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3D yazic1 teknolojisi, endistriyel liretimden bireysel kullanima kadar genis bir
alanda hizla yayginlasarak iiretim siireclerini doniistiirmektedir. Prototipleme ve
kisisellestirilmis tliretim gibi avantajlarina ragmen, bu teknoloji baski siirecinde meydana
gelen hatalara kars: hassastir ve genellikle insan gdzetimine ihtiya¢ duymaktadir. Uretim
sirasinda sikca karsilagilan hatalar, malzeme, enerji ve zaman kaybina neden olmaktadir.

Bu calismanin temel amaci, 3D baski siirecinde olusabilecek hatalar1 bilgisayarli
gorili ve derin 0grenme teknikleri kullanarak gergek zamanli olarak tespit etmektir. Bu
kapsamda, FDM tipi 3D yazicilar i¢in iki asamali bir hata tespit modeli gelistirilmistir.
[Ik asamada, YOLOvll modeli kullanilarak baski alanmin segmentasyonu
gerceklestirilmis, ardindan EfficientNet tabanli siniflandirma modeli ile baski hatalarinin
tespit edilmesi ve smiflandiriimasi saglanmistir. Onerilen sistem, baski siirecinde hatalar
erken asamada tespit ederek siirecin iyilestirilmesine katki sunmayi, boylece malzeme,
enerji ve zaman israfin1 azaltarak tiretim verimliligini artirmay1 hedeflemektedir. Gergek
zamanli test ortaminda gergeklestirilen deneyler, Onerilen modelin yiiksek dogruluk
oranlarina ulastiZini ortaya koymustur. Bu c¢alismanin, 3D yazicilarda anomali tespiti
alaninda literatiire katki sunmasi1 ve eklemeli iiretim siire¢lerinin optimizasyonu i¢in yeni
bir bakis acisi1 saglamasi amaclanmaktadir. Gelistirilen model, ilerleyen calismalarda
daha genis veri setleriyle egitilerek farkli yazici tiirleri ve malzeme gesitliligine

uyarlanabilir, boylece endiistriyel liretim siireclerine entegrasyonu desteklenebilir.

Anahtar Sozciikler: 3D yazicilar, Anomali tespiti, Bilgisayarli gorii, Derin 6grenme,
Gergek zamanl hata tespiti,
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ABSTRACT

ANOMALY DETECTION IN 3D PRINTERS USING IMAGE PROCESSING
TECHNOLOGY ON HIGH-RESOLUTION CAMERA IMAGES

Utku ATAMAN

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Hardware
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2025
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Burcu YILMAZEL

3D printing technology is rapidly expanding from industrial manufacturing to
individual use, transforming production processes. Despite its advantages, such as
prototyping and personalized manufacturing, this technology is susceptible to errors
during the printing process and often requires human supervision. Errors encountered
during production lead to material, energy, and time loss.

The primary aim of this study is to detect errors that may occur during the 3D
printing process in real time using computer vision and deep learning techniques. In this
context, a two-stage fault detection model has been developed for FDM-type 3D printers.
In the first stage, the YOLOv11 model is used to segment the printing area, and in the
second stage, an EfficientNet-based classification model is employed to detect and
classify printing defects. The proposed system aims to improve the printing process by
detecting errors at an early stage, thereby reducing material, energy, and time waste while
enhancing production efficiency. Real-time experimental results demonstrate that the
proposed model achieves high accuracy rates. This study aims to contribute to the
literature on anomaly detection in 3D printing and provide a new perspective on
optimizing additive manufacturing processes. The developed model can be further trained
with larger datasets in future studies, enabling adaptation to different printer types and
material variations, thus facilitating its integration into industrial manufacturing

processes.

Keywords: 3D Printing, Anomaly detection, Computer vision, Deep learning, Real-
time fault detection,
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ETiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri toplama,
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Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
hicbir sekilde “intihal i¢ermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calisgmamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

3D yazici teknolojisi, esnek iiretim kabiliyeti, diisiik maliyetli prototipleme imkani
ve kisisellestirilmis tiretim siliregleri gibi avantajlartyla iiretim alaninda onemli bir
konuma ulagmistir. Havacilik, otomotiv, saghik ve tiiketici elektronigi gibi bircok
sektorde kullanilan bu teknoloji, karmasik ve 6zellestirilmis parg¢alarin iiretimini miimkiin
kilmaktadir. Ancak, 3D bask: siireci belirli sinirlamalar ve teknik zorluklarla karsi
karsiyadir. Baski sirasinda meydana gelen hatalar, iiretim siirecini olumsuz etkileyerek
maliyet artisina, zaman kaybina ve kalite sorunlarina neden olmaktadir. Malzeme,
donanim, kalibrasyon ve baski ayarlar gibi birgok faktdrden kaynaklanabilen bu hatalar,
baskinin basarisiz olmasina yol acabilir. Hatali baskilar yalnizca {iretim verimliligini
diisiirmekle kalmay1p, ayn1 zamanda uzun vadede yazici donanimina zarar verebilmekte
ve bakim maliyetlerini artirmaktadir. Bu nedenle, baski hatalariin erken tespit edilmesi
ve gerektiginde tiretim siirecinin durdurulmasi, malzeme israfin1 6nlemek ve kaliteyi
artirmak agisindan kritik bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir.

Gilinlimiizde 3D baski silirecinde meydana gelen hatalar ¢ogunlukla operatorler
tarafindan gozle tespit edilmektedir. Ancak bu yontem, zaman alici olup insan hatasina
acitk oldugu i¢in baski siirecinin  gilivenilirligini  ve etkinligini olumsuz
etkileyebilmektedir. Ayrica, stirekli gézlem gerektiren bu yaklasim, liretim siireglerinin
Olceklenebilirligini sinirlandirmaktadir. Baska siirecini kesintisiz olarak izleyerek hatalar
otomatik olarak tespit edebilen bir sistem, operatdr iizerindeki yiikii azaltirken ayni
zamanda iiretim siireclerinin daha giivenilir ve verimli hale gelmesini saglayacaktir.

Bu calismada, baski sirasinda meydana gelen hatalarin otomatik olarak tespit
edilmesi ve siniflandirilmasina yonelik bir derin 6grenme tabanl yontem gelistirilmistir.
Onerilen yontem, iki asamali bir hata tespit siirecine sahiptir. Ik asamada, bask1 alaninin
cevreden izole edilmesi amaciyla YOLOV11 tabanli bir segmentasyon modeli kullanilmig
ve yalmizca baskiya ait bolgeler ayristirilmistir. Boylece, siniflandirma modelinin
yalnizca baskiya odaklanmasi saglanarak yanlis tespitlerin Oniine gecilmistir.
Segmentasyon asamasinin ardindan, ayristirilan baski alanlar1 EfficientNet ve ResNet
modelleri ile smiflandirilmistir. Modelin uygulanabilirligini degerlendirmek amaciyla,
gergek diinya kosullarina uygun bir test ortami1 olusturulmus ve farkli hata senaryolarinda
performansi incelenmistir. Bu siiregte, gelistirilen yontemin {iretim siirecine entegrasyonu
ve hatalarin erken tespiti agisindan sagladigi avantajlar gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinin ana katkilar1 asagida siralanmastir:



o ki asamali bir hata tespit mekanizmasi gelistirilmistir: Literatiirde

genellikle dogrudan siniflandirma yontemleri kullanilmasma karsin, bu
calismada Oncelikle baski alani segmentasyon yontemiyle arka plandan
ayrigtirllmig, ardindan smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu sayede
hata tespit dogrulugu artirilmis ve yanlis smiflandirmalar minimize
edilmistir.

o Gergek diinya kosullarina uygun bir test ortami olusturulmustur. Calismada

yalnizca simiilasyon veya statik goriintiiler tizerinden bir analiz yapilmamas,
fiziksel bir 3D yazic1 ortaminda testler gergeklestirilmistir. Bu sayede
modelin pratikte nasil ¢alistig1 gozlemlenmis ve iiretim siireglerine entegre
edilme potansiyeli degerlendirilmistir.

o Calisma amacina uygun veri seti olusturulmustur: Veri seti, modelin egitim

ve test siire¢lerinde kullanilmak hazirlanmstir.

o Gelistirilen _ sistem, tiretim ___ siurecinin verimliligini  artirmayi

hedeflemektedir: Otomatik hata tespiti sayesinde, hatali baskilarin erken

asamada tespit edilerek tiretimin durdurulmasi veya diizeltilmesi saglanmis,
bdylece malzeme israfi ve zaman kaybi en aza indirilmeye ¢aligilmistir.

Bu tez yedi boliimden olusmaktadir. ik boliimde, 3D yazic1 teknolojisinin genel
yapisi, avantajlar1 ve karsilasilan problemler ele alinarak calismanin amaci ve 6nemi
agiklanmustir. Tkinci béliimde, 3D yazic teknolojisinin tarihgesi ve ilgili teorik gergeve
sunulmustur. Uglincii boliimde, baski hatalarinin tespiti ve siniflandirilmasina yonelik
literatiirde yer alan caligmalar incelenmis ve mevcut yontemlerin avantajlar ile
siirliliklart degerlendirilmistir. Dordiincii boliimde, ¢alismada 6nerilen yontem detayl
olarak aciklanmis, kullanilan veri setleri, derin 6grenme modelleri ve uygulanan teknikler
hakkinda bilgi verilmistir. Besinci bdliimde, gelistirilen modelin egitimi ve performans
degerlendirmesi yapilmistir. Altinci boliimde, modelin test ortaminda ve gercek diinya
senaryolarindaki entegrasyonu ele alinmigtir. Son olarak, yedinci bdliimde elde edilen

bulgular 6zetlenerek gelecekte yapilabilecek ¢alismalar i¢in dneriler sunulmustur.



2.3D YAZICILAR VE ANOMALILER

Son yillarda hizla gelisen 3D yazici teknolojisi, liretim siireglerinde devrim
niteliginde yenilikler sunarak hem endiistriyel hem de bireysel kullanim alanlarinda
yayginlagmistir. Bu boliimde, oncelikle katmanli tiretim teknolojisi ele alinarak, 3D baski1
teknolojisinin tarihgesi ve gelisim siirecine deginilecektir. Ardindan, giiniimiizde yaygin
olarak kullanilan 3D yazici tiirleri detaylandirilacak, bu ¢alismanin temelini olusturan
Eriyik Biriktirmeli Modelleme (Fused Deposition Modeling, FDM) tipi 3D yazicilarin
yazilimsal ve donanimsal bilesenleri kapsamli sekilde ele alinacaktir. Ayrica, 3D yazicilar
ile tretim siire¢lerinde sikca karsilasilan baski hatalari ve yaygin anomali tiirleri
incelenecek, bu hatalarin nedenleri ve olast ¢oziimleri degerlendirilecektir. Bu temel
bilgiler, calismanin ilerleyen boliimlerinde ele alinacak anomali tespit yontemleri ve

yapay zeka tabanl ¢éziimler icin gerekli teorik altyapiy1 olusturacaktir.

2.1. Katmanh Uretim

Geleneksel {iretim  yontemleri, genellikle malzemeyi sekillendirerek
(Bigimlendirici Uretim- Formative Manufacturing, FM) veya bir blok malzemeden
keserek (Cikartmali Uretim- Subtractive Manufacturing, SM) parcalarin iiretilmesini
saglar. Katmanli Uretim (Additive Manufacturing, AM) ise bu yaklasimlardan farkli
olarak malzemenin {ist liste katmanlar halinde biriktirilmesi yoluyla iiretim yapan modern
bir yontemdir (ASTM International, 2012).

Nesnenin bilgisayar destekli tasarim (Computer Aided Design, CAD) modelini baz
alarak, bos platform iizerine katman katman malzeme eklenmesiyle ilgili nesnenin
fiziksel olarak {iiretilmesini saglayan AM yontemi, 6zellikle karmagsik geometrilere sahip
nesnelerin iretilmesi i¢in idealdir (Gibson, Rosen, & Stucker, 2015). Bu sayede
geleneksel yontemlerle iiretilmesi zor nesneler AM yontemiyle daha kolay ftiretilebilir.
Ayrica, sagladigi malzeme verimliligi, 6zellestirilebilir liretim ve hizli prototipleme
avantajlari, AM yontemini modern iiretim teknolojileri arasinda 6nemli bir konuma
tagimaktadir.

AM teknolojileri, malzeme tiiriine ve iiretim yontemine gore genellikle yedi ana
kategori altinda siniflandirilmaktadir (ASTM International, 2012). ilgili kategoriler Tablo

2.1’de sunulmaktadir.



Tablo 2.1. AM teknolojileri siniflandirmasi

Kategori Aciklama

Malzeme Ekstriizyonu Malzemenin bir nozul vasitasiyla eritilmesi sonucu katmanlar halinde

eklenerek tiretim yapilir. 3D yazicilarda FDM tipi bu kategoriye

dahildir.

Malzeme Piiskiirtme Malzemenin piiskiirtme yoluyla katmanlarin olusturulmasi ile iiretim
yapilir.

Toz Yatak Fiizyonu Yatak {izerinde bulunan toz haldeki malzemenin bir 1sin aracilifiyla

secici sekilde eritilmesiyle tiretim yapilir. 3D yazicilarda SLS tipi bu
kategoriye dahildir.

Baglayic Piiskiirtme Toz haldeki malzemeye bir baglayici malzeme piiskiirtiilerek iiretim
yapilir.

Dogrudan Enerji Malzeme bir 11n altinda eritilerek katmanlar halinde eklenerek {iretim

Depolama yapilir.

Tabaka Laminasyonu Malzeme katmanlarinin yapistirma gibi yontemlerle iist tiste eklenmesi

ile iiretim yapilir.

Fotopolimerizasyon Sivilastirilmis reginenin UV 1sinla sertlestirilmesi ile iiretim yapilir. 3D

yazicilarda SLA tipi bu kategoriye dahildir.

Bu kategorilerin her biri, liretim hizindan yiizey kalitesine kadar farkli avantajlar ve
stirlamalar sunmaktadir. Ornegin, malzeme ekstriizyonu kategorisinde diisiik maliyet ve
erigilebilirlik ag¢isindan o6ne c¢ikarken, ylizey piiriizliiliigli ve hassasiyet acisindan
siirlamalar igermektedir (Ngo, Kashani, Imbalzano, Nguyen, & Hui, 2018).

Diger taraftan, Secici Lazer Sinterleme (Selective Laser Sintering, SLS) ve
Dogrudan Enerji Depolama (Directed Energy Deposition, DED) gibi yontemler,
havacilik ve otomotiv sektorlerinde yliksek hassasiyet gerektiren parcalarin iiretimi igin
yaygin olarak tercih edilmektedir (Gibson, Rosen, & Stucker, 2015). Ayrica,
fotopolimerizasyon yontemi, medikal uygulamalarda, dis implantlar1 ve protezler gibi
yiiksek dogruluk gerektiren pargalarin iiretiminde kullanilmaktadir (Rengier, et al., 2010).
Bu yetenekler, AM teknolojisinin farkli endiistriyel sektorlere yanit verebilmesini
saglamaktadir.

2.2. 3D Baska Teknolojisi
AM teknolojisinin belirli bir uygulama alan1 olan 3D baski, katmanli {iretimin en

yaygin kullanilan hali olarak giiniimiizde 6ne ¢ikmaktadir.



3D baski teknolojisinin kokenleri, 1980'lerin baslarina kadar uzanmaktadir. Japon
arastirmaci Hideo Kodama, Morétesi (Ultraviyole, UV) 151811 kullanarak 1s1ga duyarli
bir regineyi polimerize eden sistem tasarlayarak, 3D bask1 teknolojisinin ilk adimlarini
atmistir. Ancak, bu teknolojinin patentini almay1 basaramamistir (Buj-Corral, Tejo-
Otero, & Fenollosa-Artés, 2022).

Charles Hull, mobilya iiretiminde ihtiya¢ duydugu kiiciik ve 6zel pargalari hizli bir
sekilde temin edebilmek i¢in yeni bir yOntem arayisina girmistir. Bu dogrultuda
gelistirdigi Stereolitografi (Stereolithography, SLA) yontemi, 3D baski teknolojisinin
temellerini atmistir. 1986 yilinda SLA yonteminin patentini alan Hull, bu teknolojiyi
ticarilestirmek amaciyla ayni yil igerisinde “3D Systems” sirketini kurmustur. Bu sirket,
1988 yilinda diinyanin ilk ticari 3D yazicisi olan SLA-1’i piyasaya stirmiistiir (Gibson,
Rosen, & Stucker, 2015).

2005 yilinda, RepRap Projesi, Dr. Adrian Bowyer liderliginde gelistirilen ve kendi
bilesenlerini iiretebilen ilk kendini kopyalayabilen iiretim makinesi olarak 3D bask1
tarthinde onemli bir doniim noktast olmustur. Ag¢ik kaynakli ve erisilebilir tiretim
hedefiyle ortaya ¢ikan bu proje, bireylerin ve kiigiik isletmelerin kendi 3D yazicilarini
tiretmelerine olanak tanityarak AM teknolojisinin yayginlasmasini hizlandirmistir (Sells,
Bailard, Smith, Bowyer, & Olliver, 2010).

2011 yilina gelindiginde, 3D baski teknolojisinin endiistriyel alandaki potansiyeli
daha belirgin hale gelmis ve Southampton Universitesi, ilk insansiz hava aracini 3D bask1
teknolojisiyle iireterek havacilik alaninda yeni bir ¢igir agmistir. Ayn1 donemde, Kor
Ecologic sirketi, Urbee ad1 verilen 3D baski teknolojisiyle iiretilmis bir otomobil prototipi
tanitmis ve otomotiv sektoriinde bu teknolojinin kullanimina yonelik 6nemli bir adim
atmustir (Attaran, 2017).

3D baski teknolojisinin 6nemli kilometre taslar1 Sekil 2.1'de 6zetlenmistir. Hull
tarafindan temelleri atilan bu teknoloji, giiniimiize kadar gelisimini siirdiirerek 6nemli bir
konuma ulagmistir. SLA iiretim yontemine ek olarak, FDM ve SLS gibi {iretim teknikleri
de 3D baski ailesine katilmistir. Zamanla, maliyetlerin diismesiyle birlikte bireysel

kullanicilarin da bu teknolojiye erisimi kolaylagsmstir.



3D Baski Teknolojisinin Evrimi
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Sekil 2.1. 3D bask teknolojisinin evrimi

Bu gelismeler, 3D baskinin ileri teknoloji gerektiren sektorlerde de benimsenmeye
baslamasma zemin hazirlamistir. Giiniimiizde 3D baski teknolojisi, endiistriyel
ithtiyaclardan bireysel ve ev i¢i kullanima kadar farkli amaglara hizmet etmekte; kullanimi
giin gectikce yayginlagmaktadir. Amerikan Test ve Malzeme Dernegi (American Society
for Testing and Materials, ASTM) tarafindan desteklenen ve Wobhlers sirketi tarafindan
yillik olarak yayimlanan raporlar, 3D baski ve AM sektoriine yonelik kapsamli analizler
ve gelecege yonelik ongoriiler sunmaktadir (Wohlers Associates, 2020). Raporda, 3D
yazicilarin baglangicta yalnizca prototipleme amaciyla kullanildigi, ancak zamanla
maliyet avantaji, esneklik ve liretim hizindaki gelismeler sayesinde farkli sektorlerde
giderek daha fazla kullanildig1 belirtilmektedir. Havacilik, otomotiv, insaat, medikal,
biyomedikal, doku miihendisligi, tersine miihendislik ve tiiketici elektronigi gibi
alanlarda, hizli prototipleme, kisisellestirilmis {iretim ve diisiik maliyetli imalat
avantajlar1 sayesinde kullanim alani giderek genislemektedir (Ahangar, Cooke, Weber,
& Rosenzweig, 2019), (Akman & Sadhu, 2024), (Dutta, Hexiu, Patel, Ganguly, & Lim,
2021), (lglesias, et al., 2017), (Prasittisopin, 2024), (Rogers, Baricz, & Pawar, 2016),
(Wawryniuk, Brancewicz-Steinmetz, & Sawicki, 2024), (Wu, Wang, & Wang, 2016) ,
(Xu, Ding, & Love, 2017).



