olmadig1 daha 6nceki bolimlerde de belirtildi ve bu nedenle Faster R-CNN yontemi ile
elde edilen smiflandirma bagarim sonuglarinin genel olarak %90’lar seviyelerine
ulagsamadig1 goriildii. Bunlarin yaninda, R-CNN algoritmasimin goriintiiyli bolgelere
ayirmasinin bir sonucu olarak, ana gorlintiideki punta kaynak goriintiilerinin her
uygulamada hatasiz tespit edilemedigi, bir punta kaynak goriintiisiinii i¢eren birden fazla
alt bolgenin tespit edilip bu bolgelerin fakli siniflandirildigr da goriildii. Bu durumun, bir
kaynak goriintiisiiniin hem “uygun” hem de “uygun olmayan” sinifina dahil edilmesi

sonucunu verdigi tespit edildi.

Tim bunlarin yaninda, punta kaynak goriintiilerinin siniflandirilmasinda nihai basarim
seviyesinin arttirtlmast amaciyla goriintiiden elde edilen sayisal verilerin de yapay sinir
aglar1 (NN) kullanilarak siniflandirildig1 ve nihai bagsarimda bu sonuglarin da kullanildigi
onceki boliimlerde agiklandi. Calismada, bu sayisal verilerin NN harici farkli bir yontem

kullanilarak siniflandirilmasi iizerinde de calisildi. Bu amagla destek vektor makinesi
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kullanildi.

Yapilan ¢caligmalarda, sadece 12 adet veri igeren punta kaynak goriintiisii istatistiksel veri
setinde orta seviye Gauss DVM ile yapilan egitimde %95’in iizerinde genel validasyon
basarimi elde edildi. Bu veri setinin NN basarimi da %95,1 olarak elde edildi. Takiben,
MEF veri seti NN egitiminde %89,7, SVM egitiminde %51,0, Harris veri seti NN
egitiminde %90,1, DVM egitiminde %49,0 ve histogram veri seti NN egitiminde %92,1,
SVM egitiminde %52,0 basarim degerleri elde edildi.

Calismanin bu asamasinda, punta kaynak goriintiilerine ait sayisal veriler ile NN egitimi
ile elde edilen basarim seviyesinin, DVM kullanilarak yapilan egitimde elde edilen
baslarim seviyesine gore ¢cok daha yiiksek ve kabul edilebilir seviyelerde oldugu goriildii.
Bu nedenle ¢alismada, sayisal veriler ile yapilan siniflandirmalarda DVM degil, geri

yayilim yapay sinir aglar1 kullanildi.

Bu calismada ii¢ hipotez tlizerinde duruldu. Bunlardan birincisi; karmasik hesaplama
yikiine girmeden gorece hizli ¢alisan ve c¢esitli liretim siireclerine kolay
uyumlandirilabilen bir sistem elde etmek seklinde tanimlandi. Gelistirilen yazilim ile
sistemin gorece hizli ¢alistig1, sistemin bir punta kaynak goriintiisiinii, sadece gorintinin
siiflandirma asamasi degil, tim 6n hazirlik igslemleri de dahil olmak iizere toplamda 300
milisaniye altinda bir siirede analiz edebildigi tespit edildi. Ayrica sistem, dogrudan
goriintii  lizerinde islem yapilmasi nedeniyle, tum punta kaynak proseslerine

uyarlanabilecek sekilde gelistirildi. Yapilan ¢alismalarda bu durum ispat edilebildi.

Ikinci hipotez olan, degisken esik degeri ile elde edilen Harris koseleri ve en kiiglk
0zdeger Ozniteligi (minimum eigenvalue features; MEF) yontemiyle elde edilen kose
sayilar1 degisimlerinin goriintliniin ayirt edici bir 6zelligi olarak kullanabilmesi, elde
edilen veriler ile egitilen yapay sinir aglarinda %70 - %90 aralifinda basarim elde
edilmesi ile ispat edildi. Bununla birlikte, bu yontemin tek basina, tim punta kaynak
goriintiilerinde hedeflenen %90 basarim oranini saglayamadigi da goriildii. Fakat bu
yaklagimin, punta kaynak goriintiilerinin siniflandirllmasinda, diger parametreler ile
birlikte kullaniminda toplam basar1 seviyesini hedeflenen degerin {lizerine tagimada etkili