Sekil 2.2°de 3D baski teknolojisinin ¢esitli sektorlerdeki uygulama alanlari

gosterilmektedir.

3D Baski Teknolojisi Uygulama Alanlan
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Sekil 2.2. 3D bask teknolojisi uygulama alanlart

3D baski teknolojisinin genis uygulama alanlarina sahip olmasi, kiiresel pazarda bu
teknolojinin benimsenme hizini artirmakta ve pazar biiyiikliigiiniin giderek genislemesine
katk1 saglamaktadir. KBV Research (2023) tarafindan yayimlanan rapora gore, 2019
yilinda 12,2 milyar dolar seviyesinde olan kiiresel 3D baski pazari, 2024 yilinda 22 milyar
dolara ulagsmistir. Yapilan projeksiyonlara gore, 2030 yilina kadar yillik bilesik biiytime
oraninin (Compound Annual Growth Rate, CAGR) %21,4 seviyelerinde artmasi ve pazar
biiyiikliigiiniin yaklasik 86,4 milyar dolara ulagmasi ongoriilmektedir (Sekil 2.3). Bu
biliylime trendi incelendiginde, 3D baski ekosisteminin ii¢ temel bileseni olan iiriin,
yazilim ve hizmet agisindan iiriin bileseni kategorisindeki biiylimenin daha belirgin
oldugu goriilmektedir. Ozellikle endiistriyel iiretim siireclerinde artan 3D yazici
kullanimi, teknolojik gelismeler ve malzeme ¢esitliligindeki artig, pazarin genislemesini

destekleyen temel faktorler arasinda yer almaktadir.
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Sekil 2.3. Kiiresel 3D yazici pazar1 boyutu ve gériiniimii (KBV Research, 2023)

2.3. 3D Yazia Tiirleri

3D yazicilar, genel anlamda 3D baski teknolojisini gerceklestiren donanimlardir.
Temel olarak, bir dijital modelden alinan veriyi kullanarak fiziksel nesneler iiretirler. 3D
yazicilar, farklt malzemelerle (plastik, metal, seramik, biyomalzemeler vb.) ve farkl
tiretim teknikleriyle calisabilirler.

SLA, SLS ve FDM, 3D baski teknolojilerinde yaygin olarak kullanilan farkli tiretim
yontemlerindendir. Bunlar, teknik olarak AM yontemleridir ancak ayni zamanda 3D
yazici tiirleri bu iiretim tekniklerine gore siniflandirildigindan, 3D yazicx tiirleri olarak da
adlandirilabilirler. Bu {i¢ yontem, baski siirecinde kullanilan malzeme, iiretim hizi,
hassasiyet ve uygulama alanlar1 bakimindan farklilik gosterir. Bu yazici tiirleri,

avantajlar1 ve dezavantajlar1 dogrultusunda gesitli alanlarda kullanilmaktadir.

2.3.1. SLA

3D yazici tiirleri arasinda en eski ve hassas yontemlerden biri olan SLA yazicilar,
fotopolimerizasyon prensibiyle ¢alisan ve s1vi haldeki fotopolimer reginenin UV 151k veya
lazer kullanilarak katilastirilmasi yoluyla baski yapan yazicilardir. Baski siireci, modelin
katman katman sertlestirilmesiyle gerceklesir ve genellikle bir regine tanki i¢inde baslar.
Baski platformu, her katman tamamlandik¢a yukari dogru hareket eder ve bdylece
modelin istenilen geometrik formda katilagmas1 saglanir. SLA yazicilari, yiliksek baski
¢cOzlinlirligli ve piirlizsiiz yiizey kalitesi sunmasi nedeniyle 6zellikle medikal, dental,
miicevher tasarimi ve prototipleme alanlarinda yaygin olarak tercih edilmektedir (Wang,

Goyanes, Gaisford, & Basit, 2016). Gorsel 2.1°de 6rnek bir SLA yazici sunulmustur.



Gorsel 2.1. Formlabs tarafindan iiretilen SLA tiirti 3D yazici

SLA yazicilarinin baslica avantajlari arasinda hassas detaylarin iretilebilmesi,
yiiksek yiizey kalitesi ve endiistride prototipleme siireglerinde sik¢a kullanilmasi yer
almaktadir. Bununla birlikte, bu yazicilarla kullanilan fotopolimer reginelerin uzun vadeli
dayanikliligiin diisiik olmasi, UV 15181na maruz kaldiginda sararma ve kirilganlasma
egilimi gostermesi ve kimyasal atik iiretiminin yiiksek olmasi gibi baz1 dezavantajlar
bulunmaktadir. Ayrica, SLA yazicilarda kullanilan regine malzemelerinin toksik 6zellikte
olabilmesi, giivenlik onlemleri gerektirmektedir. Bu nedenle SLA yazicilari, 6zellikle
yiiksek hassasiyet gerektiren uygulamalarda tercih edilse de mekanik dayamiklilik
gerektiren iretim siireglerinde siirli bir kullanim alanina sahiptir (Gibson, Rosen, &
Stucker, 2015).

2.3.2. SLS

SLS yazicilar, toz yatak fiizyonu prensibiyle ¢alisan ve plastik, metal veya seramik
tozlariin yiiksek giiclii bir lazer ile segici olarak sinterlenmesi (eritilerek birlestirilmesi)
yoluyla bask1 yapan sistemlerdir. Baski siireci, ince bir toz tabakasinin platform {izerine
serilmesiyle baglar. Lazer, modelin ilgili katmanini sinterleyerek malzemeyi birlestirir ve
platform bir miktar asag1 inerek yeni bir toz tabakasinin serilmesine olanak tanir. Bu
islem, model tamamlanana kadar tekrar eder (Prabhakar, Saravanan, Lenin, Mayandi, &

Ramalingam, 2021). Gorsel 2.2°de 6rnek bir SLS tiirli yazict sunulmustur.



Gorsel 2.2. SLS tiirii 3D yazici

SLS yazicilariin en biiyiik avantajlarindan biri, baski sirasinda destek yapisina
ihtiyag duyulmamasidir. Modelin etrafinda kalan toz, dogal bir destek gdrevi gorerek
karmasik ve i¢ ige gegmis geometrilerin iiretilmesine olanak tanir. Ayrica, mekanik
dayaniklilig1 yiiksek, fonksiyonel pargalar iiretebilmesi, bu yazici tiirlinii havacilik,
otomotiv, biyomedikal ve miihendislik alanlarinda yaygin hale getirmistir. Metal ve
plastik baski imkani sunmasi sayesinde, endiistriyel iiretim siireglerinde de tercih
edilmektedir (Gibson, Rosen, & Stucker, 2015). Ancak, SLS yazicilarinin bazi
dezavantajlart da bulunmaktadir. Makine maliyetleri oldukca yiiksektir, bu nedenle
genellikle biiyiik 6l¢ekli iiretimler i¢in ekonomik bir segenek sunar. Ayrica, baski sonrasi
temizlik gerektirmesi, iiretilen pargalarin gevresindeki fazla tozun temizlenmesi ihtiyacini
dogurmaktadir. Buna ragmen, saglam ve fonksiyonel pargalar liretebilmesi ve destek
yapisina ihtiya¢ duymadan karmasik tasarimlart gergeklestirebilmesi, SLS yazicilarim
endiistriyel liretimde énemli bir konuma tagimaktadir (Fina, Goyanes, Gaisford, & Basit,
2017).

2.3.3. FDM

FDM veya Eriyik Filament Imalati1 (Fused Filament Fabrication- FFF), malzeme
ekstriizyon teknolojisini temel alan en yaygin 3D baski yontemlerinden biridir. Bu
teknoloji, termoplastik filamentin (PLA, ABS, PETG vb.) ekstriider (isitict ug)
araciligryla eritilerek katmanlar halinde biriktirilmesi prensibiyle calisir. Model,
yazdirma platformunun iizerine alt kisimdan baslayarak yukariya dogru katman katman
olusturulur. Ekstriiderin hareketi, G-code adi verilen bir komut setiyle yonlendirilerek
baski islemi tamamlanir (Ngo, Kashani, Imbalzano, Nguyen, & Hui, 2018). Gorsel 2.3°te

ornek bir FDM tiirli yazict sunulmustur.
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Gorsel 2.3. FDM tiirii 3D yazici

FDM yazicilarimin en biilylik avantajlarindan biri diisiik maliyetli ve erisilebilir
olmasidir. Bu nedenle, hobi amagli kullanim, prototipleme, egitim ve diisiik maliyetli
tiretim siire¢lerinde siklikla tercih edilmektedir. Ayrica, bakiminin ve kullaniminin kolay
olmasi, ozellikle egitim kurumlarinda ve bireysel kullanicilar arasinda yayginlasmasini
saglamaktadir (Ngo, Kashani, Imbalzano, Nguyen, & Hui, 2018). Ancak, FDM
yazicilarinin bazi sinirlamalari da bulunmaktadir. SLA veya SLS yazicilara kiyasla bask1
hassasiyeti daha diistiktiir ve katmanlarin belirgin olmasi nedeniyle ylizey kalitesi daha
pliriizlii olabilir, bu nedenle baski sonrasi iglem gerektirebilir. Ayrica, karmasik tasarimlar
icin destek yapilar1 gerekmektedir, bu da baski siirecini uzatabilmekte ve ek malzeme
tiiketimine neden olabilmektedir (He, et al., 2024). Buna ragmen, diisiik maliyetli {iretim,
genis malzeme secenekleri, kullanim kolayligi, diisiik malzeme atig1 ve baskin celik
malzemelere kiyasla daha yiiksek geri doniistiiriilebilirligin getirdigi ¢cevre dostu yapist
nedeniyle FDM yazicilar hem bireysel hem de endiistriyel alanlarda en yaygin olarak
kullanilan 3D yazici tiirlerinden biri olmaya devam etmektedir (Lalegani Dezaki, Mohd
Ariffin, & Hatami, 2021), (Li, Yu, Shen, & Zhang, 2019).

Bu tez calismasi, Ozellikle kartezyen tipi FDM vyazicilara odaklanmaktadir.
Kartezyen sistem, X, Y ve Z eksenlerinde dogrusal hareket eden bir yap1 temelinde galisir
ve bu eksenlerde adim motorlari (step motor) ve lineer kizaklar yardimiyla hareket ederek

katmanli tretim gergeklestirilmesini saglar. Kartezyen sistemlerin en biiyiik
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avantajlarindan biri, basit ve modiiler yapilar1 sayesinde genis ¢apta uyarlanabilir ve
kolayca kalibre edilebilir olmalaridir. Ayrica, hassasiyet agisindan giivenilir sonuglar
vermesi ve piyasada yaygin olarak bulunmasi, bu yazici tiiriiniin hem endiistriyel hem de
bireysel kullanicilar tarafindan tercih edilmesini saglamaktadir. Ancak, hareketli
pargalarin fazla olmasi nedeniyle hiz agisindan bazi sinirlamalari bulunmakta ve belirli
Olgeklerin ilizerindeki baskilarda stabilite sorunlar1 yasanabilmektedir. Buna ragmen,
yuksek dogruluk orani, ekonomik olmasi ve agik kaynak yazilim deste§i sayesinde
Kartezyen tipi FDM yazicilar, 3D baski1 teknolojisinde en yaygin kullanilan sistemlerden
biri olmaya devam etmektedir.
2.4. FDM 3D Yazcilarin Bilesenleri

FDM tipi 3D yazicilar, yaygin kullanimlari, basit tasarimlar1 ve kullanict dostu
yapilartyla farkli uygulamalara uygun bir liretim teknolojisi sunmaktadir. Bu yazicilar,
AM siirecini gerceklestirmek i¢in belirli donanim ve yazilim bilesenlerine sahiptir.
Yazicinin temel isleyis mekanizmasini olusturan bu bilesenler, tasarim asamasindan

fiziksel iiretime kadar gecen siireci yoneten kritik unsurlardir.

2.4.1. Yazilhmsal bilesenler

FDM yazicilar, AM teknolojisinin bir pargasi olarak, CAD dosyalarindan fiziksel
nesneler tiretmek amaciyla kullanilan cihazlardir. CAD dosyalari, dilimleyici (Slicer) adi
verilen yazilimlar araciligiyla islenerek katmanlar halinde iki boyutlu (Two Dimensions,
2D) dilimlere ayrilir. Bu islem, tasarimin 3D yazicilarin mikroislemcileri tarafindan
anlasilabilir hale gelmesini ve donanimlarin kontrol edilebilmesini saglayan kritik bir
stirectir.

Dilimleyici yazilimi, kullanicinin belirledigi baski parametrelerini géz Oniinde
bulundurarak CAD modelini isleyerek yazicinin anlayabilecegi G-Code olarak bilinen
kodlara doniistiiriir. Bu kodlar, 3D yazicinin hareket ve kontrol siireglerini yoneten bir
komut dizisidir. G-Code sayesinde motor hareketleri, malzeme akisi, baski hizi ve
wsiticilarin sicaklik degerleri gibi degiskenler kontrol edilir. Bu sayede yazici, tasarimin
her katmanini belirlenen koordinatlar dogrultusunda {iretir. Sekil 2.4’te bu siirecin genel

akis1 sematik olarak sunulmaktadir.

12



CAD Modeli

Dilimleyici Yazici

Sekil 2.4. 3D yazicinin Yazilimsal Siireci

Prusa Research tarafindan gelistirilen “PrusaSlicer” adli dilimleyici yazilimin
araytiizline iligkin bir ekran goriintiisiit Gorsel 2.4’te sunulmustur. Bu gorsel, standart bir
dilimleyici yaziliminin kullanict arayiizii hakkinda genel bir fikir vermekte olup, baski

ayarlarinin nasil yapilandirilabilecegini gostermektedir.

® PrusaSicer-2.90 based on Sicke - o x
Flo Edt Window View Configwition Help

[

3l°
#

Gorsel 2.4. PrusaSlicer yaziliminin arayiiz ekrant

G-Code komutlarmin detayli ag¢iklamalarina ve 3D yazict donanimlarinin
kontroliindeki rollerine dair detayli bilgi “Marlin Firmware Documentation”
kaynagindan edinilebilir (Marlin Firmware, 2024). Bu kaynak, FDM yazicilarda
kullanilan G-Code komutlarinin isleyisini, kullanim 6rneklerini ve yazicit donanimlartyla

entegrasyon siireglerini kapsamli sekilde ele almaktadir.
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2.4.2. Donanmimsal bilesenler

FDM tipi 3D yazicilar, katmanl iiretim siirecini gerceklestirmek icin cesitli
donanim bilesenlerinden olusmaktadir. Bu bilesenler, yazicinin mekanik, elektronik ve
1sitma  sistemlerini kapsayan temel yapi1 taslarini olusturur. Yazicinin stabilitesi,
dogrulugu ve baski kalitesi, bu bilesenlerin dogru sekilde tasarlanmasi, kalibre edilmesi
ve uyumlu caligsmasina baghidir. Detaylar1 alt-boliimlerde verilecek olan FDM tipi 3D

yazicilarin temel donanimsal bilesenleri Sekil 2.5°te gosterilmektedir.

Extruder
Screen Z Motor
Pulley
Y Motor
Motor Fan
Heating Block
Nozzle
Mainboard
X Motor
Hotbed
Hotbed
Fixing Plate

Sekil 2.5. FDM tipi 3D yazicilarin donanimsal bilegenleri (Prianto & Pramono, 2021)

2.4.2.1. Cerceve ve Yapisal bilesenler

Cerceve: FDM yazicinin temel tasiyict bileseni olan cerceve, tiim mekanik ve
elektronik bilesenleri bir arada tutan temel iskelet yapidir. Ozellikle Kartezyen sistemli
FDM vyazicilarda, X, Y ve Z eksenlerindeki hareketleri destekleyen rijit bir ¢ergeve
yapisina ihtiya¢c duyulmaktadir. Cergevenin esneme veya titresim yapmasi, baski
sirasinda anomalilere yol agabilir.

Baski platformu: Uretimin gergeklestirildigi yiizeyi olusturan kritik bir bilesendir.
Literatiirde baski yatagi (print bed) olarak da adlandirilan bu platform, baskinin ilk
katmaninin yiizeye tutunmasini saglamak i¢in 6zel olarak tasarlanir. Yiizeyin diiz olmasi
ve malzemenin tutunmasini kolaylastiracak 6zelliklere sahip olmasi, baskinin stabilitesini
artirir. Aksi takdirde, baski anomalileri gozlemlenebilir. Gorsel 2.5’te, FDM tiirii bir

kartezyen yazicinin yapisal elemanlar1 gorsellestirilmistir.
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Gorsel 2.5. FDM tiirii kartezyen tip bir yazicimin yapisal bilesenleri

2.4.2.2. Hareketi saglayan bilesenler

Step motorlar: Yazicinin eksenler boyunca hareketini saglayan temel bilesenlerdir.
Step motorlar, X, Y ve Z eksenlerinde adim adim hareket ederek hassas hareketlere
olanak tanir. Ancak, dogru bir kalibrasyon yapilmadigi durumlarda eksen boyutlarinda
tutarsizliklar ve baski hatalar olusabilir.

Kemerler ve raylar: Hareket sisteminin stabil ¢alismasini saglayan bilesenler
arasinda kemerler (belts) ve raylar (rails) yer alir. Step motorlardan gelen hareketi baski
platformuna veya yazici kafasina aktaran yardimci mekanik bilesenlerdir. Bu parcalar,
hareketin diizgiin ve kararli bir sekilde gerceklesmesini saglar.
2.4.2.3. Filament akisindan sorumlu bilesenler

Ekstriider: Filamenti yaziciya besleyen disli mekanizmadir ve kendine ait bir adim
motoru bulunmaktadir. Ekstriider, filamenti istenen miktarda ileterek dogru bir baski
slirecini saglar. Direkt tahrik (Direct Drive) ve Bowden tahrik (Bowden Drive) olmak
tizere iki ana tiirii bulunmaktadir. Kalibrasyonun diizgiin yapilmadigi durumlarda
filament akisinda tutarsizliklar meydana gelebilir ve bu durum baski anomalilerine yol
acabilir. Gorsel 2.6’da 6rnek bir ekstriider gorseli sunulmustur.

Nozul: Eriyik haldeki filamentin iiriine doniistiigii u¢ bilesendir. Nozul ¢ap1 ve
islevselligi, yazdirma hizin1 ve baskinin hassasiyetini dogrudan etkiler. Ayrica, nozul

tikanikliklar1 gibi problemler, baski kalitesini olumsuz yonde etkileyebilir.
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Gorsel 2.6. BMG model bir ekstriider

2.4.2.4. Isitict bilesenler

Nozul isitici: Literatiirde ve topluluk i¢inde "hot-end" olarak adlandirilan bu
bilesen, filamentin erimesini saglamak icin gerekli 1s1 enerjisini saglar. Farkli filament
tiirleri i¢in uygun sicaklik degerlerine ayarlanabilir.

Isitict yatak: Baski sirasinda ilk katmanin baski platformuna yapismasin
kolaylastirir ve baski esnasinda olusabilecek biikiilmeleri 6nler. Farkli filament tiirleri

icin uygun sicaklik degerlerine ayarlanabilir.

2.4.2.5. Elektronik bilesenler

Kontrol karti: Yazicinin tiim bilesenlerini koordine eden ana kontrol birimidir. G-
Code komutlarini okuyarak motor hareketlerini, 1siticilar1 ve diger donanimlar1 yonetir.

Gii¢ Kaynagi Unitesi (Power Supply Unit, PSU): Elektrik enerjisini alternatif
akimdan (Alternating Current, AC) dogru akima (Direct Current, DC) doniistiirerek
yazicinin bilesenlerine ¢alismalar i¢in gerekli elektrik enerjisini saglar. Gli¢ kaynaginin
kararli bir sekilde c¢alismasi, elektrik kesintilerinde yazicinin gilivenli bir sekilde
kapanmasini da saglar.
2.4.2.6. Fanlar ve sogutma sistemleri

Nozul sogutma fani: Nozuldan ¢ikan sicak filamentin daha hizli sogumasin1 ve
katmanlarin diizgiin bir sekilde oturmasini saglar.

Elektronik sogutma fani: Kontrol kart1 gibi elektronik bilesenlerin 1sinmasini 6nler

ve yazicinin giivenli bir sekilde ¢aligmasini saglar.
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2.4.2.7. Sensorler

Filament sensorii: Filamentin makaradan diizgiin bir sekilde ekstriidere ilerleyip
ilerlemedigini kontrol eden bilesendir. Filament tiikkendiginde veya hareketinde bir sorun
oldugunda yaziciy1 uyararak baskinin kesintiye ugramasini onler. Gorsel 2.7’de 6rnek bir

filament sensorili gorseli sunulmustur.

Gorsel 2.7. Creality tarafindan iiretilen bir filament sensérii

Yatak seviyesi sensérii: Baski platformunun yiizeyinin diizgiin olup olmadigini
kontrol eden bir sensordiir. Otomatik yatak seviyelendirme (Auto Bed Leveling, ABL)
0zelligi olan yazicilarda, platformun dogru sekilde hizalanmasini saglar ve ilk katman
problemlerinin 6niine gegmeye yardimci olur.

Hareket sensorii: Ekstriider hareketlerinden kaynaklanan ivmelenmeyi tespit eden
sensordiir. Olagan dis1 hareketleri algilayarak baski siirecinde olusabilecek hareket
kaynakl1 sorunlar1 belirlemeye yardimer olur.

Is1 sensérleri: Nozul ve 1sitict yatagin sicakliklarini 6lgmeye yarayan sensorlerdir.
Farkli hammadde tiirleri i¢in gerekli sicaklik degerlerinin korunmasini saglar ve 1sinma
ile ilgili sorunlar tespit etmeye yardimeci olur. Gorsel 2.8’de yatak seviyesi sensortl,

adxI345 model hareket sensorii ve termistor tip 1s1 sensorii gosterilmektedir.

Gorsel 2.8. Sensorler
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2.5. 3D Yazicilarda Yaygin Anomali Tiirleri

3D yazicilar baglaminda, baski kalitesi, liretilen parcanin mekanik, estetik ve
islevsel ozelliklerinin dogrulugunu belirleyen kritik bir faktordiir. Lakin, baski siireci
sirasinda  baski kalitesini dogrudan etkileyebilecek ¢esitli anomaliler meydana
gelebilmektedir. Bu anomaliler, donanim hatalari, malzeme kalitesi, gevresel kosullar
veya yazilim ayarlari gibi bir¢cok etkene bagli olarak olusabilmektedir. Mevcut 3D
yazicilarin biiyiik bir kismi, baski sirasinda olusabilecek hatalar1 algilayabilecek sensor
ve hata giderme mekanizmalarina (yazilimlara) sahip degildir. Bu nedenle, baski
sirasinda meydana gelen hatalar genellikle fark edilmeden iiretime devam edilmekte,
ancak baski tamamlandiktan sonra manuel gorsel inceleme yoluyla tespit
edilebilmektedir. Bu durum, malzeme israfina, liretim siirecinde zaman kaybina ve genel
verimlilikte diisiise yol agmaktadir (Cenedese, 2022).

Olusan anomalilerin tiirii ve etkileri, kullanilan baski1 teknigi, nozul sistemi ve baski1
malzemesine bagli olarak degisiklik gostermektedir. Ayrica, bu anomalilerin her biri,
operatdr veya sistem tarafindan farkli diizeyde miidahale gerektiren farkli
karakteristiklere sahiptir. Literatiirde yaygin olarak karsilagilan anomali tiirleri Gorsel

2.9°da gosterilmektedir.

ipliklenme Spagetti ilk Katman Sorunu Yetersiz Ekstriizyon

Gatlama veya Katman Ayrilmasi Katman Kaymasi Nozzle Tikanmasi Agiri Ekstriizyon
Gorsel 2.9. 3D yazicilarda karsilagilan yaygin anomali tiirleri
2.5.1. ipliklenme
Ipliklenme (Stringing), nozuldaki filament akisinin kontrolsiiz bir sekilde devam
etmesi sonucu olusan bir anomalidir. Bu hatada, yazic1 kafasi hareket ederken erimis

filament geride ince iplikler birakarak oriimcek ag1 benzeri bir goriintii olusturur.
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Ipliklenme, genellikle nozul sicakliginin fazla yiiksek olmasindan veya geri ¢ekme
(Retraction) ayarlarinin yetersizliginden kaynaklanmaktadir. Bu hatanin onlenebilmesi
icin nozul sicakliginin optimize edilmesi ve geri ¢ekme parametrelerinin dogru bir sekilde
ayarlanmas1 gerekmektedir (Simplify3D, 2024). ipliklenme hatasi genellikle iiretim
slirecinin sonlandirilmasini gerektirmez; ancak baski kalitesi agisindan 6nemli sorunlara
yol agabilir.

2.5.2. Spagetti

Spagetti (Spaghetti), filamentin ¢esitli nedenlerle baski yiizeyine tutunamayarak
farkli yonlere rastgele yayilmasi ve diizensiz yapilar olusturmasi sonucu olusan bir
anomalidir. Goriintii olarak spagetti makarnaya benzetildigi i¢in bu adla anilmaktadir.

Spagetti, genellikle filament besleme mekanizmasindaki sorunlardan, baski
parametrelerinin yanlig ayarlanmasindan veya baskinin ilk katmaninin yeterince saglam
olmamasindan kaynaklanabilir (Khan, et al., 2021). Filament sensorlerinin diizenli
kontrolii, baski hizinin optimize edilmesi ve mekanik bilesenlerin diizenli olarak
bakiminin yapilmasi, bu tiir hatalarin 6énlenmesinde etkili yontemlerdir (Bambu Lab,
2024). Spagetti hatasi, genellikle baskinin tamamen kullanilmaz hale gelmesine neden
olur ve iiretimin sonlandirilmasini gerektirir. Ayrica, filament yigilmasinin ekstriidere
veya nozul gibi mekanik bilesenlere ¢arpmasi, daha biiylik hasarlara neden olabilir.
2.5.3. Ik katman sorunlari

IIk katman, baskinin temelini olusturdugu icin tiim baski siirecinin basarisini
dogrudan etkiler. Ik katman sorunlar1 (First layer issues) alarak adlandirilan ve bu
katmanda karsilagilan yaygin sorunlar arasinda baski kdselerinin platformdan ayrilarak
biikiilmesi ile malzemenin baski platformuna yapismamasi problemleri yer alir.

Baski koselerinin kalkmast ve biikiilmesi (Warping): Baskinin alt kisimlarinin baski

tablasindan kalkarak biikiilmesi durumudur. Bu hata, genellikle Akrilonitril Biitadien
Stiren (Acrylonitrile Butadiene Styrene, ABS) gibi malzemelerde baski tablasinin yetersiz
1sitilmast veya ani sicaklik degisimleri nedeniyle olusur (Oropallo & Piegl, 2015).

Malzemenin baski_platformuna yapismamasi: i1k katmanin baski platformuna

diizgiin yapismamasi, genellikle tablanin diizgiin kalibre edilmemesi, yiizeyin kirli olmasi
veya ilk katman sicakliginin diigiikk olmasindan kaynaklanir.
Kullanilan materyale uygun baski platformu yiizeyi secilmesi ve yatak seviyesi

sensoril kullanimai ile ilk katman sorunlarinin 6niine gecilecegi degerlendirilmektedir.
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2.5.4. Asir1 ekstriizyon ve yetersiz ekstriizyon

Asirt ekstriizyon (Over extrusion), nozuldaki filamentin gereginden fazla ¢ikmasi
sonucu ylizeyde ¢ikintilarin ve diizensizliklerin olustugu bir durumdur. Genellikle nozul
capinin biiyiik olmasi veya filament akis hizinin dogru ayarlanmamasi nedeniyle olugsur
(Mehta, et al., 2024).

Yetersiz ekstriizyon (Under extrusion), filamentin nozuldan yeterli miktarda
akmamasi sonucu olusan bir anomalidir. Bu durum, eksik katmanlarin veya zayif bir
yapinin olugsmasina yol agabilir (Khan, et al., 2021).

Bu hata tiirlerinde baski devam ettirilebilir ancak son iiriiniin baski kalitesini
olumsuz etkileyebilir. Dilimleme yaziliminda akis oranlarinin optimize edilmesi ve

uygun nozul ¢apinin belirlenmesi bu hatalar1 6nlemek igin etkili yontemlerdir.

2.5.5. Catlama

Catlama (Cracking) veya katman ayrilmasi (Layer Separation), 6zellikle ABS gibi
termoplastik malzemelerde, {iretim silirecindeki baski parametrelerinin yetersizligi veya
cevresel stresler nedeniyle olusan bir hatadir (Jipa, Reiter, Flatt, & Dillenburger, 2022).
Termoplastik malzemelerin soguma siirecinde ani sicaklik degisimlerine maruz kalmasi,
baski sirasinda katmanlar arasinda bag kuvvetinin zayiflamasina ve yapisal biitiinligiin
bozulmasina neden olabilmektedir. Bu durum, parcgalarda dayaniklilik sorunlarina yol
acabilmektedir.

Bu tiir anomaliyi onlemek amaciyla kapali baski odalarinin kullanilmasi, ortam
sicakligindaki dalgalanmalarin azaltilmasina katki saglayarak katmanlar arasindaki
yapismanin gili¢lendirilmesine ve ¢atlama riskinin en aza indirilmesine yardimci olabilir
(Ramian, Ramian, & Dziob, 2021). Ayrica, sogutma fanlarinin baskinin ilk katmanlarinda
kapali1 tutulmasi, malzemenin kontrollii bir sekilde sogumasini saglayarak i¢ gerilmelerin
olusmasini dnleyebilir. Catlama problemi, baskinin mekanik dayanikliligini ciddi sekilde
azaltarak {rliniin  kullanom dist  kalmasina neden olabileceginden, iiretimin
sonlandirilmasini gerektirebilir. Bu noktada, baski devam da ettirilebilir ancak iiretilen
baskinin kalite acisindan sorun teskil etme potansiyeli yiiksektir.

2.5.6. Katman kaymasi

Katman kaymasi1 (Layer shifting), baski sirasinda katmanlarin yanlis hizalanmasi

nedeniyle olusan yapisal bir hatadir. Genellikle mekanik pargalarin gevsemesi veya

hareket komutlarindaki uyumsuzluklardan kaynaklanir (Mehta, et al., 2024).
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Katman kaymalarini 6nlemek i¢in mekanik bilesenlerin diizenli olarak bakimi
yapilmali ve yazicinin eksen kalibrasyonlar1 dogru bir sekilde yapilmalidir. Bunun yani
sira, adim motorlarin asir1 hizlarla calistirilmasi da bu hatanin olusmasina neden olabilir.
Hareket sensorleri ile bu sorunun oniine gegilebilecegi degerlendirilmektedir. Bu hata
tiirii, Giretimin sonlandirilmasini gerektirir. Bu noktada, baski devam da ettirilebilir ancak

tiretilen baskinin kalite acisindan sorun teskil etme potansiyeli ytiksektir.

2.5.7. Nozul tikanmasi

Nozul tikanmasi (Nozzle clogging) veya ekstriider tikanmasi (Extruder clogging),
filamentin diizgiin bir sekilde akigini engelleyerek baskinin kesintiye ugramasina (ya da
baskinin tamamen durmasina) neden olan yaygin bir problemdir (Khan, et al., 2021). Bu
durum, genellikle diisiik kaliteli filament kullanimi, filamentin nemli bir ortamda
saklanmasi, yazicinin yetersiz bakimi veya diizenli temizlik eksikligi gibi faktorlerden
kaynaklanmaktadir. Filamentin igerisinde bulunan nem, baski sirasinda buharlasarak
nozul i¢inde tortu olugsmasina yol acgabilir. Ayrica, uzun siireli kullanim sonucu biriken
kalintilar, nozul ¢capinin daralmasina ve akisin tamamen durmasina neden olabilir.

Bu sorunun 6nlenmesi i¢in filamentlerin nem almayacak sekilde kapali ve kuru
ortamlarda saklanmasi, nozulun belirli araliklarla temizlenmesi ve yazicinin diizenli
bakim prosediirlerine uygun sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Ayrica yazicilarda
bulunan filament sensorii aracilig ile akis takip edilerek bu hatanin 6niine gegilebilecegi
degerlendirilmektedir. Nozul tikanikligi genellikle baskinin tamamen durmasia yol
actigindan, manuel miidahale gerektiren bir sorun olup liretim siirecinde aksamalara

neden olabilmektedir.
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3.3D YAZICILARDA ANOMALI TESPITI

3D yazicilarda baski siireci, donanim bilesenlerinin hassas koordinasyonu ile
gergeklesen karmasik bir iiretim yontemidir. Ancak, baski siirecinde ¢esitli nedenlerden
kaynaklanan anomaliler meydana gelebilmektedir. Bu anomalilerin tespiti, bask1
kalitesinin artirtlmasi, malzeme israfinin Onlenmesi ve iiretim verimliliginin
iyilestirilmesi agisindan kritik bir neme sahiptir. Bu boliimde, 3D yazicilarda anomali
tespitinde kullanilan temel yontemler incelenmektedir.

Oncelikle, bilgisayarli gorii tekniklerinin anomali tespit siirecindeki rolii ele
alinacaktir. Ardindan, nesne tespiti ve segmentasyon algoritmalar1 detaylandirilarak,
ozellikle YOLO, Faster R-CNN, Mask R-CNN ve U-Net gibi yaygin kullanilan
modellerin isleyisi agiklanacaktir. Daha sonra, siniflandirma asamasinda kullanilan
AlexNet, VGGNet, ResNet ve EfficientNet gibi derin 6grenme tabanli modellerin
anomali tespitindeki performanslar1  degerlendirilecektir.  Boliimiin  ilerleyen
kisimlarinda, 3D yazicilarda anomali tespitinde literatiirde yaygin olarak kullanilan
sensOr tabanli ve goriintii isleme tabanli yaklagimlar karsilastirilacak, ticari ¢ézlimler ve
mevcut sistemlerin avantajlar ile kisitlar1 ele alinacaktir. Son olarak, derin 6grenme
teknikleri ile yapilan anomali tespit siireglerinin avantajlari tartigilacak ve literatiirde
karsilasilan temel zorluklara deginilecektir.

Bu boliim, onerilen modelin gelistirildigi ¢erceveyi anlamak icin temel bilgileri
sunmakta ve mevcut yontemleri detaylandirarak modelin konumlandirildig: literatiirel

baglami ortaya koymaktadir.

3.1. Bilgisayarh Gorii

Bilgisayarli gorii (Computer vision), dijital goriintiilerin veya videolarin islenmesi,
analizi ve yorumlanmastyla ilgilenen bir yapay zeka (Artificial intelligence, Al) alanidir.
Bu teknoloji, insan gdrme yetisini taklit ederek bilgisayarlarin ¢cevresindeki nesneleri ve
sahneleri anlamlandirmasini saglar. Bilgisayarli gorii, nesne algilama, tanima,
smiflandirma ve takip gibi genis bir uygulama yelpazesine sahiptir (Szeliski, 2022).

Bilgisayarli goriinlin temel amaci, gorsel veriyi yapilandirilmis bilgiye
doniistiirmektir. Bu ti¢ temel adimdan olusan siire¢ Sekil 3.1'de 6zetlenmistir (Gonzalez
& Woods, 2018).
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Ozellik Gikarma Anlamlandirma
Goruntulerin filtrelenmesi, Gorintiideki 6nemli 6zelliklerin Gériintiideki nesnelerin tespiti,
histogram esitleme ve (koseler, kenarlar, dokular gibi) segmentasyonu ve
gurdltinln azaltilimasi gibi belirlenmesini saglar. siniflandiriimasi gibi islemler
adimlari igerir. gergeklesir.

Sekil 3.1. Bilgisayarl gérii

Bilgisayarli gorliniin saglik, otomotiv, giivenlik, perakende ve tarim gibi
alanlardaki yaygin uygulamalari akademik kaynaklarda genisce tartigilmistir. Saglik
sektoriinde, tibbi goriintii analizi ve hastalik teshisi igin dnemli bir ara¢ olarak kullanilan
bu teknoloji, otomotiv sektoriinde otonom araglarda nesne algilama, serit takip ve trafik
isareti tanima gibi uygulamalarda 6ne ¢ikmaktadir. Giivenlik alaninda, yiliz tanima
sistemleri ve giivenlik kameralariyla biitiinlesmis nesne algilama islemleri bilgisayarli
goriiniin yaygin kullanim alanlarindan biridir. Perakende sektoriinde raf yonetimi ve
miisteri davranis analizinde etkili bir sekilde uygulanirken, tarim alaninda iiriin kalite
kontrolii, zararl1 tespiti ve hasat degerlendirme gibi siireglerde de yaygin olarak
kullanilmaktadir (Szeliski, 2022).

3.2. Nesne Tespiti ve Segmentasyonu

Nesne tespiti ve segmentasyon, bilgisayarli gorii alaninda goriintiilerdeki nesnelerin
tanimlanmasi, siiflandirilmast ve gorsel ayrintilarin belirlenmesini saglayan iki temel
tekniktir.