oldugu tespit edildi.
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Uciincii hipotez olarak tanimlanan bu durum, karoseri yiizeyinde bazi1 boliimlerde, bazi
yapay sinir aglarinda diisiik basarim oranli egitim sonuclar1 elde edilse de nihai
degerlendirmenin, bu bolgelerde elde edilen yiiksek basarim oranli aglardan gelen
sonuclarin dogru sekilde degerlendirilmesi ile %90 olan hedeflenen degere ulasilip
tizerine de ¢ikilarak ispat edildi. Boylece bir punta kaynak gorintlsunu tek bir parametre
grubu ile degil, ¢oklu analiz ile degerlendirmenin, sistemin basarili siniflandirma

kabiliyetini arttirdig1 gosterildi.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada gelistirilen sistemin 6zel uygulama sartlar1 gerektirmeden her tiir punta
kaynak prosesine ve seri iiretim sartlarina uygulanabilmesi, bu ¢alismanin en biiylik
Ozelliklerinden biridir. Gelistirilen sistem, punta kaynak goriintiilerini siniflandirmada
sadece goriintiiyli smiflandiran bir CNN yapisint degil, punta kaynak goriintiilerinden
elde edilen tanimlayici sayisal veriler ile egitilen yapay sinir aglarini da kullanmaktadir.
Yapilan calismalarda, sadece goriintiiyii siniflandiran tek bir CNN uygulamasinin
siireklilik gosterecek sekilde ve her farkli liretim prosesi ile elde edilen kaynak
goriintiilerini siniflandirmada, hedeflenen yiiksek basari oranlarini vermedigi, bu yapinin

mutlaka, bu ¢aligmada gelistirilen ek yontemler ile desteklenmesi gerektigi goriildii.

Ayrica ana goriintiiniin, YOLO ve Faster R-CNN yontemleri ile dogrudan islenmesi ve
punta kaynaklarin tespit edilip siniflandirilmasi ¢alismalari da yapildi. Fakat bu
caligmalarda, beklenen yiiksek basarim seviyelerinin elde edilemedigi goruldi. Yapilan

calismalarin karsilastirilmasi, Tablo 5.1°de gortilmektedir.

Ozellikle, piksel yeginlik degerlerinin, egitim asamasinda kullanilan gériintiilere gore
farkli oldugu fakat ayni sinifa ait olan goriintiilerin siniflandirilmasinda, siniflandirma
basarim degerinin %70’ler seviyelerinde kaldig1 goriildii. Robotik uygulamalardan elde
edilen ve farkli siiflara ait olmalarina ragmen piksel yeginlik degerleri agisindan
birbirlerine benzerlik gosteren punta kaynak goriintiilerinin siniflandirilmasinda ise bu
algoritmalarin, Sekil 4.42°de goriildiigi gibi %68-%70 civarinda, gorece diisiik basarim
sonuglar1 verdigi ve bazi durumlarda ayn1 kaynak goriintiisiinii farkli siniflara dahil

ettikleri goralda.

Punta kaynak goriintiisti disinda, goriintiiniin kendisinden elde edilen tanimlayici veriler
icin yapay sinir aglari ile siniflandirmanin yaninda DVM yontemi ile siniflandirma iglemi
de uygulandi. DVM’in farkli modellerinin uygulandigr calismada, siniflandirma
basariminin, yapay sinir aglari ile yapilan uygulamalardaki yiiksek basarim seviyelerine
ulagamadigi, ozellikle sayica ¢ok veri iceren Harris kdse sayilari, en kiguk 6zdeger
Oznitelikleri sayilar1 ve histogram verilerinin smiflandirilmasinda en yiiksek basarim
seviyesinin Sekil 4.51°de de goriildiigii sekilde %50,0-%51,2 araliginda degistigi
goruldu.
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Tablo 5.1. Gelistirilen sistem

ile YOLO v5 ve Faster R-CNN uygulamalarinin

karsilastirilmasi
Karoseri Gelistirilen Sistem:
Uzerindeki YOLO 5 Faster R-CNN Yeniden Diizenlenen AlexNet CNN ve 5 Yapay
Bolgeler Sinir Ag1 Bilesik Modeli
mAP50 = 0,993