Nesne tespiti (Object detection), dijital goriintiilerde veya videolarda nesnelerin
yerlerini ve siniflarin1 belirleme siirecidir. Bu islem sirasinda her bir nesne i¢in sinir
kutular1 (Bounding boxes) olusturulur ve belirli kategorilere atanir. Giiniimiizde, derin
O0grenme yoOntemleri sayesinde nesne tespitinde hem dogruluk hem de hiz agisindan

onemli ilerlemeler saglanmistir (Zou, Chen, Shi, Guo, & Ye, 2023).
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Tablo 3.1. Nesne tespiti ve segmentasyonunda kullanilan yaygin algoritmalar

Algoritma Mimari Tiirii | Giiglii Yonleri Zayf Yonleri Kullanim Alam
YOLOv11 Tek asamali + - Gergek zamanli - Kiigiik Endiistriyel
Segmentasyon tespit nesnelerde tiretim, giivenlik,
- Segmentasyon ve dogruluk otonom siiriis
poz tahmini digebilir
Faster R-CNN | iki asamali - Yiiksek dogruluk | - Yavas isleme Uydu goriintiileri,

dedektor - Kiiciik nesnelerde | - Hesaplama hassas nesne
etkili maliyeti tespiti
Mask R-CNN | iki asamali + - Piksel seviyesinde | - Yavas isleme Tibbi
Segmentasyon segmentasyon hizi segmentasyon,
- Nesne sekillerini - Daha karmagik | alite kontrol
tam belirleme yap1
U-Net Segmentasyon | - Detayl piksel - Dogrudan nesne | Typb;
agl1 seviyesinde tespiti igin goriintiileme,
segmentasyon optimize biyomedikal
- Kiigiik veri edilmemis analiz
setleriyle
egitilebilir

Segmentasyon, bir goriintiiniin piksel diizeyinde analiz edilmesi ve her pikselin bir
sinifa veya nesneye atanmasini hedefler. Bu yontem, goriintiilerde ayrintili bilgi elde
edilmesini saglar ve iki ana kategoriye ayrilir:

Anlamsal segmentasyon (Semantic segmentation): Goriintiideki tiim nesneleri
smiflandirir, ancak ayni smifa ait nesneleri birbirinden ayirt etmez. Ornegin, tiim araglar
tek bir sinif olarak islenir (He, Gkioxari, Dollar, & Girshick, 2017).

Ornek segmentasyonu (Instance segmentation). Ayni smifa ait nesneleri birbirinden
ayrrarak her nesneyi bagimsiz bir 6rnek olarak ele alir. Ornegin, bir gériintiideki her arag
ayr1 birer nesne olarak siniflandirilir (He, Gkioxari, Dollar, & Girshick, 2017).

Nesne tespiti ve segmentasyon i¢in kullanilan yaygin algoritmalar Tablo 3.1°de
sunulmustur.
3.2.1.YOLO

YOLO, nesne tespiti alaninda yliksek hiz ve dogruluk saglayan bir algoritmadir.
Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan 2015 yilinda gelistirilen bu algoritma, kisa

stirede popiilerlik kazanmis ve bir¢ok bilgisayarli gorii uygulamasinda kullanilmaya
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baslanmigtir (Redmon & Farhadi, 2016). Modern siiriimleri, derin 6grenme alanindaki
yenilikleri entegre ederek performans acisindan siirekli olarak gelistirilmistir.

YOLO algoritmasinin segmentasyon 6zelligi, 2022 yilinda yayimlanan YOLOvS5'in
7.0 strimiyle tamitilmistir (Ultralytics, 2024). Bu siiriim, Ornek segmentasyon
modellerini iceren ilk YOLOVS siirlimii olarak dikkat ¢ekmistir. Daha sonra, 2023 yilinda
piyasaya siiriilen YOLOVS, segmentasyon yeteneklerini daha da gelistirerek optimize
edilmis bir yap1 ve verimlilik saglamistir (Ultralytics, 2024). YOLOVS, 6zellikle modelin
tagmabilir cihazlarda etkili calisabilmesi icin optimize edilmis mimarisiyle dikkat
¢ekmektedir.

YOLOvVI11, nesne tespiti, segmentasyon ve poz tahmini gibi ¢oklu gorevlerde
yiiksek dogruluk oranlari ile dikkat ¢eken en giincel modeldir. Daha az parametre
kullanarak yiiksek bir ortalama dogruluk (mAP) elde etmesi, bu siiriimii hem hiz hem de
dogruluk agisindan 6nceki modellerden istiin kilmaktadir. Ayrica, YOLOv11'in ¢ok
yonll yapisi, endiistriyel tiretim, glivenlik sistemleri ve saglik alanlarinda genis bir
uygulama yelpazesi sunmaktadir (Ultralytics, 2024). YOLOv11 ve eski siiriimlerinin

COCO veri seti tizerindeki performanslar1 Sekil 3.2°de sunulmustur.

5501 @ . il
" ultralytics
52.5 4 YOLO r
» 90.0 —e— YOLOM
T YOLOV10
%_§ 475 YOLOv9
< YOLOV8
g 45.0 YOLOW?
o YOLOV6-3.0
Q 425 YOLOVS
PP-YOLOE+
40.0 A 11 DAMO-YOLO
YOLOX
37.5 1 EfficientDet
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Latency T4 TensorRT10 FP16 (ms/img)

Sekil 3.2. YOLO siirtimlerinin performansiar: (Ultralytics, 2024)

Bu calismada, yontemin ilk basamagi olan segmentasyon i¢in YOLOv1l
algoritmas: tercih edilmistir. YOLOV11’in hiz ve dogruluk avantajlari, gergek zamanl
baski siireclerinin izlenmesi ve anormalliklerin tespit edilmesinde etkili olacagi
degerlendirilmistir.

3.2.2. Faster R-CNN
Faster R-CNN, bolge oneri aglar1 (Region proposal networks) kullanarak nesne

tespiti i¢in yiiksek dogruluk ve hiz sunan bir algoritmadir. Bu yontem, 6nceki R-CNN
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tabanli yaklagimlara kiyasla daha verimli bir yap1 sunmus ve bolge onerisi adimini agin
bir pargas1 haline getirmistir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde etkili sonuglar saglamasi
nedeniyle yaygin olarak tercih edilmektedir. Faster R-CNN, gercek zamanli nesne tespiti
gerektiren uygulamalar i¢in optimize edilmemis olsa da yiiksek dogruluk gerektiren
gorevlerde etkileyici sonuglar sunmaktadir (Ren, He, Girshick, & Sun, 2015).
3.2.3. Mask R-CNN

Mask R-CNN, Faster R-CNN f{izerine gelistirilmis ve 6rnek segmentasyonu i¢in
optimize edilmis bir yontemdir. Bu algoritma, nesnelerin sinir kutularini belirlemenin
yani sira piksel diizeyinde segmentasyon saglayarak her bir nesnenin maskesini olusturur.
Mask R-CNN, ayrica ilgi alan1 hizalama (Region of Interest Align, ROIAlign) adl
yenilikei bir teknik kullanarak segmentasyon dogrulugunu artirir. Bu yontem, 6zellikle
tibbi goriintiileme, otonom araglar ve robotik gibi yiiksek hassasiyet gerektiren alanlarda

yaygin olarak kullanilmaktadir (He, Gkioxari, Dollar, & Girshick, 2017).
3.2.4. U-Net

U-Net, segmentasyon amaciyla gelistirilmis ve 6zellikle tibbi goriintiileme alaninda
siklikla kullanilan bir mimaridir. U-Net’in basit ve etkili tasarimi, piksel diizeyinde hassas
segmentasyon yapmasina olanak tamr. Ozellikle sinirh sayida etiketli veriye sahip
alanlarda yliksek dogruluk saglamasi nedeniyle tercih edilmektedir. Tibbi goriintiileme
disinda, uzaktan algilama, biyomedikal analiz ve otonom sistemlerde de yaygin olarak

kullanilmaktadir (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015).

3.3. Smiflandirma

Siniflandirma, makine 6grenimi ve Al alanlarinda, bir nesneyi veya veriyi dnceden
belirlenmis kategorilerden birine atama siirecidir. Bu siire¢ hem denetimli 6grenme
yontemleri hem de derin 6grenme tabanli modeller kullanilarak gerceklestirilir. Ozellikle
goriintii siniflandirma, bilgisayarli goriiniin temel problemlerinden biri olarak 6ne ¢ikar.
Goriintli siniflandirma, dijital goriintiilerden anlamli bilgiler ¢ikarma stirecinde kritik bir
rol oynar ve nesne algilama, tibbi goriintiileme, yiliz tanima gibi uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Simiflandirma

amaciyla kullanilan yaygin algoritmalar Tablo 3.2’de sunulmustur.
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Tablo 3.2. Siniflandirmada kullanilan yaygin algoritmalar

Model One Cikan Ozellikler Kullamm Alam

AlexNet - Derin 6grenmede ¢i1g1r agan ilk model Goriintl siniflandirma, genel
- GPU kullanimiyla yiiksek performans bilgisayarli gorii
- ImageNet basarisi uygulamalari

VGGNet - Derin ve basit bir yap1 Goriintt siniflandirma, nesne

- 3x3 filtrelerle daha kii¢iik 6zellikleri yakalama | tespiti

- Genis uygulama alant

ResNet - Artik baglantilar ile gradyan kaybini dnleme Goriintt siniflandirma, nesne
- Cok derin yapilar i¢in uygun tespiti, segmentasyon
- Yiiksek dogruluk

EfficientNet - Genislik, derinlik ve ¢oziintrlik Tibbi goriintii analizi,

Olceklendirme otonom araglar, siiflandirma
- Verimli hesaplama ve yiiksek dogruluk gorevleri
- Esnek yap1
3.3.1. AlexNet

Derin 6grenme alaninda ¢igir acan bir modeldir. AlexNet, derin sinir aglarinin
potansiyelini gostererek goriintii siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlarina
ulasmistir. Ozellikle ImageNet yarismasinda kazandigi basari, biiyiik veri kiimeleri
tizerinde etkili bir sekilde ¢alistigin1 kanitlamistir. Bu model, GPU (Graphics Processing
Unit, Grafik Islem Birimi) kullanimiyla derin 6grenme performansini artirmis ve CNN
(Convolutional Neural Network, Evrilmis Sinir Ag1) mimarisinin popiilerlesmesine

onciiliik etmistir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012).
3.3.2. VGGNet

Daha derin bir mimari ile simiflandirma dogrulu§unu artirmayr basarmustir.
VGGNet, her biri 3x3 boyutunda filtrelerden olusan katmanlara sahip olmasiyla dikkat
ceker. Bu yapi, modelin daha kiiclik alansal oOzellikleri yakalamasina ve boylece
siiflandirma dogrulugunu artirmasina olanak tanimistir. Ayrica, derinligi artirirken basit
bir yap1 koruyarak genis bir uygulama alan1 bulmustur (Simonyan & Zisserman, 2015).
3.3.3. ResNet

Artik baglantilar (Residual connections), derin sinir aglarinin egitim siirecinde
olusabilecek gradyan kaybi problemini ¢6zmek igin gelistirilmistir. ResNet, bu

baglantilar sayesinde daha derin mimarilerde bile 6grenme kapasitesini artirmis ve
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yiksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu yenilik¢i mimari, 06zellikle goriintii
simiflandirma ve nesne tespiti gibi gorevlerde ¢igir agan bir performans sergilemistir.
ResNet, yalnizca derinligi artirmakla kalmamis, ayni zamanda daha verimli ve etkili
modellerin tasarlanmasina onciiliik etmistir (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016).

ResNet modelinin genel mimari yapist Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Bu mimari,
VGG-19’dan esinlenerek baslangicta 34 katmanli diiz bir ag yapis1 olarak tasarlanmus,
ancak modelin derinlesmesine ragmen gradyan kaybolma (vanishing gradient) sorununu
Oonlemek amaciyla atlamali baglantilar (skip connections) eklenmistir. Bu atlamali
baglantilar sayesinde, modelin 6grenme siireci iyilestirilmis ve katmanlar arasinda bilgi
akisinin  korunmasi saglanarak mimari residual bir yapiya doniistiirilmiistir. Bu
yaklagim, ozellikle derin aglarin egitim siirecinde karsilasilan optimizasyon zorluklarini
azaltarak, modelin daha etkili ve verimli bir sekilde 6grenmesini miimkiin kilmaktadir.
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Sekil 3.3. ResNet -34 mimarisi (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016)

ResNet, sagladigr artik baglantilar sayesinde, derin sinir aglarinin egitiminde ortaya
cikan gradyan kaybi ve asir1 uyum (Overfitting) gibi sorunlar biiyiik 6l¢iide minimize
etmektedir. Bu mimari, 6zellikle daha az parametre kullanarak derin aglarin karmasik
gorevlerde daha yiiksek dogruluk oranlarma ulasmasinm1i miimkiin kilmistir. Ayrica,
ResNet d6lgeklenebilir yapist sayesinde, farkli derinliklerde (6rnegin ResNet-50, ResNet-
101) aglar olusturularak c¢esitli gorevler ve veri kiimelerine uyarlanabilir. Goriintii
siniflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon gibi bilgisayarli gorii uygulamalarinda
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ResNet mimarisi, 3D yazicilarda
olusan anomalilerin tespiti ve siiflandirilmast i¢in uygun bir ¢dziim olarak tercih

edilmistir.
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3.3.4. EfficientNet

EfficientNet, siniflandirma dogrulugunu artirirken hesaplama maliyetlerini
optimize eden bir mimari sunar. Modelin temelini, agin genisligi, derinligi ve
¢Ozlinlrligli arasinda dengeli bir ol¢ekleme yaklagimi olusturur. Geleneksel derin
O0grenme modelleri, genellikle bu {i¢ parametreden sadece birine odaklanirken,
EfficientNet her ti¢linli de optimize ederek daha verimli bir yap1 sunar. Bu 6zellikleri
sayesinde EfficientNet hem yiiksek dogruluk oranlarina ulasmis hem de donanim
kaynaklarmi verimli kullanmasiyla dikkat ¢ekmistir. Tan ve Le (2019) tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada, EfficientNet modeli ImageNet veri setinde yiiksek dogruluk
(%84,3 dogruluk) ve diisiik parametre sayist (66M) ile diger CNN mimarilerine kiyasla
iistiin performans gostermistir. Tan ve Lee tarafindan ImageNet veri seti iizerinde
simiflandirma algoritmalarinin performans:t Sekil 3.4’te sunulmugstur. Model, tibbi
goriintii analizi, otonom araglar ve diger siniflandirma gorevleri gibi bir¢ok uygulama
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir (Tan & Le, 2019).

Ozellikle, modelin daha az parametre kullanarak yiiksek performans sunabilmesi,
biiylik veri kiimeleri iizerinde calisirken zaman ve kaynak tasarrufu saglamak agisindan
Oonemli bir avantaj sunmaktadir. EfficientNet’in sundugu hesaplama verimliligi ve
dogruluk optimizasyonu, bu calismada 3D yazici anomalilerinin tespit edilmesinde
modelin tercih edilmesinin temel nedenlerinden biri olmustur. EfficientNet B7 nin genel

yapist Sekil 3.5’te sunulmaktadir.
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Sekil 3.4. ImageNet veri setinde suniflandirma algoritmalarinin performansi (Tan & Le, 2019)
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Sekil 3.5. EfficientNet blok yapisi (Yahia lbrahim & Talaat, 2022)

3.4. 3D Yazicilarda Anomali Tespit Yaklasimlari

3D yazicilarda baski siireci sirasinda olusabilecek anomaliler, iiretim kalitesini
olumsuz etkileyebilecek dnemli sorunlar arasinda yer almaktadir. Bu tiir anomalilerin
erken tespiti hem tiretim maliyetlerini azaltmak hem de baski siireglerinin verimliligini
artirmak acisindan kritik dneme sahiptir (Rishi Kumar, Gligorijevic, Ismail, Diller, &
Ramsburg, 2024). Ozellikle karmasik geometriye sahip baskilarda, hatalar baskinin
ilerleyen asamalarinda fark edildiginde malzeme kaybi kaginilmaz hale gelmektedir.

Literatiirde, 3D yazicilarda anomali tespiti i¢in kullanilan yaklagimlar genellikle ti¢
ana baglik altinda incelenmektedir: sensor tabanli yaklagimlar, goriintii isleme tabanli ve
makine Ogrenimi tabanli modeller ve ticari ¢éziimler. Bu yaklagimlar, 3D yazici
stireglerinde hatalar1 tespit ederek baski kalitesini artirmay1 ve siiregleri optimize etmeyi
hedefler. Bu boliimde, bu yaklasimlar detayli bir sekilde ele alinacaktir.
3.4.1. Sensor tabanh yaklasimlar

Sensor tabanli yaklasimlar, 3D yazicilardaki donanimsal sensdrlerden alinan
verilerle anormalliklerin tespit edilmesine dayanir. Bu sensorler, yazicinin sicaklik,
basing, titresim ve malzeme akis1 gibi 6nemli parametrelerini 6lgerek baski siirecini izler.

Filament sensorleri: Filament akisinin diizglin olup olmadigim1 kontrol ederek

tikaniklik veya kesinti gibi sorunlar algilar.
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Titresim sensorleri: Hareketli pargalarin mekanik performansini degerlendirerek
anormal titresimlerden kaynaklanan hatalar1 tespit eder (Rishi Kumar, Gligorijevic,
Ismail, Diller, & Ramsburg, 2024).

Ist sensérleri: Nozul ve yatak sicakliklarinin hedeflenen aralikta olup olmadigini
izleyerek, sicakliga bagli sorunlarin 6niine geger.

Bu veriler hem ger¢ek zamanl izleme hem de geg¢mis verilere dayali analizlerle,
bask siireclerindeki potansiyel anormallikleri tespit etmek igin kullanilabilir. Ornegin,
bir ¢alismada titresim sensorlerinden alinan veriler, LSTM gibi zaman serisi analiz
algoritmalar1 ile islenmis ve anomali tespiti yapilmistir (Rishi Kumar, Gligorijevic,
Ismail, Diller, & Ramsburg, 2024).

Ancak, sensor tabanl yaklagimlar genellikle yalnizca belirli tiirdeki anormalliklerin
tespitinde etkili olup, gorsel hatalar gibi fiziksel anomalilerin dogrudan tespitinde yetersiz
kalabilir (Zhang, He, Huang, & Wang, 2020). Sendorek ve arkadaslari tarafindan yapilan
calismada, sensor verilerinin yalnizca mekanik hatalari tespit edebildigi, ancak baskiya
bagli gorsel hatalari tespit edemedigi belirtilmistir (Sendorek, Szydlo, Windak, & Brzoza-
Woch, 2021).

3.4.2. Goriintii isleme ve makine 6grenimi tabanh yaklasimlar

Gorilintii isleme ve makine Ogrenimi tabanli yaklagimlar, 3D yazic1 baski
stireclerinde olusabilecek anomalilerin tespiti i¢in yaygmn olarak kullanilan
yontemlerdendir. Bu yaklasimlar, gorsel ve sensor verilerinin analiz edilmesi yoluyla
baski sirasinda meydana gelebilecek hatalarin belirlenmesini hedefler.

Katman bazli hata tespiti i¢cin G-Code ile gorsel eslestirme yontemleri 6nerilmis,
sanal lstten gorlinim ve yan gorlinlim teknikleri kullanilarak baski deformasyonlar
analiz edilmistir. Bu yaklasim, baski sirasinda iiretilen katmanlarin konturlarini, G-
Code'dan tiiretilen referans katman sinirlariyla karsilastirarak olasi konumlandirma
hatalarin1 ve sekil bozulmalarini tespit etmektedir. Bu yontem, o6zellikle geometrik
dogrulugun kritik oldugu uygulamalarda, baskinin gercek zamanli izlenmesini ve anomali
tespitini miimkiin kilmaktadir (Petsiuk & Pearce, 2020).