Fakat, uygun kaynak géruntulerinin
%40’ 1n1n, uygun olmayan kaynak
goriintiilerinin %20’sinin ve kaynak

Mini-batch Accuracy = %92,3

Fakat, "uygun olmayan" sinifina ait bir
goriintii ayn1 zamanda "uygun" olarak da

CNN Egitim basarim seviyesi = %91,67

Cam Alt Flang olmayan goriintiilerin de %40’ min arka plan siflandirilds. Egitim asamasinda "uygun . .
N olmayan" olarak siniflandirilan Sistemin siniflandirma bagarimi = %95,1
(background) olarak simiflandirildigy, ayrica .~ . . . .
“uygun olmayan” kaynak goriintiilerinin gorunt%!lenr ¢ Plksel yoginlikleri be'nz er "
%>50’sinin “uygun” olarak simiflandirildigi olan gdrintiler, test asamasinda "uygun
P olarak simflandirildi.
goraldu.
mAP50 = 0,932 Mini-batch Accuracy = %82,7
Fakat, "uy”gun" kaynak gﬁl’“ilnt[llerinin %9 “Uygun olmay_an” olarak simiflandirilmig CNN Egitim basarim seviyesi = %94,25
Arka Duvar oraninda "uygun olmayan" kaynak olarak goruntulerdekilere benzer kaynak
tespit edildigi, ayn1 zamanda arka plan hatalarini igeren goriintiilerin “uygun” Sistemin siniflandirma basarimi = %983
(background) olarak tespit edilen olarak simiflandirildigi goriildii. En yiiksek ?
gorintiilerin de “uygun olmayan” olarak siniflandirma basarisinin %70 oldugu
siniflandirildigi goriildii. tespit edildi.
mAP50 = 0,941 Mini-batch Accuracy = %75,8
F?k.a.lt' ?rka'p!ano(baﬁkgr-ou‘nd) " . ‘Uygun oﬂlr‘nayan ,,S fina algegle CNN Egitim basarim seviyesi = %100
A Siitunu Alts ogomnt}llérlnln %50’sinin “uygun” ve diger  gorintiisii “uygun” olarak da
%>50’sinin “uygun olmayan” olarak siniflandirildi. “Uygun” olarak . .
- . 5 . Sistemin simflandirma basarimi = %94,4
siniflandirildigy, ayrica “uygun olmayan’ siniflandirilan kaynak goriintiilerine ait
sifina ait goriintiilerin %15’inin “uygun”  basar1 seviyesi yaklasik %70 seviyesinde
olarak simiflandirildig: da goriildii. kaldi.
1) Yeniden diizenlenene AlexNet CNN'de
1) Aym kaynak goriintiisiinii iki kez 1) Baz1 kaynak goriintiilerini hem "uygun" sadece CNN'e verilen punta kaynak gorinttileri
siniflandirdi (%69 ve %27 oranlart ile hem "uygun olmayan" simiflarina dahil etti  siniflandirildi. Dolayisiyla CNN'de, kaynak
"Uygun" olarak). (Ornek; %69 ile "uygun" sinifina, %59 ile  goriintiisiiniin ayni anda iki farkli gruba dahil
"uygun olmayan" sinifina). Bu durum edilmesi durumu gorilmedi.
2) Piksel yeginlik degerleri agsisindan gok  gdriintiiniin hangi sinifa ait olacagi ile
ag1k sekilde "uygun olmayan" sinmifina ait ilgili karar vermede zorluk olusturdu. 2) Degerlendirilecek goriintii, 6nceki
olan ve benzerleri egitim asamasinda stireglerde hazirlanarak yeniden diizenlenmis
"uygun olmayan" olarak etiketlenen 2 adet ~ 2) Arka plan gérintiilerini de "uygun"veya AlexNet CNN'e verildi. Hazirlik asamas1 6n
punta kaynak gérintiisiini %73 ve %61 "uygun olmayan" olarak siniflandirdi. siireglerde yapildigi i¢in ana goriintii lizerinde
bagarim oranlartyla "uygun" olarak bolge belirleme siireglerine gerek olmadi,
siniflandirdi. 3) Egitim hazirlik asamasinda ana goriintii dogrudan egitime gegildi.
icinde punta kaynak alt gdriintilerinin
3) Egitim hazirlik asamasinda ana goriintii ~ se¢imi ve bolgelerin belirlenmesi islemi, 3) Egitim siiresi, YOLO V5 ve Faster R-CNN'e
icinde punta kaynak alt gértintilerinin bu caligmada gelistirilen sistemin egitim  gdre ¢ok kisadir. On simflandirma sonrasinda
Degerlendirme  se¢imi ve bolgelerin belirlenmesi islemi,  siirecine gore ¢ok daha uzun zaman aldi.  tiim sistemin egitim iglemi, 6rnekleme yapilan
bu galigmada gelistirilen sistemin egitim karoseri bolgesine gore ortalama 10 dakikada
siirecine gore ¢ok daha uzun zaman aldi. 4) CNN egitim siiresi, AlexNet iizerinden tamamlandi. Uygun sonug vermeyen egitim
gelistirilen CNN'e gore ¢ok daha uzun siirecleri hizlica tekrarlanabilirdir.
4) CNN egitim siiresi, AlexNet tizerinden — devam etti. Faster R-CNN ile egitim
gelistirilen CNN'e gore daha uzun devam  siiresi yaklasik 150 dakika siirdii. 4) CNN basarim seviyesi, punta kaynaklarin
etti; Yolo V5 ile egitim siiresi yaklagik 45 manuel tiretildigi alanlarda dahi %90
dakika surd. 5) Ana gorinti tizerinde, punta kaynak seviyesinde elde edildi.
olmayan ve egitim asamasinda
5) Bu yontem, ana goriintii tizerinde punta  tanimlanmamus farkl alt goriintii pargalart 5) CNN sonuglari, punta kaynak goriintiilerinin
kaynak gorintulerinin tespit edlimesi da tespit edildi. istatistiksel verilerine ek olarak Harris kdse
islemini igermektedir. Bu agamada, punta sayilar1 degisimleri ve goriintiiniin 6zdeger
kaynak olmayan ve egitim agamasinda 6) Arag karoserisi tizerinde bazt sayilar1 degisimleri ile egitilen sinir aglari
tanimlanmamusg farkl: alt goriintii pargalar1 ~ bolgelerde siniflandirma basarimi %70 verileri ile desteklendi. Bu sekilde olusturulan
da tespit edildi. seviyelerinde kaldi. sistem ile hedeflenen yiiksek bagarim
seviyeleri elde edildi.
Punta kaynak goriintiilerinin simflandirilmasi
amaciyla sadece AlexNet benzeri bir CNN
Punta kaynak gorantalerinin Punta kaynak gérunttlerinin kull'anupl.nm, hedet'lenenlyﬁksek ba§ar1 )
Sonug simflandirilmast amacryla sadece YOLO vS siniflandirilmas: amaciyla sadece Faster  seviyesinin elde edilmesinde yeterli olmadig

kullaniminin uygun olmadigi goriildii.

R-CNN kullaniminin uygun olmadigt
goralda.
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desteklenmesi, punta kaynaklarin
siiflandirilmasinda yiiksek dogruluk
oranlarina erismeyi sagladi.



Bu sonuglar altinda, punta kaynak goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla tek baglarina
YOLO v5 veya Faster R-CNN yontemlerinin kullanilmasinin uygun olmadigi tespit
edildi. Punta kaynak gorintiilerinin kendilerinin bir evrigimsel yapay sinir agi
kullanilarak siniflandirilmasi isleminin, goriintiiniin siniflandirma bagariminda YOLO
v5’e ve Faster R-CNN’e gore daha yiiksek basarim degerleri elde edilmesini sagladigi
goruldi. Bununla birlikte, tek basina evrisimsel yapay sinir agi ile goriintii
siniflandirmanin da seri iiretim sartlarinda karsilasilan punta kaynak goriintiilerini
siniflandirmada en az %95 dogru siniflandirma seviyesi gibi bir hedefe ulasmada yeterli
olmadig belirlendi. Evrisimsel yapay sinir ag1 ile goriintii siniflandirma siirecini farkli
yontemler ile desteklemek ve basarim oranini yiikseltmek amaciyla, punta kaynak
goriintiilerine ait istatistiksel belirleyici verilerin yaninda, bu ¢alismada 6nerilen hipotez
olan punta kaynak goriintiisii Harris kose sayilarinin ve goriintii 6zdeger sayilarinin
degisimlerinin goriintiiye ait bir belirleyici veri olmasit ve bunlarin kullanimiyla

siniflandirma basariminin arttirilmasi tizerinde ¢alisildi.