Khan ve ekibi bir calismada, hatalarin tespiti icin CNN tabanli bir model
gelistirilmis ve dolgu (Infill) desenlerindeki bozulmalar analiz edilmistir (Khan, et al.,
2021). Caligma, dolgu desenlerindeki anomalileri tespit etmeye odaklanmistir.
Literatiirde nozul kameras: ile filament akisindaki anomalilerin tespitine yOnelik

caligmalar da yapilmistir. Bu yontem nozula yakin yerlestirilen bir kamera ile akis
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tutarsizliklarini tespit etmeye odaklidir. CNN ydntemleri gorsel verilerin iglenmesinde
yiiksek dogruluk sunar (Lalitha, Shree, Sivasankar, & Ramachandran, 2022).
Rachmawati ve ekibi, hatal1 ve hatasiz seklinde ikili siniflandirma iizerine ¢alismis ve
yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir (Rachmawati, Hidayat, & Abdullah, 2021).
Karna ve arkadaglari tarafindan yapilan bir ¢aligmada, YOLOvV8 modeli, FDM tipi
3D yazicilarin bask siireglerindeki hatalar1 tespit etmek amaciyla optimize edilmistir.
Modele eklenen 6zellik ¢ikarim katmani sayesinde diisiik seviyeli veriler daha 1yi analiz
edilerek, 640 piksel giris boyutu ve 16 batch size ile %89,7 mAP (50-95) model
dogrulugu elde etmistir (Karna, Putra, Rachmawati, Abisado, & Sampedro, 2023).

3.4.3. Ticari ¢oziimler

3D yazicilarda anomali tespiti amaciyla gelistirilen ticari yazilimlar, bask1
siireglerinin izlenmesini, potansiyel hatalarin tespit edilmesini ve kullanicilarin
yazicilarina uzaktan erisim saglamalarini kolaylastirir. Bu yazilimlar, kullanicilarin baski
stireglerini daha verimli ve giivenli hale getirmelerine yardime1 olmay1 hedefler. Ayrica,
gercek zamanli izleme, hata bildirimi ve siire¢ optimizasyonu gibi ozellikleriyle bask1
kalitesini artirir. One ¢ikan birkag 6rnek asagida verilmistir:

e Obico: Al destekli bir platformdur. Spagetti hatasini tespit ederek kullaniciy1
uyarir. Obico, Ozellikle amatdr ve profesyonel kullanicilar i¢in uygun bir
¢Oziim sunmaktadir.

e Cloud 3D Print: Bulut tabanli bir yazilim olarak baski siireclerini izleme ve
optimizasyon araglar1 saglar. Kullanicilarin birden fazla yaziciyr merkezi bir
panelden yonetmesine olanak tanir.

e OctoEverywhere: OctoPrint ile entegre ¢alisan bir yazilimdir. Uzaktan
izleme ve hata tespiti 6zellikleri sunarak, kullanicilarin yazicilarina her
yerden erismesini saglar. Bu platform, kullanici dostu bir araytizle baski
stireglerini optimize etmeye yonelik araclar igerir.

Bu tiir yazilimlar, kullanicilarin baski siireglerini daha verimli ve giivenli hale
getirmelerine yardime1 olmaktadir. lgili ¢oziimlere ait ekran goriintiileri Gorsel 3.1°de

sunulmustur.
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Gorsel 3.1. Ticari ¢oziimler

3.5. Derin Ogrenme ile Anomali Tespitinin Avantajlari

3D yazicilarda baski sirasinda olusan anomalilerin tespiti i¢cin derin §grenme
yontemleri, goriintii isleme temelli yaklasimlar agisindan giiglii bir aragtir. Ozellikle
kamera tabanl izleme ve bilgisayarla gorii teknikleriyle birlestiginde, derin 6grenme
modelleri geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve otomasyon sunar. Bu
avantajlar, baski siireglerinin daha giivenilir ve verimli hale getirilmesine olanak tanir.
Derin 6grenme yontemlerinin avantajlar1 agagidaki gibi listelenebilir.

o Karmasik gorsel verilerle ¢alisma yetenegi: Derin 6grenme modelleri, kamera
araciligiyla elde edilen gorsellerdeki desenler, sekiller ve piksel diizeyindeki
detaylar gibi karmasik bilgileri isleyebilir.

o VYiiksek dogruluk: Ozellikle CNN tabanli modeller, goérsel tabanli anomali
tespitinde yiiksek basar1 oranlariyla dikkat ¢eker. Bu sayede baski hatalar1 erken
asamada tespit edilebilir.

o Ozellestirilmis model gelistirme: Derin dgrenme, belirli bir yazici tiirii, baski
malzemesi veya anomali tipi i¢in optimize edilerek kullanilabilir.

o Gergek zamanli analiz: Kamera goriintiilerinin islenmesi sirasinda modern
donanimlarla saglanan hiz sayesinde, baski sirasinda anomaliler aninda tespit
edilebilir.

3.6. Literatiirde Karsilasilabilecek Zorluklar

3D yazicilarda anomali tespiti lizerine yapilan ¢alismalar, genellikle sinirli kapsam
ve veri eksikligi gibi sorunlarla kars1 karsiya kalmaktadir.

Derin 6grenme tabanli yontemler, genellikle giicli donanim ve biiyiik veri

kiimelerine ihtiya¢ duymaktadir.
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Gergek zamanli uygulamalar ic¢in kullanilan verilerin biiyiik bir kismi, kontrollii
laboratuvar ortamlarinda toplanmaktadir. Bu veriler, genellikle ideal kosullar altinda elde
edildigi icin gercek {iiretim ortamlarmnin karmasikligini yansitamamaktadir. Uretim
ortamlarinda sik¢a karsilasilan degiskenlikler, sicaklik dalgalanmalari, malzeme
tiirlerindeki farkliliklar gibi faktorler, laboratuvar ortaminda toplanan verilerle egitilen
modellerin performansini olumsuz etkileyebilmektedir.

Gorsel veri tabanlarinin sinirli olmasi da literatiirdeki 6nemli bir sorun olarak dikkat
cekmektedir. Anomali tespiti i¢in kullanilan mevcut veri setleri, genellikle belirli yazici
tiirleri veya belirli anomali tiirleriyle sinirli kalmaktadir. Daha genis ve ¢esitlilik iceren
veri kiimelerinin eksikligi, gelistirilen modellerin farkli iiretim senaryolarinda genelleme
yapabilme kapasitesini azaltmaktadir. Ozellikle agik ve kullanima uygun veri setlerinin
azlhig1, arastirmacilarin kendi veri setlerini olusturmasini zorunlu hale getirmekte ve bu
durum zaman ve maliyet acisindan ek bir yilik yaratmaktadir.

Bu zorluklar, 3D yazicilarda anomali tespiti konusunda daha kapsamli, dayanikli
ve genelleme yetenegi yiiksek modellerin gelistirilmesi ihtiyacini ortaya koymaktadir.
Acik erisimli, genis ve cesitlendirilmis veri tabanlarinin olusturulmasi, bu alandaki

ilerlemeyi hizlandirmak i¢in 6nemli bir adim olacaktir.

34



4. ONERILEN IKi ASAMALI ANOMALI TESPIT YONTEMi

Bu boliimde, 3D yazicilarda anomali tespiti i¢in tez ¢aligmasi kapsaminda 6nerilen
iki asamali anomali tespit ve siniflandirma ydnteminin detaylar1 ele alinacaktir. Oncelikle
yontemin gelistirilme siireci ve motivasyonuna deginilecektir. Baskinin ¢evreden izole
edilerek veri kalitesinin artirilmast icin gelistirilen baski tespiti ve segmentasyon
modelinin ardindan anomali tiirlerinin tespitinin hedeflendigi anomali tespit ve

siniflandirma asamasi detaylandirilacaktir.

4.1. Problem Tanimi ve Onerilen Yontem

3D baski sirasinda olusan hatalarin dogru bir sekilde tespit edilmesi, liretim
verimliliginin artirilmasi ve baski kalitesinin saglanmasi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Bu calisma, kartezyen FDM tipi 3D yazicilarda baski sirasinda meydana gelen
anomalilerin tespit edilmesine odaklanmaktadir.

[k olarak, agik kaynaklardan elde edilen veri setleriyle (Ek 1.1) 6n ¢alismalar
gerceklestirilmis ve tek asamali hata tespiti ve siniflandirma modellerinde Snemli
dogruluk problemleri yasandig1 gdzlemlenmistir. Ozellikle, arka planm yanhslkla hata
olarak algilanmas1 sonucu yiiksek yanlis pozitif (False Positive, FP) oranlar ve ger¢ek
hatalarin gézden kacirilmasi nedeniyle yiiksek yanlis negatif (False Negative, FN)
oranlari tespit edilmistir. Bu durum, modelin genel dogruluk oranlarin1 da olumsuz yonde
etkilemistir. Bu veri setleriyle egitilmis modellerin karmasiklik matrisleri Ek 1.2°de, diger
model performans metrikleri ise Ek 1.3’te sunulmaktadir.

Bu sorunlar1 gidermek amactyla, veri seti manuel olarak yeniden etiketlenerek, cok
sinifli problem yerine yalnizca hatali ve hatasiz baskilar1 ayirt edecek sekilde ikili
simniflandirma problemi olarak ele alinarak yeni bir model egitilmistir. Ancak bu
diizenlemeye ragmen arka planin yanlis tahmin edilme oraninin hala ytiksek oldugu
gozlemlenmistir (Ek 1.4). Bu durum, oncelikle arka planin ayristirilmasi ve ardindan hata
tespitinin gerceklestirilmesinin daha 1iyi sonuglar iiretecegi degerlendirmesine yol
acmistir.

Bu baglamda, ¢alismada D3PAD-X (Dual-Stage 3D Print Anomaly Detection &
eXtraction) olarak isimlendirilen iki asamali bir anomali tespit sistemi Onerilmektedir.

D3PAD-X yontemine ait akis semast Sekil 4.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. D3PAD-X akis semasi

Yontemin ilk asamasinda YOLOvI1 segmentasyon yetenegi kullanilarak baski
alaninin ¢evreden izole edilmesiyle arka plan kansikliginin oOnlenebilece8i ve
siiflandirma dogrulugunun artabilecegi degerlendirilmistir. Bu sayede ikinci asamada
kullanilan smiflandirma modeline, arka plandan ayristirllmis ve baskiya odaklanmig
temiz veriler saglanmustir. Tkinci asamada, EfficientNet ve ResNet modelleri kullanilarak
segmentasyon sonrast elde edilen veriler iizerinde anomali tespiti ve siniflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Bu modeller arasinda en yiiksek performans gdsteren
siiflandirma modeli segilerek test ortaminda uygulanmistir. Bu iki asamali yaklagim,
baski siireclerinde meydana gelen anomalilerin daha yiiksek dogruluk oranlartyla

siniflandirilmasina olanak tanimaktadir.

4.2. Baskia Tespiti ve Segmentasyon Modeli

Bu asamada, baski alaninin tespit edilmesi ve ¢evresinden izole edilmesini
saglayacak segmentasyon modeli egitilmistir. Segmentasyon modelinin basarili bir
sekilde calisabilmesi i¢in Oncelikle yeni bir veri seti olusturulmus, bu veri seti poligon
tabanl etiketleme yontemi kullanilarak manuel olarak islenmis ve egitim, dogrulama ve
test setlerine ayrilmistir. Ayrica, modelin performansini artirmak amaciyla 6n isleme ve
veri artirma teknikleri uygulanmistir.

Model egitimi siirecinde, YOLOv11 modelinin segmentasyon yeteneklerinden
yararlanilarak baski alaninin arka plandan dogru bir sekilde ayristirilmas: hedeflenmistir.
Bu siirecte, hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmis ve modelin farkli yazici
ortamlart ile degisken 151k kosullarinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagmasi
saglanmigtir. YOLOvI11 modelinin esnek ve giiclii segmentasyon yetenekleri, onerilen

yontemde tercih edilmesinin temel nedenleri arasinda yer almaktadir.

4.2.1. Segmentasyon veri seti
Acik kaynaklardaki veri setlerinin hem sayisal olarak hem de 6rneklem biiytikligii

acisindan sinirhi kaldigir goriilmiistiir. Ayrica, mevcut veri setlerinde segmentasyon
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amaciyla poligon tabanli (Polygon Tool) etiketleme yapilmadigi ve ¢ogunlukla sinir
kutular1 (Bounding Boxes) ile sinirli kalindig1 tespit edilmistir. Bu durum, modelin baski
alanin1 hassas bir sekilde belirlemesini ve arka plan etkilerini minimize etmesini
engelleyebileceginden bu sinirlamalar1 agsmak ve daha genis bir kullanim senaryosuna
uyum saglayabilecek bir model gelistirmek amaciyla, farkli yazici ortamlarini kapsayan
ve poligon tabanli segmentasyon etiketlemesine uygun yeni bir veri setinin

olusturulmasina karar verilmistir.

4.2.1.1. Veri setinin toplanmasi

Tez ¢alismasi kapsaminda olusturulan segmentasyon veri seti, farkli kaynaklardan
elde edilmistir. Agirlikli olarak internet lizerindeki agik erigimli veri setlerinden ve cesitli
gorsel kaynaklardan temin edilmis olan bu veri seti, farkli yazici modelleri, malzeme
renkleri ve baski kosullarini kapsayacak sekilde ¢esitlendirilmistir. Bu sayede, modelin
genelleme yeteneginin artirtlmasi ve farkli ¢evresel kosullarda basarili segmentasyon
yapabilmesi hedeflenmistir. Bunun yani sira, ¢alismanin ihtiyaglarina 6zel olarak, test
ortamindaki yazicinin baski alanin1 goren bir kameradan elde edilen goriintiiler de veri
setine eklenmistir. Test ortamina yerlestirilen bu kamera, farkli a¢ilardan ve degisken 151k
kosullarinda goriintii toplayarak veri setinin ¢esitliligini artirmistir. Olusturulan veri

setine ait drnek goriintiiler Gorsel 4.1°de sunulmustur.

Gorsel 4.1. Segmentasyon veri setinden ornek géoriintiiler

4.2.1.2. Veri setinin etiketlenmesi
Veri seti etiketleme siireci Roboflow platformu kullanilarak gerceklestirilmistir.
Segmentasyon modelinin yiiksek hassasiyetle ¢alisabilmesini saglamak amaciyla, nesne

tespitinde yaygin olarak kullanilan sinir kutular1 yerine, daha ayrintili ve dogru bir
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etiketleme imkan1 sunan poligon araci tercih edilmistir. Bu dogrultuda, her bir goriintii
dikkatlice analiz edilerek baski alani, poligon aract ile manuel olarak tek tek
etiketlenmistir.

Etiketleme asamasinda yalnizca baski alanina odaklanilmis, arka plan ve diger
nesneler dikkate alinmamistir. Bu se¢im, modelin siniflandirma 6ncesinde baski alanini
cevreden en iyi sekilde ayirt etmesini saglamak amaciyla yapilmistir. Dikdortgen
sinirlayict kutular yerine poligon tabanli etiketleme yoOnteminin kullanilmasi, baski
alanimnin sinirlariin daha dogru belirlenmesini saglayarak modelin segmentasyon
dogrulugunu da artiracaktir. Daha hassas bir maskeleme isleminin, siniflandirma
asamasindaki genel dogruluk oranma da olumlu katki saglayacagi ongoriilmektedir.

Etiketlemenin nasil yapildiginin anlasilmasi i¢in 6rnekler Gorsel 4.2°de sunulmustur.

Gorsel 4.2. Baski tespiti ve segmentasyon veri seti etiketleme ornekleri

4.2.1.3. Veri setinin dagilimi

Farkli kaynaklardan toplanip etiketlenen segmentasyon veri setinde toplam 852
gorlintii bulunmaktadir. Hazirlanan veri seti, modelin hem hatali hem de hatasiz baski
alanlarin1 6grenebilmesi adina dengeli olacak sekilde olusturulmus olup bu gériintiilerden
428 tanesi hatasiz baski alanini, 424 goriintii ise hata igeren baski alanini igermektedir
(Sekil 4.2). Bu asamada, yalnizca baski alaninin ¢evreden ayrilmasi hedeflenmekte olup,

herhangi bir siniflandirma islemi gerceklestirilmemektedir.

AlSplits QTrain OValid O Test Sort IF

MoFail 428

[

Area 424

[ T

Sekil 4.2. Veri setinin dagilimi

Modelin saglam ve genellestirilebilir bir segmentasyon basarisi elde etmesi

amaciyla, veri seti Roboflow platformu iizerinde %70 egitim, %15 dogrulama ve %15
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test olarak rastgele boliinmiistiir. Bu bolme islemi, modelin farkli baski ortamlarini
O0grenmesini saglamak ve agirt uyum riskini azaltmak amaciyla gerceklestirilmistir. Sekil

4.3’te veri setinin boliinme durumu 6zetlenmistir.

Egitim Seti EE
Toplam gériintiilerin %701

Modelin 6grenmesi igin
kullanildi

Dogrulama Seti

Toplam goriintiilerin %15'i

Modelin dogrulama ve
parametre optimizasyonu

igin kullanildi
Test Seti I
| I

Toplam gériintiilerin %15
Nihai performans
degderlendirmesi igin kullanildi

Sekil 4.3. Veri setinin boliinme oranlari

4.2.1.4. On isleme ve veri arttirma teknikleri

Bu asamada, toplanan goriintiiler iizerinde 6n isleme (Preprocessing) ve veri
artirma (Data augmentation) islemleri uygulanmistir.

On isleme asamasinda, goriintiilerin uygun formatta islenebilmesi icin otomatik
yonlendirme (Auto Orient) islemi uygulanmis ve tiim goriintiler 640x640 piksel
boyutuna dl¢eklendirilmistir.

Veri artirma islemleri, yalnizca egitim verilerine uygulanmis olup, modelin farkli
kosullarda daha genellestirilmis bir performans sergilemesi amaglanmigtir. Kullanilan
veri artirma teknikleri asagida listelenmistir.

e Saturation: Renk doygunlugu +%34 oraninda artirilmis veya azaltilmistir.

e Brightness: Parlaklik seviyeleri +%25 oraninda degistirilmistir.

e Exposure: Pozlama seviyeleri £%15 oraninda degistirilmistir.

e Blur: Goriintiilere 1 piksel ¢apinda hafif bulaniklik eklenerek, modelin farkli odak
kosullarina uyum saglamasi amaglanmistir.

Bu veri artirma teknikleri, farkli goriintiilere rastgele sekilde uygulanarak veri
setinin cesitliligi artirtlmis ve modelin farkli ortamlar1 daha iyi 6§renmesi saglanmistir.
Bu islemler sonucunda, egitimde kullanilacak toplam goriintii sayis1 1788 olmustur.

Sonu¢ olarak, izlenen bu siire¢ler neticesinde veri seti iizerindeki islemler
tamamlanmistir. Segmentasyon veri setinin hazirlanmasindaki temel hedef, egitilecek

segmentasyon modeline yalnizca baski alanini ¢gevreden ayirmay1 6gretebilmek ve ikinci
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asamadaki siniflandirma modeline daha odakli bir veri seti sunmaktir. Veri setinin,
yalnizca siniflandirma islemlerine hazirlik amaciyla degil, ayn1 zamanda baski alanindaki
anomalilerin belirginlestirilmesi i¢in de dnemli oldugu diistiniilmiistiir.

4.2.2. Segmentasyon modelinin egitimi

Bu ¢aligmada, segmentasyon modelinin egitimi i¢in YOLOvVI11 algoritmasi tercih
edilmistir. YOLOvI1 modeli, nesne tespiti ve segmentasyon gorevlerinde basarili
sonuglar veren, genis Olgekli veri setleri iizerinde egitilmis bir derin 6grenme modelidir.
Modelin, farkli yazicit ortamlari ve degisken 1sik kosullari altinda yiiksek dogruluk
oranlariyla segmentasyon gerceklestirme yetenegi, ¢alismada kullanilmasinin baglica
nedenleri arasindadir. Ayrica, modelin sundugu hiz ve dogruluk avantajlarinin, baski
siirecinin gercek zamanli izlenmesi ve anomali tespit siire¢lerinde onemli katkilar
saglayacagi ongorilmiistiir.

Segmentasyon modelinin egitimi, ¢alisma kapsaminda olusturulan veri seti
kullanilarak gerceklestirilmistir. Modelin optimal performansa ulagsmasin1 saglamak
amactyla hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. Egitim silirecinde, modelin
O0grenme kapasitesini artirmak ve asir1 6grenme (overfitting) problemini 6nlemek icin
egitim veri seti kullanilmis; dogrulama veri seti araciligiyla modelin performansi diizenli
olarak izlenmistir. Model parametreleri ve agirliklari, dogrulama siirecinde elde edilen
sonuglara dayanarak optimize edilmis ve nihai model egitimi bu ayarlarla
tamamlanmaistir.

Egitim siirecinin ardindan, modelin genel bagsarimi test veri seti lizerinde
degerlendirilmeye tabi tutulmustur. Bu asama, modelin ger¢ek diinya kosullarinda
segmentasyon gorevini beklenen dogruluk oranlartyla gergeklestirebildigini dogrulamak
ve sistem entegrasyonuna ge¢gmeden Once giivenilir sonuglar elde etmek amaciyla
yuriitiilmiistiir. Boylece, segmentasyon modelinin hem egitim hem de test asamalarinda
saglam ve genellestirilebilir bir performans sergilemesi hedeflenmistir.

4.3. Anomali Tespiti ve Siniflandirma Modeli

Bu asamada, YOLOv11 segmentasyon modelinin ¢iktisi olarak elde edilen arka
plandan ayristirllmis (maskelenerek izole edilmis) temiz veriler, anomali tespiti ve
siiflandirma modeline girdi olarak verilmektedir.

Anomali tespit ve siiflandirma modelinin basarili bir sekilde ¢alisabilmesi igin
oncelikle veri seti hazirligi siireci yiiriitiilmiistiir. Bu ¢alisma kapsaminda, 3D yazicilarda

yaygin olarak karsilagilan ii¢ anomali tiirii ile dogru baskilarin tespitine odaklanilmistir.
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Veri seti, bu dort siif (“Dogru baski” (Good), “Ipliklenme” (Stringing), “Catlama”
(Cracking), “Spagetti” (Spaghetti)) goz oniinde bulundurularak, manuel olarak tek tek
etiketlenmistir. Ayrica, veri dagilimi goz Oniinde bulundurularak, veri seti, egitim,
dogrulama ve test setlerine ayrilmis, ardindan da gelistirilecek siniflandirma modelinin
performansini artirmak amaciyla 6n isleme ve veri artirma teknikleri uygulanmistir.
Anomali tespit ve siniflandirma modelinin egitim siirecinde, literatiirde yaygin
olarak kullanilan ve gii¢lii yonleriyle 6ne ¢ikan ResNet ve EfficientNet modelleri tercih
edilmistir. Bu iki model, onceden egitilmis agirliklar kullanilarak, bu c¢alismada
olusturulan veri seti bazinda yeniden egitilmis, modelleri basarilarini artirmak igin
hiperparametre optimizasyonlar1 gergeklestirilmistir. En yiiksek performansi gosteren

model, iki asamali anomali tespit sisteminin siniflandirma adimai igin tercih edilecektir.

4.3.1. Simiflandirma veri seti

Siniflandirma modelinin egitimi i¢in kullanilacak veri seti, secilen algoritmalara
uygun olacak sekilde, segmentasyon asamasindan elde edilen maskelenmis baski
alanlarmi igerecek bigimde yeniden diizenlenmistir. Bu veri seti, modelin baski
alanindaki farkli anomali tiirlerini daha dogru bir sekilde ayirt edebilmesi i¢in dengeli
olacak sekilde olusturulmus ve siniflandirma performansini artirmaya yoOnelik

optimizasyonlar uygulanmaistir.

4.3.1.1. Veri setinin hazirlanmasi

Anomali tespiti ve smiflandirma asamasinda, YOLOvI11 segmentasyon modeli
tarafindan izole edilen bask1 alanlar1 kullanilmaktadir. Bir baska ifadeyle, segmentasyon
modelinin ¢iktis1 olarak elde edilen goriintiiler, siniflandirma modelinin girdisi olarak
kullanilmaktadir.

Bu asamada, siniflandirma modelinin dogrudan segmente edilmis goriintiilerle
calisacagl goz oniinde bulundurularak, veri setinin bu yapiya uygun olacak sekilde
diizenlenmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, modelin giris formatina uygun hale getirilen

veri setine ait 6rnek goriintiiler Gorsel 4.3’te sunulmustur.
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Gorsel 4.3. Simiflandirma i¢in hazirlanan veri setinden drnek goriintiiler

4.3.1.2. Veri setinin etiketlenmesi

Veri seti, 3D yazicilarda yaygin olarak karsilasilan “Ipliklenme” (Stringing),
“Catlama” (Cracking) ve “Spagetti” (Spaghetti)) anomali tiirleri ile “Dogru baski”
(Good) smifina odaklanilarak manuel olarak etiketlenmistir.

Her smf, baski hatalarmin belirgin 6zellikleri g6z Oniinde bulundurularak
tanimlanmis ve bu dogrultuda etiketlenmistir. Etiketleme islemi, Roboflow platformu
kullanilarak, her bir goriintii tek tek analiz edilerek gergeklestirilmistir. Bu siirecte,
siniflandirma modelinin sinif tiirlerini daha dogru ayirt edebilmesi i¢in her goriintiiniin
ait oldugu kategori titizlikle belirlenmistir. Etiketlemenin nasil yapildiginin anlasilmasi
icin sirasiyla “Dogru baski1” (Good), “Catlama” (Cracking), “Spagetti” (Spaghetti) ve

“Ipliklenme” (Stringing) siiflarii temsil eden baz1 6rnekler Gorsel 4.4’te sunulmustur.

Gorsel 4.4. Suiflandirma veri seti etiketleme ornekleri
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4.3.1.3. Veri setinin dagilimu

Siniflandirma  veri setinde toplam 622 goriintii bulunmaktadir. Veri seti
olusturulurken, modelin dogru baskilar ile {i¢ farkli anomali tiirline ait hatali baskilari
dengeli bir sekilde tahmin edebilmesi hedeflenmis olup, siniflarin dagilimi buna uygun
olarak secilmistir. Bu sayede, modelin, agirlikli olarak belli smiflarin tahminine
yonlenmesinin Onlenmesi ve tim simiflar arasinda dengeli bir 6grenme saglanmasi
amaclanmistir. Bu dogrultuda gerceklestirilen etiketleme islemi sonucunda, elde edilen
veri setinin smif-bazli dagilimi Tablo 4.1°de verilmistir. Buna gore siniflandirma veri
setindeki goriintiilerden 300 tanesi “Dogru baski” (Good), 101 tanesi “Catlama”
(Cracking), 98 tanesi “Spagetti” (Spaghetti) ve geri kalan 123 gériintii ise “Ipliklenme”

(Stringing) sinifina aittir.

Tablo 4.1. Suuflandirma veri setinin sumif bazli dagilimi

Smif Tiirii Gaoriintii Sayisi
Dogru baski (Good) 300
Catlama (Cracking) 101
Spagetti (Spaghetti) 98
Ipliklenme (Stringing) 123
Toplam | 622

Modelin, daha iyi ve genellestirilebilir siniflandirma basarisi elde etmesi amaciyla,
siniflandirma veri seti Roboflow platformu tizerinde %70 egitim, %15 dogrulama ve %15
test olarak rastgele boliinmiistiir. Bu boliinme sonrasinda her bir veri setindeki goriintii

sayilar1 Tablo 4.2°de sunulmustur.

Tablo 4.2. Suiflandirma veri setinin boliinmesi

Veri Seti Goriintii Sayisi
Egitim 422
Dogrulama 100
Test 100

Siniflar kendi i¢lerinde de dengeli bir dagilimla boliinmiistiir. Bu dengeleme islemi,
modelin belirli bir sinifa yonelik asir1 egilim gostermesini Onleyerek tim siniflarin

O0grenme siirecine esit katki saglamasini amaglamaktadir. Boylece, modelin her smifa
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yonelik ayirt edici Ozellikleri daha etkili bir sekilde 6grenmesi ve genelleme

performansinin artirilmasi hedeflenmistir.

4.3.1.4. On isleme ve veri arttirma teknikleri

Toplanan goriintiiler tizerinde 6n isleme ve veri artirma islemleri uygulanmistir.

On isleme asamasinda, goriintiilerin uygun formatta islenebilmesi i¢in otomatik
yonlendirme islemi uygulanmis ve tiim goriintiiler 480x480 piksel boyutuna
Olgeklendirilmistir.

Veri artirma islemleri, siniflandirma performansini arttiracak sekilde secilmis ve
yalnizca egitim verilerine uygulanmig olup, bu sayede modelin farkli kosullarda daha
genellestirilmis bir performans sergilemesi amaclanmistir. Kullanilan veri artirma
teknikleri asagida listelenmistir.

e Grayscale: %25 oraninda grilestirme uygulanmstir.

e Hue: Goriintiilerin renk tonlar1 £25 derece degistirilmistir.

e Saturation: Renk doygunlugu +%34 oraninda artirilmis veya azaltilmistir.
e Brightness: Parlaklik seviyeleri £%25 oraninda degistirilmistir.

e Exposure: Pozlama seviyeleri £%15 oraninda degistirilmistir.

Bu veri artirma teknikleri, farkli goriintiilere rastgele sekilde uygulanarak veri
setinin ¢esitliligi artirllmis ve modelin farkli tiirdeki anomalileri daha iyi 6grenmesi
saglanmistir. Bu islemler sonucunda, egitimde kullanilacak toplam goriintii sayis1 1688

olmustur.

4.3.2. Smiflandirma modelinin egitimi

Bu ¢alismada, anomali tespit ve siniflandirma modelinin egitimi i¢in alanda yaygin
olarak kullanilan ve gii¢lii yonleriyle 6ne ¢ikan ResNet ve EfficientNet modelleri tercih
edilmistir.

ResNet, derin yapisi ve artik baglantilar1 sayesinde karmasik desenleri 6grenme
yetenegine sahiptir. Bu 6zellik, bask1 hatalarinin detayli bicimde ayirt edilmesine olanak
tanimaktadir. Ozellikle ince detaylara sahip anomali tiirlerinde yiiksek dogruluk oranlar
sunmasi nedeniyle tercih edilmektedir.

EfficientNet, verimli hesaplama giicii ve 6lgeklenebilir yapist ile farkli veri tiirlerine
uyum saglayabilen modern bir siniflandirma modelidir. Daha diisiik parametre sayisiyla
daha yiiksek dogruluk elde etme potansiyeli, siniflandirma asamasinda tercih edilme

sebeplerinden biridir.
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Bu iki model, aktarim o6grenmesi (Transfer Learning) yontemi kullanilarak,
onceden egitilmis agirliklar (Pretrained Weights) bazinda yalnizca bu c¢alismada
olusturulan siiflandirma veri setine 6zel olarak yeniden egitilmistir. Boylece modeller,
hem barindirdiklar1 genel goriintii siniflandirma yeteneklerine sahip olur, hem de 3D
yazict baski hatalarinin tespitine odakli tekrar egitilmis olur.

Her iki model de olusturulan siniflandirma veri seti iizerinde ayr1 ayri egitilmis,
egitim sirasinda modellerin optimal performansa ulagsmasinin saglanmasi adina
hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. Egitim siirecinin ardindan, modellerin
genel basarimi test veri seti tizerinde degerlendirilmeye tabi tutulmustur. Bu noktada,
ResNet ve EfficientNet siniflandirma modellerinin bagarimlar1 kiyaslanarak, en yiiksek
performansa sahip model, iki asamali anomali tespit sisteminin siniflandirma adimi i¢in

tercih edilmistir.
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5. DENEYLER VE BULGULAR

Bu boliimde, gergeklestirilen deneylerin teknik altyapisi, kullanilan donanim ve
yazilim bilesenleri, calismada kullanilan segmentasyon ve siniflandirma modellerinin
egitim ve degerlendirme siirecleri agiklanmis; modellerinin performanslari, belirlenen
metrikler dogrultusunda analiz edilerek sunulmustur. Ilk olarak, YOLOvI11 tabanl
segmentasyon modelinin egitim siireci aciklanmig, modelin egitimi ic¢in belirlenen
parametreler, hiperparametre optimizasyonu ve modelin egitim sonrasi performans
degerlendirmesi detaylandirilmistir. Ardindan, EfficientNet ve ResNet modellerinin
egitim siiregleri ele alinmis, her bir model i¢in kullanilan egitim parametreleri ile birlikte,
egitim ve test veri setleri lizerindeki performanslari raporlanmistir. Bu analiz
dogrultusunda, anomali tespitinde en yliksek basariy1r saglayan model belirlenerek
modellerin karsilastirmali degerlendirmesi sunulmustur. Son olarak, 6nerilen iki asamali
anomali tespit modeli (D3PAD-X), veri setine dahil olmayan agik kaynak gorseller
tizerinde test edilmis ve modelin genelleme yetenegi degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuclar, modelin gercek diinya kosullarinda ne derece tutarli ve giivenilir tahminler

yapabildigini ortaya koymak amaciyla sunulmustur.

5.1. Deneysel Altyap1

Derin 6grenme modellerinin egitimi yliksek hesaplama giici gerektirdiginden,
deneyler Birlesik Cihaz Hesaplama Mimarisi (Compute Unified Device Architecture,
CUDA) destekli GPU hizlandirmasi ile gergeklestirilmistir. Deneylerde kullanilan
donanim bilesenleri Tablo 5.1'de, yazilim bilesenleri ve kiitiiphaneler ise Tablo 5.2'de

detaylandirilmigtir.

Tablo 5.1. Modellerin egitildigi ve ¢alistirildigi donanim bilesenleri

Donanmim Model

Islemci (CPU) AMD Ryzen 5600

GPU NVIDIA RTX 4060 Ti (16 GB VRAM)
Bellek (RAM) 32 GB DDR4

Bu altyap1 sayesinde YOLOv11 segmentasyon modeli ile EfficientNet ve ResNet
siniflandirma modellerinin egitimi verimli bir sekilde gerceklestirilmistir. Model egitim
stiregleri boyunca TensorBoard kullanilarak egitim kayiplari, dogruluk degerleri ve diger
metrikler diizenli olarak izlenmis ve analiz edilmistir. Egitim siirecinde takip edilen 6rnek

TensorBoard ekran goriintiisii Gorsel 5.1'de sunulmustur.
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Tablo 5.2. Kullanilan yazilun bilesenleri ve kiitiiphaneler

Yazihm/Kiitiiphane Siirilm

Isletim Sistemi Windows 10 64 Bit
Python 3.11.10

Pytorch 251

Torchvision 0.20.1

OpenCV 4.10.0

NumPy 1.26.4

Pandas 223

Matplotlib 3.9.2

Scikit-learn 152

Gorsel 5.1. TensorBoard goriintiisti

Egitim ve test siire¢lerinde, modellerin basarimini degerlendirmek amaciyla farkl
metrikler kullanilmigtir.  YOLOvI1 tabanli segmentasyon modelinin basarimi,
karmagiklik matrisi lizerinden Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skor (F1-
Score) ve Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision, mAP) metrikleri ile
Olclilmiistiir. EfficientNet ve ResNet siniflandirma modellerinin basarimi ise karmasiklik
matrisi  tizerinden Kesinlik, Duyarliik ve F1-Skor metrikleri kullanilarak

degerlendirilmistir. Bu metrikler ve tanimlar1 Tablo 5.3'te sunulmustur.
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Tablo 5.3. Model basarimi degerlendirmede kullanilan metrikier

Terim

Aciklamasi

Kesinlik (Precision)

Modelin tespit ettigi nesnelerden kaginin dogru oldugunu dlger.

Duyarlilik (Recall)

Modelin tiim ger¢cek nesneleri ne kadar iyi yakalayabildigini

gosterir.

F1-Skor (F1-Score)

Kesinlik ve Duyarlilik arasindaki dengeyi 6lgen bir metrik olup,

modelin genel performansini degerlendirir.

Ortalama Hassasiyet
(Mean Average Precision,
mAP)

Modelin genel dogruluk performansini gésteren ortalama dogruluk
degeri olup, cesitli Birlesim Uzerinde Kesisim (Intersection Over

Union, loU) esiklerinde hesaplanmustir.

Karmagiklik Matrisi

(Confusion Matrix)

Modelin hangi smiflarda dogru ve yanlis tahminler yaptigini

gosteren gorsellestirilmis matristir.

5.2. Baski Tespiti ve Segmentasyon Modelinin Performansi

YOLOvV11lm-seg tabanli segmentasyon modeli kullanilarak baski alaninin ¢evreden

izole edilmesi hedeflenmistir. Modelin egitimi Oncesinde, veri setindeki yollar kontrol

edilmis, eksik veya hatali dosyalarin varligi dogrulanmistir. Egitimde kullanilan temel

hiperparametreler ve egitim siirecinde izlenen parametreler Tablo 5.4'te sunulmaktadir.

Tablo 5.4. YOLOv11 segmentasyon modeli igin belirlenen egitim parametreleri

Parametre

Deger

Model Versiyonu

YOLOv11im-seg (Medium Segmentasyon)

Giris Boyutu 640x640 piksel
Batch Size 32
Optimizer AdamW (Adaptive Moment Estimation with Weight Decay)

Learning Rate

0,001 (dinamik olarak ayarlanan)

Epoch Sayisi

100

Kay1p Fonsiyonu

Cross-Entropy ve loU Loss kombinasyonu

Isci Sayist

8 (paralel isleme igin)

Segmentasyon modelinin performansim1 artirmak amaciyla, hiperparametre

optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bu siiregte, YOLOv11’in otomatik tuning 6zelligi

kullanilmis ve en iyi hiperparametre degerleri belirlenerek egitim siirecine entegre

edilmistir. Hiperparametre optimizasyonuna iliskin gorseller Gorsel 5.2'de sunulmustur.
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Gorsel 5.2. Hiperparametre optimizasyonu

Hiperparametre optimizasyonu sonucu belirlenen parametreler dogrultusunda
segmentasyon modelinin egitim siireci tamamlanmigtir. Sekil 5.1°de, model egitimi
sirasinda, modele ait metriklerinin degisimini gosteren grafikler sunulmaktadir. Egitim
stiresince kayip (loss) degerlerinde siirekli bir iyilesme gozlemlenmis ve modelin

O0grenme slirecini basariyla tamamladig1 degerlendirilmistir.
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Sekil 5.1. Egitim siirecinde metriklerin degigimi

Modelin genel performansini degerlendirmek amaciyla, egitilen segmentasyon
modeli, test veri seti iizerinde dogrulama siirecine tabi tutulmustur. Elde edilen

metriklerin karsilastirmali analizine Tablo 5.5’te yer verilmistir.