Bu calismada, ana goriintiiden punta kaynak alt goriintiilerinin elde edilmesi islemi
Hough doniisiimii uygulanarak gerceklestirildi ve her bir punta kaynak i¢in ayr1 goriintii
elde edildi. Bu goruntuler uyumlandirilmis AlexNet’in, 70x70 piksel olan punta kaynak
goriintiisiine uyumlandirilmasi ile elde CNN agina girdi olarak verildi ve siniflandirma
sonucu, punta kaynak goriintiilerinden elde edilen istatistiksel tanimlayict verilerin
yaninda yine punta kaynak goriintiilerinden elde edilen Harris kose sayilarinin degisimi
ve en kuguk 6zdeger Oznitelikleri sayilariin degisimi veri kiimeleri ile egitilen yapay
sinir aglar ile desteklendi. Boylece bir punta kaynaginin siniflandirilmasit islemi hem
dogrudan kendi goriintiisii iizerinden yapildi hem de biri CNN olan bir derin yapay sinir
ag1 olmak iizere toplam 6 adet yapay sinir agindan elde edilen sonugclar ile gerceklestirildi.
Punta kaynaginin sinifina ait nihai sonucun elde edilmesi islemi ise siirekli alinan yiizey
gorilintlisliniin son 5 degerlendirme sonucunda agirlikli olarak elde edilen sonucun
alinmasi yontemiyle yapildi. Sonuglar kullaniciya yiizeyden alinan ana goriintii iizerinde,
punta kaynak alt gorintiilerinin iizerine yerlestirilen ve kaynagin sinifina gére farkli renk
iceren daireler ile gorsellestirildi ve kullanicinin kaynak sinifin1 gorsel olarak fark
edebilmesi de saglandi. Tiim bu algoritma ile gesitli seri iiretim sartlarina kolaylikla

uyumlandirilabilen ve kolay kullanimli bir sistem elde edildi.
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Bu sistem kullanilarak, kabin arka duvar alt bolimdeki punta kaynaklarin
siiflandirilmasinda basarim orani %90,6 ile %98,3 arasinda, F1 puanlar1 0,92 ile 0,98
arasinda tespit edildi. Cam alt flans bolgesindeki punta kaynaklarin siiflandirilmasinda
basarim orani %93,6 ile %95,1 arasinda, F1 puanlar1 0,80 ile 0,97 arasinda tespit edildi.
A diregi altinda bulunan kaynaklarin siniflandirilmasinda ise basarim oran1 %94,4 ve F1

puani 0,97 ile 1,00 arasinda tespit edildi.

Bu c¢alismada, robotik prosesler ile liretilen punta kaynaklarin siniflandirilmasinda, bir
calisanin kullandig1 punta kaynak makinesi ile iiretilen kaynaklarin siniflandirilmasina
gore daha yiiksek bagarim seviyeleri elde edildi. Kabin arka duvar alt boliimii ile A stitunu
altindaki bolimde bulunan kaynaklarin smiflandirilmasinda yiiksek basarim elde
edilmesinin temel nedeninin bu oldugu, bu bdlgelerdeki punta kaynaklarin ve buna bagh
olarak punta kaynak gortnttlerinin, el ile Gretilen kaynaklara gore daha az piksel yeginlik

degeri degiskenligi gosterdigi goriildii.

Tiim ¢aligmalarda oldugu gibi gereken tek sart, kameranin sabit kalmasi, goriintii alimi
sirasinda titrememesi ve goriintiiniin bulanik olmamasi gerektigi tespit edildi. Ayrica,
alian goriintiiler, sistemin uygulandigi1 kabin yiizeyi alaninda gorece kiiciik bir alam
icerdigi ve uygulamanin devami i¢in kameranin hareket ettirilmesi gerekliligi nedeniyle,
uygulamanin mevcut durumunda kameranin ve sistemin kullanimi i¢in bir calisan

gerekliligi goruldu.