Tablo 5.5. Segmentasyon modeli metriklerinin karsilastiriimas:

Metrik Egitim Test

Kesinlik (Precision) %95,8 %96,1
Duyarlilik (Recall) %94,3 %94,8
F1-Skor (F1-Score) %95,0 %95,4
mAP %94,7 %94,9

Modelin farkli siniflardaki tahmin basarilarini detayli bir sekilde analiz etmek
amaciyla karmagsiklik matrisleri olusturulmus ve bu matrisler Sekil 5.2'de sunulmustur.

Bu analiz, modelin hangi siniflarda dogru ve yanlis tahminler yaptigini gostererek

49



modelin hata dagilimini anlamada Onemli bir referans saglamaktadir. Elde edilen
normalize edilmis karmasiklik matrisleri, segmentasyon modelinin baski alanini ¢evreden
dogru bir sekilde ayirdigim1 gostermektedir. Model, test verilerinde diisiik hata oraniyla
calismis ve genel performansini egitim sirasinda elde edilen sonuglarla tutarl bir sekilde
korumustur. Bu modelin hedeflendigi gibi yiliksek hassasiyet ve dogrulukla maskeleme
yaparak smiflandirma modeline besleyecegi girdiyi basariyla saglayacagini

gostermektedir.

3D Print
3D Print

Predicted

Predicted

0.05

0.08

Background
Background

3D Print Background 3D Print Background

(a) Egitim True (b) Test True
Sekil 5.2. Segmentasyon modeli karmasikltk matrislerinin karsilastirilmasi

Segmentasyon modelinin  test veri setinde gerceklestirdigi maskeleme

tahminlerinden o6rnekler Gorsel 5.3’te sunulmustur.

Gorsel 5.3. Test veri setinde modelin yaptigi tahmin érnekleri

5.3. Anomali Tespiti ve Siniflandirma Modellerinin Performansi
Bu boliimde, EfficientNet ve ResNet siniflandirma modellerinin egitim ve test
asamalarinda gosterdigi performans detaylandirilmistir. Oncelikle modellerin egitim

siiregleri, belirlenen hiperparametreler dogrultusunda analiz edilerek sunulmustur.
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Ardindan test veri seti iizerindeki performanslar1 degerlendirilmis ve her iki modelin
siiflar bazinda gosterdigi basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.
5.3.1. EfficientNet ve ResNet modellerinin egitim performanslar:

EfficientNet ve ResNet siiflandirma modellerinin egitim siireci, CUDA destekli
GPU ortaminda gergeklestirilmis olup, model performansini artirmak amaciyla
dogrulama kayb1 ve dogruluk oranlar siirekli izlenmistir. Asir1 6grenmeyi onlemek i¢in

erken durdurma (Early Stopping) mekanizmasi kullanilmistir. EfficientNet ve ResNet

siiflandirma modellerinin egitim parametreleri Tablo 5.6’da sunulmaktadir.

Tablo 5.6. Siniflandirma modelleri icin belirlenen egitim parametreleri

Parametre EfficientNet ResNet

Model Versiyonu EfficientNet-B7 ResNet-101

Giris Boyutu 480x480 piksel 480x480 piksel

Batch Size 16 32

Optimizer AdamW (weight decay:1e-4) AdamW (weight decay:1e-4)

Learning Rate

0,0001 (dinamik olarak azalan)

0.0001

Epoch Sayisi

100

100

Kay1p Fonsiyonu

Cross-Entropy Loss

Cross-Entropy Loss

Scheduler

Reducel.ROnPlateau
(Patience: 5, Factor: 0.1)

ReduceLROnPlateau
(Patience: 5, Factor: 0.1)

Dropout Orani

%50

%50

Her iki model, dort sinifi kapsayacak sekilde son siniflandirma katmanlari

degistirilerek yeniden egitilmistir. Egitim siirecinde takip edilen metrikler ve kayiplarin

degisimi, Sekil 5.3°te EfficientNet ve Sekil 5.4’te ResNet modeli i¢in sunulmustur.

Precision, Recall, and F1 Score

Sekil 5.3. EfficientNet egitim siirecinde dogruluk ve kaywp metrikleri

51




Training and Validation Loss Validation Accuracy Precision, Recall, and F1 Score

—— Training Loss 934 —— Validation Accuracy

Loss
Accuracy (%)
Scor
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Sekil 5.4. ResNet egitim siirecinde dogruluk ve kayip metrikleri

EfficientNet ve ResNet siiflandirma modellerinin egitim siirecinde elde edilen
karmagiklik matrisleri Tablo 5.7°de karsilastirmali olarak sunulmustur. Ayrica,
dogrulama veri seti iizerinde siif bazli dogruluk analizleri Sekil 5.5°te sirasiyla

EfficientNet ve ResNet i¢in gorsellestirilmistir.

Tablo 5.7. Smuiflandirma modellerinin egitim metriklerinin karsilagtirilmast

EfficientNet ResNet
Precision %94,0 %92,0
Recall %93,0 %90,0
Confusion Matrix (Normalized) 10 Confusion Matrix (Normalized)
Cracking Cracking
0.8
0.8
Good 06 Good 0.6
2 ! z
K] =
] ]
L = 0.4
Spagetti 4 0.4 Spagetti
0.2 0.2
stringing Stringing V]
0.0 T T T 0.0
Cracking Good Spagetti Stringing Cracking Good Spagetti Stringing
Predicted label Predicted label

Sekil 5.5. Siniflandirma modellerinin dogrulama veri setindeki sinif bazli karmasikitk matrisi

5.3.2. EfficientNet ve ResNet test performanslar:
EfficientNet ve ResNet modellerinin test veri seti iizerindeki performanslari,
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skor (F1-Score) metrikleri kullanilarak

degerlendirilmistir. Elde edilen performans sonuglar1 Tablo 5.8’de sunulmustur.

Tablo 5.8. Smflandirma modellerinin test performanslarinin sinif bazl karsilagtirmast

EfficientNet-B7 ResNet-101

Cracking  Good  Spagetti Stringing  Overall Cracking Good Spagetti  Stringing Overall
m %100.0  %94.44  %100.0 %95.23  %97.41 %87.50  %94.11  %7B.57  %94.73 %90.22
m %93.33 %1000 %84.61 %9523  %93.29 %93.33  %94.11  %84.61 %8571 %89.44
m %9655 %97.14  %91.66 %9523  %95.14 sio0as) Dsteaail lsgida) | scsoon’ | %easy
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Test veri seti lizerindeki karmagiklik matrisleri, modellerin hangi siniflarda daha iyi
veya daha diisiik dogrulukta tahminler yaptig1 konusunda detayl bilgi saglamaktadir. Bu
dogrultuda, EfficientNet ve ResNet siniflandirma modellerinin test veri seti tizerindeki

sinif bazli karmagiklik matrisi sirasiyla Sekil 5.6’da verilmistir.

Confusion Matrix (Normalized) Confusion Matrix (Normalized)

Cracking 0 Cracking

Good ] Good -

True label
True label

ro0.4
r0.4

Spagetti 0 0.077 Spagetti 0 0.077

o2 r0.2

Stringing - 0 0.048 0 Stringing 1 0.048 0.048 0.048
y ; w — 0.0 — ‘ — . LLloo
Cracking Good Spagetti stringing Cracking Good Spagetti Stringing
Predicted label Predicted label

Sekil 5.6. Siniflandirma modellerinin test veri setindeki sinif bazli karmagiklik matrisi

Deney sonuglari, EfficientNet modelinin genel dogruluk ve sinif bazli dogruluk
oranlarinda ResNet modeline kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
Ancak, 6zellikle Spaghetti sinifinda her iki modelin de diger siniflara kiyasla daha diisiik
dogruluk oranina sahip oldugu gézlemlenmistir.

5.3.3. EfficientNet ve ResNet modellerinin karsilastirmal analizi

EfficientNet-B7 modelinin, dengeli 6lgekleme stratejisi sayesinde hesaplama
kaynaklarii optimize ederken yliksek dogruluk orani sagladig1 gézlemlenmistir. Model,
anomali tespiti gibi karmasik bir gérevde verimli bir sekilde calisarak yiiksek giivenilirlik
sunmus; Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skor (F1-Score) metrikleri
acisindan ResNet-101 modeline kiyasla daha iyi bir performans sergilemistir.

ResNet-101 modelinin derin mimarisi ve atlamali baglantilari, modelin stabil bir
O0grenme siireci gecirmesine olanak tanimis olsa da calismada kullanilan veri setinde
genel basarimi EfficientNet-B7 modelinin gerisinde kalmaistir.

Modellerin siif bazli performans: iizerine degerlendirme yapildiginda, “Basarili
Baski” (Good) smifinda her iki modelin de yiiksek dogruluk oranlarma ulastig
goriilmektedir. “Spagetti” (Spaghetti) sinifinda ise genel dogruluk oranlarinin gérece
diisiik oldugu gozlemlenmistir. Bu durumun, smifin diger anomalilere olan gorsel

benzerliginden veya siirli veri miktarindan kaynaklanabildigi degerlendirilmektedir.
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Her iki smiflandirma modelinde de egitim ve test dogruluklari arasinda tutarh
sonuclar elde edilmistir. Bu da egitim siire¢lerinin dikkatli bir sekilde yiiriitiildigiinii ve
modellerin veri setinde iyi bir genelleme sagladigini destekler niteliktedir.

Bu sonuglar dayanarak, EfficientNet-B7 modeli, 6nerilen anomali tespit sisteminde

daha giivenilir bir siniflandirma modeli olarak 6ne ¢ikmaktadir.

5.4. Onerilen Iki Asamali Modelin Ek Testler ile Degerlendirilmesi

Onerilen iki asamali modelin genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla,
egitim veri setine dahil edilmeyen acik kaynak gorseller {izerinde testler
gerceklestirilmistir. Bu test siirecinde modelin, daha once (egitimde) gormedigi baskilari
dogru bir sekilde simiflandirma performansi analiz edilmistir. Gorsel 5.4°te, farklhi

anomalileri igeren test gorselleri ve dnerilen modelin tahminleri gosterilmektedir.

Gorsel 5.4. Acik kaynak gorsellerle test edilmesi

Model, farkli smiflarda basarili tahminler yapmistir. “Spagetti” (Spaghetti) ve
“Catlama” (Cracking) anomalileri model tarafindan yiiksek giiven seviyeleriyle (%98-
%99) dogru siniflandirilmistir. “Basarili baski” (Good) sinifinda model, %94 ve %63
giiven seviyeleriyle tahmin yapmustir. “Ipliklenme” (Stringing) anomalileri model
tarafindan %98 giiven seviyelerinde tanimlanmistir, bu da modelin bu tiir ince ipliklenme
hatalarini yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Model, test edilen agik
kaynak gorsellerde yiiksek dogruluk gostermis ve egitim veri setine bagimli olmaksizin
basarili genelleme yapmuistir.

Bu sonuglar, modelin egitim veri setine bagimli olmadan genelleme yapabildigini
ve yeni veriler iizerinde basarili tahminler gergeklestirdigini gostermektedir. Onerilen
model, baski sirasinda ortaya ¢ikabilecek farkli anomalileri yiiksek dogruluk oranlartyla
tespit ederek, gergek diinya uygulamalari igin uygun bir yaklagim sunma potansiyeline

sahiptir.
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6. TEST ORTAMI MODEL ENTEGRASYONU

Bu boéliimde, onerilen iki asamali modelin gergek diinya kosullarinda nasil test
edildigi, hangi donanim ve yazilim bilesenleriyle entegre edildigi ve ger¢cek zamanl
kullanim i¢in nasil optimize edildigi detaylandirilmaktadir. Onerilen sistem, tasarlanan
gercek zamanli test ortamina entegre edilerek 3D yazicinin bask: siireci boyunca anlik
gbzlemler yapilmasi saglanmistir. Bu sekilde modelin bagarimi yalnizca egitim ve test
veri setleriyle degil, dinamik ve degisken baski siireglerinde de degerlendirilmistir. Bu
dogrultuda, segmentasyon ve smiflandirma asamalarmin gercek zamanh ¢alisabilirligi,
isleme siiresi, donanimsal gereksinimler ve hesaplama verimliligi gibi faktorler dikkate
alinmistir. Bulgular, onerilen modelin ger¢cek zamanli kullanim potansiyelini anlamak

acgisindan onemlidir.

6.1. Ger¢cek Zamanh Test Ortami ve Yapisi

Bu c¢alismada, onerilen modelin ger¢ek diinya kosullarinda test edilmesi ve
performansinin degerlendirilmesi amaciyla 6zel bir test ortami tasarlanmistir. Bu ortam,
modelin teorik basarisinin pratikte ne kadar uygulanabilir oldugunu degerlendirmek ve
gercek zamanli kullanim i¢in uygunlugunu sinamak amaciyla olusturulmustur. Test
ortam1 hem donanimsal hem de yazilimsal bilesenleri igermekte olup, baski sirasinda
meydana gelebilecek anomalilerin tespiti i¢in gerekli veri akisini saglamakta ve analiz
stirecine katkida bulunmaktadir.

Test ortamu, (1) FDM tipi 3D yazict, (2) Raspberry Pi tabanli bir kontrol birimi, (3)
biitiinlesmis bir kamera sistemi ve (4) UPS bilesenlerini i¢erecek sekilde tasarlanmistir.
Yazicinin hareket kontrolii ve baski yonetimi Klipper firmware araciligiyla
gerceklestirilirken, goriintii isleme ve analiz siirecleri derin O0grenme tabanli
algoritmalarla desteklenmistir. Kamera sistemi, baski siirecini gergek zamanli olarak
izleyerek anomalilerin tespit edilmesine olanak tanimaktadir. Tez ¢alismas1 kapsaminda
tasarlanan gergek zamanli test ortami ve yapisi, Sekil 6.1°de 6zetlenmistir. Test ortaminin
tiim bilesenleri detayli bir sekilde alt boliimlerde ele alinarak, her bir bilesenin sistem

icindeki islevi aciklanacaktir.
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(2) Test Ortami Entegrasyonu ve Uygulama

: segmentasyana

sonrasi veriler
Anomaly Detection Model ! oo izerinde

anomali

‘‘‘‘‘
" cisssicavan ! ki oo tespiti ve
uuuuu ! | sTRmomc siniflandirma
| islemleri

Sekil 15. Yontem

(1) iki Asamali Anomali Tespit
ve Siniflandirma Yontemi

Sekil 6.1. Sistemin genel dzeti

6.1.1. Raspberry Pi iizerinde Klipper firmware kullanim

FDM tipi 3D yazicilar i¢in en yaygin kullanilan firmware secenekleri arasinda
Marlin ve Klipper bulunmaktadir. Bu c¢alismada, yazicinin mikrodenetleyici
sinirlamalarin1 agmak ve daha fazla 6zellestirme imkani saglayabilmek amaciyla Klipper
firmware tercih edilmistir. Klipper, yazicinin mikrodenetleyicisini yalnizca hareket
kontrolii i¢in kullanirken, islem yiikiinii Raspberry Pi gibi harici bir bilgisayara aktararak
sistemin genel performansin artirir. Bu yapi, yazicinin hareket dogrulugunu artirirken,
hiz ve stabilite agisindan daha iyi sonuglar elde edilmesine olanak tanir. Ayrica,
Klipper’in gelismis hareket planlama yetenekleri sayesinde, baski siirecinde daha tutarlt
ve hassas sonuglar alinmaktadir (Klipper Documentation, 2024).

Kullanilan 3D yazici, 8-bit bir mikrodenetleyici kartina sahiptir. Geleneksel 8-bit
donanimlar, karmagik hareket planlama gerektiren islemlerde sinirlamalar gosterebilir ve
yiiksek hizlarda tutarsiz baski kalitesine yol agabilir. Klipper’in sundugu “Input Shaping”
ve gelismis ivme yonetimi gibi Ozellikler sayesinde, baski sirasinda olusabilecek
titresimler en aza indirilerek hareket dogrulugu artirilmaktadir. Ozellikle yiiksek hizlarda
bask1 alinirken, bu optimizasyonlar sayesinde katman kaymalar1 ve mekanik titresimler
onemli 6l¢iide azaltilmaktadir. Yazicinin sahip oldugu mikrodenetleyici karti, Gorsel

6.1'de sunulmustur.
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USB | TFT |E2 thermal |HB thermal E1 thermal

Gorsel 6.1. Makerbase MKS Gen L V1.0 model kontrol karti

Bu calismada, Raspberry Pi 2 Model B iizerine Klipper kurulmus, sistem
yapilandirmas1 Moonraker Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programming
Interface, API) ve Mainsail web arayiizii ile desteklenmistir. Raspberry Pi, yaziciya hem
kontrol hem de izleme i¢in bir merkez gorevi gérmiis, yazici ile bilgisayar arasinda
iletisim kuran bir koprii olarak ¢calismistir. Klipper’in bu sekilde yapilandirilmasi, yazici
donaniminin sinirlamalarint agarak hareket dogrulugunu artirmis ve sistemin daha stabil
bir sekilde ¢alismasini saglamistir.

Moonraker, Klipper ile entegre ¢alisarak yazicinin durumunun API tabanli olarak
izlenmesine ve kontrol edilmesine olanak tanimaktadir. Kullanicilar, Moonraker
araciligiyla yazici parametrelerini dinamik olarak degistirebilir, baski siirecinin anlik
durumunu izleyebilir ve siiregle ilgili detayli verilere erisebilir. API destegi sayesinde
sicaklik, hiz, ivme gibi kritik parametreler gercek zamanli olarak toplanmakta ve sistemin
anlik olarak optimize edilmesine imkan tanimaktadir. Tez caligmasi kapsaminda,
Moonraker, yazicinin daha etkin bir sekilde kontrol edilmesi ve durumunun izlenmesi
icin temel bir bilesen olarak kullanilmigtir (Moonraker Documentation, 2024).

Mainsail, Klipper ve Moonraker ile entegre ¢alisan, kullanict dostu bir web tabanli
arayiliz saglamaktadir. Bu arayiiz, kullanicilarin yazicinin durumunu gergek zamanlt
olarak izlemesine, baski siireglerini baslatip durdurmasmna ve parametreleri aninda

diizenlemesine olanak tanimaktadir. Ayrica, sistemin sundugu anlik geri bildirimler
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sayesinde, kullanicilar baski siirecindeki degisiklikleri hizli bir sekilde takip edebilmekte
ve gerektiginde miidahale edebilmektedir. Bu ¢aligmada, Mainsail’in modern ve sezgisel
araylizli, yazicinin yonetimini ve kontroliinii kolaylastirarak baski siire¢lerinin daha etkin
bir sekilde takip edilmesini saglamistir (Mainsail Documentation, 2024). Kullanilan test

ortaminin arayiizii, Gorsel 6.2'de sunulmustur.

AnomalyDetect v

@ Standby v i§ Temperatures 2 Webcam

HEIGHTMAP

G-CODEFILES

> Console

Wi Machine

150

Gorsel 6.2. Test ortamnin Mainsail arayiizii

Klipper, kullaniciya ozellestirilmis makrolar yazma imkani tanimaktadir. Bu
baglamda, filament degisimi, bask1 sirasindaki hiz ve sicaklik degisiklikleri gibi siiregler
makrolar araciligiyla ¢alisma kapsaminda kolayca yonetilebilmistir.

Raspberry Pi lizerine kurulan sistem hem yazicinin yonetimini hem de kamera
lizerinden yayin yapmay1 tek bir platformda birlestirerek, ekstra bir sistem kurma

thtiyacini ortadan kaldirmustir.

6.1.2. Elektrik kesintilerine kars1 UPS ve test ortamimin entegrasyonu

Bu calismada, baski siireclerinin elektrik kesintilerinden etkilenmeden devam
edebilmesi i¢in test ortamina bir UPS sistemi entegre edilmistir. Elektrik kesintileri,
ozellikle uzun siiren baski siireglerinde malzeme israfi, zaman kayb1 ve iiretim hatalar
gibi ciddi sorunlara yol agabilmektedir. Bu tiir problemlerin 6niine gecebilmek amaciyla,
UPS baglantis1 entegre edilerek, kesinti aninda sistemin giivenligini saglayan bir izleme
ve kontrol mekanizmasi gelistirilmistir.

Sistemde kullanilan UPS, Raspberry Pi 2 Model B ve 3D yazicinin gii¢ ihtiyacini
ayn1 anda karsilayabilecek kapasitede sec¢ilmistir. UPS, elektrik kesintisi sirasinda sistemi
belirli bir siire ¢alisir durumda tutarak, yazicit ve Raspberry Pi’nin giivenli bir sekilde

kapanmasini veya baskiya devam etmesini saglamaktadir. Calisma kapsaminda, UPS
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yalnizca bir gii¢ kaynagi olarak degil, Raspberry Pi lizerinde calisan 6zel bir izleme
sistemi ile entegre edilerek yapilandirilmistir. Bu sistem, elektrik kesintilerini algilayarak
Moonraker API araciligiyla Klipper {iizerinde 6zel olarak yazilmis bir makroyu
tetiklemektedir. Bu kapsamda, gelistirilen Makro ve Python betikleri Gorsel 6.3’te

sunulmustur.

Gorsel 6.3. Makro ve python betigi

Gelistirilen bu yap: su sekilde calismaktadir: Raspberry Pi’ye bagli UPS izleme

yazilimi, kesintiyi algiladiginda aninda harekete gecer ve Moonraker API araciligiyla
Klipper’a sinyal gondererek 6zel bir makroyu tetiklemektedir. Bu makro, yaziciyi giivenli
bir sekilde durdurur ve mevcut baski durumunu kaydeder. Elektrik geri geldiginde, sistem
otomatik olarak baslatilarak baskinin kesintisiz bir sekilde kaldig1 yerden devam etmesi
saglanir. Klipper’in varsayilan bir “Resume On Power Loss” 6zelligi olmamasina ragmen,
gelistirilen bu ¢oziim sayesinde kesintilere karst glivenilir bir mekanizma
olusturulmustur. Boylece baski siireclerinin stirekliligi saglanmis, veri kayb1 ve donanim
zararlar1 Onlenmistir.

Klipper’in UPS ile uyumlu ¢alismasini saglamak amaciyla firmware entegrasyonu
gerceklestirilmistir. Raspberry Pi’ye bagl bir UPS izleme modiilii kullanilarak, elektrik
kesintisi algilandiginda, Klipper ilizerinden baskiy1 giivenli bir sekilde durduran ve
ardindan devam ettiren komutlar tanimlanmistir. Bu siireg, Moonraker API araciligiyla
entegre edilerek gergek zamanli olarak takip edilmistir. Bdylece, sistem kesintiler

sirasinda veri kaybini ve donanim zararimi 6nleyecek sekilde yapilandirilmistir.
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Bu yapilandirma, baski siireglerinin siirekliligini saglamanin yani sira, sistemin
giivenligini ve verimliligini artirmistir. UPS baglantisinin yazic1 ve Raspberry Pi ile

entegrasyonu Gorsel 6.4’te sunulmustur.

Gorsel 6.4. UPS ve test ortami baglantist

6.1.3. Goriintii akisinin alinacagi kameranin sistem ile entegrasyonu

Bu caligmada, baski siireglerini izlemek ve anomali tespitini gerceklestirmek
amaciyla kullanilan kamera, sistemle entegre edilerek siirekli goriintii akisi saglanmistir.
Baski alanini genis acili lensi ve yliksek ¢6ziiniirliigii ile net bir sekilde goriintiileyebilen
Raspberry Pi Camera 3 Wide modeli tercih edilmistir. Kamera, yazic1 iizerinde bulunan
baski1 alanini siirekli gézlemleyerek gercek zamanli video akisi saglamaktadir. Raspberry

Pi Camera 3 Wide modelinin 6zellikleri Tablo 6.1'de sunulmustur.

Tablo 6.1. Kamera ozellikleri

Camera Module 3 | Camera Module 3 | Camera Module 3 | Camera Module 3
NolR Wide Wide NolR

Focus range 10cm-oco 10cm-o00 5cm-co Scm-co
Focal length 4.74mm 4.74mm 2.75mm 2.75mm
Diagonal

field of view 75 degrees 75 degrees 120 degrees 120 degrees
Horizontal

field of view 66 degrees 66 degrees 102 degrees 102 degrees
Vertical

Rl o cien 41 degrees 41 degrees 67 degrees 67 degrees
Focal ratio

(F-stop) F1.8 F1.8 F2.2 F2.2
Infrared-sensitive [\ Yes No Yes

Kamera, sistemle entegre edilirken, Raspberry Pi Camera 3 Wide, CSI portu
araciligiyla Raspberry Pi 2 Model B’ye fiziksel olarak baglanmis ve kameranin donanim

kontrolii gergeklestirilmistir. Gorilintii akisi, Raspberry Pi iizerinde ¢alisan MJPEG

60



Streamer araciligiyla yonlendirilmis, video akisi sikistirilarak Mainsail araytizii tizerinden
de erisime sunulmustur. Ayn1 zamanda, Moonraker API ile entegrasyon saglanarak,
goriintii akis1 ve baski kontrolii tek bir platform iizerinden yonetilmistir.

Sistem su_sekilde yapilandwrilmistir: Raspberry Pi Camera 3 Wide, CSI portu

aracilifiyla Raspberry Pi'ye fiziksel olarak baglanmis ve donanim kontroli
tamamlanmistir. Raspberry Pi iizerinde ¢alisan bir goriintii akis1 yazilimi, video akisini
sikigtirarak Mainsail web arayiiziine entegre etmistir. Ayrica, Moonraker API aracilifiyla
sistem, goriintii akis1 ve baski kontrolii siireglerini tek bir platformda birlestirecek sekilde
yapilandirilmistir. Ayrica, video yayini, yerel ag iizerinden anomali tespiti yapacak bir
masaiistii bilgisayara aktarilacak sekilde yapilandirilmistir. Bdylece, sistem hem
kullanictya gercek zamanli izleme imkant sunmus, hem de baski siireclerinde
olusabilecek sorunlarin erken tespitini saglamistir.

Bu sistem, ek bir goriintii isleme altyapisina gerek kalmadan, baski siireclerinin
kolayca izlenmesine ve yoOnetilmesine olanak tanimistir. Kullanilan genis acili lens ve
yiiksek c¢oziniirliik, baski sirasinda olusabilecek anomalilerin gorsel olarak tespit
edilmesini ve hizli midahale edilmesini saglamigtir. Kameranin sistem iizerindeki

konumu Goérsel 6.5’te sunulmustur.

Gorsel 6.5. Kameranin konumlanmasi

6.1.4. Analiz ortaminda goriintiiniin yakalanmasi ve islenmesi

Bu ¢alismada, bask: siirecinde olusabilecek anomalileri tespit etmek amaciyla
goriintli isleme teknikleri kullanilmis ve analiz ortami bu dogrultuda yapilandirilmistir.
Goriintiiler, Raspberry Pi Camera 3 Wide ile yakalanmis ve video akisi masaiistii
bilgisayarda analiz edilmistir. Bu yapilandirma, anomali tespiti i¢in verimli bir veri

isleme hatt1 saglamaktadir.
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Kamera, baski alanim1 ger¢cek zamanli olarak goézlemlemis ve video akisini
Raspberry Pi 2 Model B iizerinden sikistirarak yerel ag baglantisi araciligiyla masaiistii
bilgisayara iletmistir. Masaiistii bilgisayarda, bu goriintiiler OpenCV Kkiitiiphanesi
kullanilarak alinmis ve analiz i¢in &n isleme tabi tutulmustur. On isleme asamasinda,
goriintiilerin ¢oziiniirligli optimize edilmis, gereksiz veriler temizlenmis ve analiz igin
uygun formatlara doniistiiriilmiistiir. Bu islem, goriintii kalitesini artirarak daha dogru
sonuglar elde edilmesini saglamistir. Masaiistii bilgisayar tarafindan yakalanan 6rnek bir
goriintii, Gorsel 6.6’da goriilmektedir.

Yakalanan goriintii, tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen iki asamali anomali tespit
modeli, D3PAD-X, araciligiyla gerekli islem adimlarina tabi tutulmaktadir. Bu adimlar,
genel hatlariyla, (1) Segmentasyon, (2) Suniflandirma ve (3) Kullanicimin bilgilendirilmesi
olarak listelenebilir (Sekil 6.2).

(Segmentasyon] — (Sinflandirma] —— (Kullaniciya Bilgi)

Sekil 6.2. Gergek zamanly test ortaminda D3PAD-X siire¢leri

Gorsel 6.6. Yakalanan Goriintii

D3PAD-X yontemi ilk asamas: — Segmentasyon: Segmentasyon islemi igin tez

caligmast kapsaminda egitilen YOLOvI1 modeli kullanilmis ve yazdirilan nesne
cevresinden ayristirllmistir. Model, bir sonraki asama olan siniflandirma modeline, arka
plandan ayrigtirilmis ve baskiya odaklanmis temiz veriler saglamak, dolayisiyla yalnizca

yazdirilan nesneyi tespit etmek i¢in egitildiginden, bu asamada anomali tiirlerini
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dogrudan simiflandirmamaktadir. Segmentasyon sonrasinda elde edilen 6rnek goriintiiler

Gorsel 6.7°de verilmistir.

ae frane,

pdy _frame, 1o

Gorsel 6.7. Segmentasyon sonrasi elde edilen ornek goriintiiler

D3PAD-X yontemi ikinci asamast — Simiflandirma: Siiflandirma islemi igin tez
calismasi kapsaminda egitilen ve basariminin ResNet modeline kiyasla daha yiiksek
oldugu tespit edilen EfficientNet modeli kullanilmigtir. Segmentasyon isleminin ¢iktis1
olarak ile elde edilen veriler, EfficientNet modeli ile analiz edilerek olasi anomaliler
smiflandirilmistir. Bu model, baski sirasinda meydana gelebilecek “Ipliklenme”
(Stringing), “Catlama” (Cracking) veya “Spagetti” (Spaghetti) tiiriindeki anomalileri
dogru bir sekilde tespit edebilmek i¢in egitilmis ve optimize edilmistir.

D3PAD-X yontemi ciktisi — Kullaniciya bilgi saglama: Segmentasyon ve

siniflandirma islemleri tamamlandiktan sonra, D3PAD-X yonteminin ¢iktisi olarak elde
edilen sonuclar, masaiistii bilgisayar ekraninda kullaniciya gorsel ve metin tabanh olarak
sunulmustur. Bu sistem, tespit edilen anomali tiirinii ekranda gostererek kullaniciya
miidahale imkan1 saglamaktadir. Siniflandirma sonrasinda elde edilen “Hatasiz bask1”
(Good) sinifina ait drnek ¢ikt: Gorsel 6.8°de ve “Ipliklenme” (Stringing) sinifina ait Srnek

cikt1 Gorsel 6.9’da verilmektedir.

Gorsel 6.8. Ger¢ek zamanli test ortami “Hatasiz baski” (Good) sinifina ait ornek ¢ikt
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Gorsel 6.9. Ger¢ek zamanli test ortami “Ipliklenme” (Stringing) simifina ait 6rnek ¢ikti

Bu yapilandirma, gercek zamanli goriintii isleme ile bask: siireclerinin yakindan
izlenmesine ve sorunlarin erken asamalarda tespit edilmesine olanak tanimaktadir.
Ayrica, OpenCV tabanli 6n isleme siireci sayesinde veriler, derin 6grenme modellerine
uygun hale getirilebilmekte ve analiz sonuglarinin dogrulugu artirilabilmektedir. Sonug
olarak, tasarlanan gergek zamanli test ve analiz ortami, baski silirecinde meydana
gelebilecek sorunlarin erken tespiti agisindan 6nemli olup, sistemin genel performansinin
artmasinda ve kullaniciya daha giivenilir bir baski deneyimi sunulmasinda faydal

olacaktir.

6.2. Gercek Zamanh Performans Sonuclari

Test ortamindan alinan gercek zamanli goriintiiler, gelistirilen D3PAD-X iKi
asamali anomali tespit sistemine anlik olarak iletilmis ve model performansi
degerlendirilmistir. Yapilan olgiimler sonucunda, segmentasyon modelinin ortalama
islem siiresi frame basina 20 ms, siniflandirma modeli olarak kullanilan EfficientNet’in
islem siiresi ise 80 ms olarak gozlemlenmistir. Calisma hizlarna iligkin ekran goriintiisii

Gorsel 6.10°da sunulmustur.
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Gorsel 6.10. Modelin ger¢ek zamanli ¢alisma zamanlamalari

Gergek zamanli izleme ve analiz yetenekleri sayesinde, Onerilen iki asamali
modelin hem segmentasyon hem de siniflandirma siireglerinde yiiksek dogruluk
oranlarina ulasabilecegi degerlendirilmistir. Bu bulgular, modelin baski siirecini takip
edebilme ve anomali tespitinde hizli ve etkili bir performans sergileyebilme potansiyelini

isaret etmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez galismasinda, kartezyen FDM tipi 3D yazicilarda baski siirecinde meydana
gelen anomalilerin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi amaciyla derin 6grenme tabanli iki
asamal1 bir anomali tespit modeli dnerilmistir. Onerilen model, bask1 alaninin ¢evreden
izole edilerek temiz verilerle siniflandirma yapilmasini saglayarak, hata tespitinde daha
yiiksek dogruluk oranlarina ulasmay1 hedeflemistir.

Onerilen yaklasim kapsaminda, ilk asamada YOLOv11l modeli kullanilarak
segmentasyon islemi gerceklestirilmis ve baski alam g¢evreden ayristirilmistir. Ikinci
asamada ise, segmentasyon ile elde edilen temiz verilere EfficientNet ve ResNet
smiflandirma modelleri uygulanarak anomalilerin tespiti gerceklestirilmigtir. Egitim
siirecleri boyunca hiperparametre optimizasyonu yapilmis, model performanslari
Precision, Recall ve F1-Score gibi metrikler ile degerlendirilmistir.

Deneysel sonuglar, onerilen iki agamali yontemin tek asamali modellere kiyasla
daha bagarili sonuglar verdigini gostermistir. Segmentasyon islemi sayesinde arka plan
kaynakl1 hatalar azaltilmis ve modelin gergek hatalar1 daha giivenilir sekilde tespit etmesi
saglanmigstir. EfficientNet-B7 siniflandirma modeli, test verisinde daha yiiksek dogruluk
oranlar1 elde ederek anomali tespiti i¢in en basarili model olarak belirlenmistir.

Ayrica, modelin genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla veri setine dahil
edilmemis agik kaynak gorsellerle ek testler yapilmis ve modelin farkli baski
senaryolarinda da basarili tahminler yapabildigi gozlemlenmistir. Ger¢ek zamanli test
ortamina entegre edilen sistem, anomali tespit siirecini anlik olarak calistirabilmis ve
gorlintii isleme siireleri agisindan diisiik gecikme siireleriyle verimli bir performans
sergilemistir.

Bu calisma, 3D baski siireclerinde goriintii isleme ve derin 6grenme tekniklerini
birlestirerek yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Gelistirilen sistem, gercek zamanl
izleme ve otomatik hata tespiti i¢in bir temel olusturmakta olup, operatorlerin baski
siirecini daha verimli yonetmelerine ve olasi hatalar1 erken asamalarda tespit etmelerine
olanak tanimaktadir. Ancak, calisma belirli sinirlamalara da sahiptir. Model, yalnizca ii¢
farkli anomali tiiriinii (ipliklenme, Catlama, Spagetti) ve hatasiz baskiyr kapsayacak
sekilde egitilmistir ve diger olas1 baski hatalar1 dahil edilmemistir. Ayrica, veri seti farkl
yazict modellerinden ve malzeme tiirlerinden alinmis verilerle genisletilmemis, bu

nedenle modelin farkli baski sistemlerine olan adaptasyon yetenegi test edilmemistir.
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Gelecekteki calismalar kapsaminda, modelin farkli yazici tiirleri, malzeme
cesitliligi ve daha genis anomali tiirlerini i¢erecek sekilde gelistirilmesi dnerilmektedir.
Bu dogrultuda, farkli anomali tiirleri i¢in ek veri setleri olusturularak modelin kapsami
genisletilebilir ve simiflandirma dogrulugunun artirilmasi saglanabilir. Bunun yani sira,
olusturulan veri setinin genisletilerek modelin genelleme yeteneginin artirilmasi
hedeflenebilir. Daha biiyiik ve ¢esitli veri setleriyle egitilmesi, modelin farkli iiretim
senaryolarina uyarlanabilirligini ve giivenilirligini artiracaktir.

Buna ek olarak, alternatif derin 6grenme mimarileri test edilerek, mevcut modelin
basarimi1 farkli yontemlerle karsilagtirilabilir ve segmentasyon ile siniflandirma
siireglerinin daha verimli hale getirilmesi saglanabilir. Ozellikle hafif ve diisiik maliyetli
modellerin test edilmesi, modelin donanim bagimliligin1 azaltarak daha genis bir kullanici
kitlesine erisimini miimkiin kilabilir. Ayrica, modelin yazic1 donanimiyla entegre edilerek
otomatik hata bildirim sistemleri veya baskiyr durdurma mekanizmalariyla
desteklenmesi, uygulama alanini genisletebilir ve baski siirecinin daha giivenilir hale
gelmesini saglayabilir.

Son olarak, donanim gereksinimlerini azaltmaya ydnelik optimizasyon ¢aligmalari
yiriitiilerek sistemin daha hizli ¢aligmasi ve enerji tiikketiminin azaltilmasi saglanabilir.
Bu tiir optimizasyonlar, modelin mobil platformlara veya gomiilii sistemlere entegre
edilmesine olanak taniyabilir. Boylece, gelistirilen modelin yalnizca arastirma
laboratuvarlarinda degil, endiistriyel iiretim siire¢lerinde ve ticari uygulamalarda da

yaygin olarak kullanilabilir hale gelmesi saglanabilir.
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EKLER

EK-1. A¢ik kaynak veri setlerinde elde edilen 6n degerlendirme sonuglari

FDM Computer Vision Project 3D Print Failure Detector Computer Vision Project

(b) 3d Print Detector Computer Vision Project
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(c) FDM Computer Vision Project (d) 3d Computer Vision Project

Gorsel.E.1.1. Roboflow platformundaki onceden olusturulmug verisetleri ve modelleri
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Sekil.E.1.1. Tek asamali hata tespiti ve siniflandirma modeline ait karmagsiklik matrisi
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Sekil.E.1.2. Tek asamalr hata tespiti ve siniflandirma modeline ait egitim metrikleri
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Sekil.E.1.3. kili sumflandirma icin egitilen modele ait karmasiklvk matrisi
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