Ancak bu gereklilik, isbirlik¢i (collaborative) robot kullanilmasiyla ortadan kaldirilabilir.
Seri liretim sartlarinda, kayan bant yontemiyle calisan bir isletmede, arag¢ karoserisinin
belirlenen bir istasyonda bir takt slresi boyunca sabitlenmesini takiben aktive edilecek
bir igbirlik¢i robot, lizerine monte edilmis bir kamera yardimiyla, gelistirilen bu sistemin
yonlendirmesiyle, gereken goriintiileri alabilir, bu goriintiiler analiz edilip siniflandirilir
ve punta kaynak siniflandirma sonuglari, gelistirilen bu sistemde de oldugu gibi, gercek

zamanli olarak bir ekranda kullaniciya gosterilebilir.

Isbirlik¢i (collaborative) robot ve bu ¢alismada gelistirilen sistemin birlikte kullanimiyla,
seri Uretim sartlarinda Urlindeki tum punta kaynaklarin tespiti ve analiz edilerek
siiflandirilmas stireci dakikalar ile 6l¢iilecek diizeyde, gorece kisa bir siirede ve etkili

sekilde tamamlanabilir. Bu da sitemin seri tiretimde kullanilmasini kolaylastiracaktir.
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Tim bunlarin yaninda, endustriyel Uretimin dijitallesmesi ve endiistri 4.0 yolunda
ilerlemek amaciyla yapilan caligmalara bir katki olarak, punta kaynak kalitesi gercek
zamanli izlenebilecek, olasi bir uygunsuzluk durumunda uygun olmayan {iriiniin tiretimi
hemen durdurulabilecek ve uygun olmayan punta kaynaklar hemen fark edilerek gerekli
onlemler alinabilecektir. Gelistirilen sistemin, igletmedeki diger makine ve sistemler ile
iletisim kurabilmesi, ¢alisan miidahalesini en aza indirecek ve iiretim yonetim sistemine

de ¢ok onemli bir destekleyici katki saglayacaktir.

Gelistirme potansiyeli olarak goriilen bir husus ise sistemin, nihai sonucu olusturma
asamasinda verileri bir veri bankasina degil, -ki burada Microsoft Excel veya SQL gibi
ortamlar kullanilabilir- dogrudan hafiza bilgisayar RAM bellekte tutulmasidir. Bu
degisim, sistemin caligma hizin1 yukseltecektir. Ancak SQL gibi bir veri tabani
kullanilmasi sayesinde de gec¢mis veriler erisilebilir olacagindan, cesitli istatistiksel

analizlerin yapilmast miimkiin olacaktir.

Bir diger gelistirme potansiyeli de sistemin kullanimi sirasinda farkl ylizeyler arasindaki
gecislerin yapilmasi asamasidir. Meveut durumda ylizey bolgelerinin se¢imi, calisan
tarafindan meniiden se¢im yapilmasi ile miimkiindiir. Ancak her yiizey i¢in bir bar kod
olusturulmasi ve kameranin bu kodu gorerek sistemin isleme baslayacagi yiizeyi otomatik
segmesi saglanabilir. Ayrica, gelecekte kameranin pozisyonlanmasi i¢in robot kol
kullanilmas: durumunda, robotun ii¢ boyutlu uzaydaki hareketleri 6nceden programli
olacagi i¢in kolun belirli pozisyonlardaki hareketi sayesinde iizerinde islem yapilacak

ylizey otomatik olarak secilebilir.

Sistemde kullanilan yontemlerin segilebilir olmas1 ve belirli yiizeylerde yiiksek basari
elde edilemeyen yapay sinir aglarinin segilerek islem dis1 birakilabilme kabiliyeti
eklenmesi, sistemin bir diger gelistirme potansiyelidir. Boylece yiiksek basarim elde
edilememis yapay sinir aglarinin nihai sonug¢ hesaplarinda islem dis1 birakilmasi ve islem

yiikiiniin azaltilmas1 miimkiin hale gelecektir.
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