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YAPAY ZEKA TABANLI ARAC KOLTUGU TANIMA SiSTEMININ
GELISTIRILMESI

OZET

Motorlu tasitlarin tasarlandigi, tiretildigi ve pazarlanarak satildigi is alanina otomotiv
sektorii denilmektedir. Sektoriin yaklasik %70’inde otomobil imalatlar1 yer
almaktadir. Otomobili olusturan bir¢ok par¢a bulunmaktadir. Motor, tekerlek, metal
govde ve kapilar, koltuk, plastik paneller gibi yaklasik 5.000 parcadan olusur. Her
par¢ay1 imal eden yan sanayiler de sektérde 6nemli role sahiptir. Bu ¢caligsmada, koltuk
tireten bir yan sanayi firmasindaki bir arag modeline ait koltuk tipleri incelenmistir.

Otomotiv sektoriinde, senelik yaklasik 300.000 adet sadece bir modele ait arag tiretimi
gerceklesmektedir. Her bir aracin 6n sirasinda bir adet siiriicii koltugu ve bir adet yolcu
koltugu olmak {iizere, toplam iki adet koltuk bulunmaktadir. Koltuklarin kumas
tiplerine gore ayirim yapildiginda, alt1 farkli model bulunmaktadir. Koltuk iireten yan
sanayi firmalarinda, senelik her model i¢in ortalama 600.000 adet koltuk imalati
gerceklesmektedir. Derin  6grenme temelli bilgisayar goriisii  teknolojisinin
gelismesiyle birlikte iiretilen koltuklarin modellerine gore otomatik tanimlanmasi,
stoklanmasi i¢in uygulama ihtiyaci ortaya ¢ikmustir.

Yiiksek stok maliyetleri, hatali liretim ve etiket, otomotiv firmalarinin en biiyiik
problemleri arasindadir. Endiistri 4.0 ile birlikte akilli makineler sayesinde akilli
tiretimler ve kontroller yapilabilmektedir. Hizli, yiiksek dogruluk orani ve diisiik
maliyetler ile yiiksek maliyetli problemlerden uzaklasilmistir. Yapay zeka
teknolojilerinin kullanildig: akilli makineler sayesinde, akilli dretim teknolojileri
gelistirilmistir.  Yiiksek c¢ozinirlikli kameralar, hassasiyeti yiiksek algilayic
sensOrler, otomasyon tastyict sistemler ile lretilen iiriinler daha hizli ve dogru
olmaktadir.

Bu ¢aligmada, otomobil modeline ait farkli versiyon koltuklarini iireten bir otomotiv
yan sanayi firmasinda, stok alani ve liretim Oncesi ile sonrasi koltuk modellerinin
otomatik ayrilmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada daha once iiretim alanlarinda ve stok
bolgelerinde konumlandirilmis olan araba koltuklari Kullanilarak otomatik nesne
(koltuk) tespitinin yapilmasi i¢in yapay zeka yonteminden yararlanilmigtir. Koltuk
tiplerine gore egitim ve test verileri olusturulmustur. Her bir koltuga ait modelin
fotograflar1 farkli ortamlarda gekilmistir. Fotograflar model tipine gore tek tek
etiketlenerek, test ve egitim verileri olusturulmustur. Faster R-CNN, RetinaNet ve
EfficientDet modelleri ile yapilan egitimler sonucunda, Tensorflow Faster R-CNN
modelinde yiiksek oranda test sonuglar elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Model Algilama, RetinaNet, Faster RCNN, EfficientDet, Python
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DEVELOPMENT OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED VEHICLE
SEAT RECOGNITION SYSTEM

SUMMARY

The area of business in which motor vehicles are designed, produced and marketed is
called the automotive industry. Automobile manufacturing takes place in
approximately 70% of this industry. There are many parts that make up the car. It
consists of about 5,000 parts such as engine, wheel, metal body and doors, seat, plastic
panels. The sub-industries that manufacture each part also have an important role in
the sector. In this study, seat types belonging to a vehicle model in a sub-industry
company that produces seats were examined.

In the automotive sector, approximately 300,000 vehicles belonging to only one model
are produced annually. There are a total of two seats in the front row of each vehicle,
one for the driver and one for the passenger. There are six different models when the
seats are differentiated according to the fabric types. In the sub-industry companies
that produce seats, an average of 600,000 seats are produced for each model annually.
With the development of deep learning-based computer vision technology, the need
for an application has emerged for the automatic identification and stocking of the
seats produced according to their models.

High inventory costs, faulty production and labels are among the biggest problems of
automotive companies. With Industry 4.0, smart productions and controls can be made
thanks to smart machines. High cost problems are avoided with fast, high accuracy
rate and low costs. Thanks to smart machines in which artificial intelligence
technologies are used, smart production technologies have been developed. Products
produced with high-resolution cameras, high-sensitivity sensors, automation carrier
systems are faster and more accurate.

In this study, it is aimed to automatically separate the stock area and pre-production
and post-production seat models in an automotive supplier industry company that
produces different version seats of the automobile model. In this study, artificial
intelligence method was used for automatic object (seat) detection by using car seats
that were previously located in production areas and stock areas. Training and test data
were created according to seat types at different environments. Test and training data
were created by labeling the photographs one by one according to the model type. As
a result of the trainings conducted with Faster R-CNN, RetinaNet and EfficientDet
models, high test results were obtained in the Tensorflow Faster R-CNN model.

Keywords: Model Detection, RetinaNet, Faster RCNN, EfficientDet, Python
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1. GIRIS

2011 yilinda ortaya ¢ikmaya baglayan Endiistri 4.0 ile sanayide kullanilan makine
teknolojileri giiniimiizde ¢ok daha gelismistir. Kronolojik siralama yapildiginda
makineler sayesinde iiretimlerin baslangici, otomatik konveyor ile birlikte seri iiretime
gecis ve bilgisayarli sistemlerin iiretime adaptasyonu saglanmistir. Giiniimiizde ise
Endiistri 4.0 ile birlikte, otomasyon sistemler ve ileri teknoloji bilgisayar ve gorsel
ekipmanlarin kullanimi ile akilli {iretim sistemlerine gecis yapilmistir. Uretim
sistemlerinde Endiistri 4.0 teknolojileri kullanilmis fabrikalar artik akilli sifati ile
nitelendirilmektedir. Akilli fabrikalar, kullandiklar1 ileri teknoloji donanimlari
sayesinde daha kaliteli, daha hizli ve ¢gok daha ekonomik firiinler elde edebilmektedir.
Uretime kazandirdiklar1 faydanim yani sira pazardaki konumu ve giicii artarak rekabet
Ustlinliigii elde etmektedir. Bir¢ok faydasi olan bu sistem sayesinde isletme
performanst da olumlu sekilde etkilenmektedir. Calismada, akilli sistemler basligi
altinda gelistirilen liretim sistemlerinin isletmede kullanimi arastirilmistir. Yapay
zeka, makine Ogrenmesi, yapay sinir aglari gibi bilgilerle ilgili literatiir taramasi
yapilarak detaylar belirtilmistir. Calismanin hipotez boliimiinde, Otomotiv Koltuk
Uretimi  Fabrikasi’nda bir uygulama gergeklestirilmistir. Uygulama asamasinda,
fabrikada kullanilan koltuklar incelenmis, daha sonra nesne algilama yontemi ile

otomatik koltuk tiplerinin belirlenmesi saglanmistir.

Giiniimiizde otomotiv sektoriinde her yil farkli markalarin farkli modelleri piyasaya
cikmaktadir. Maliyet kriterleri ile birlikte, modellerde farkliliklar olusmaktadir.
Yiiksek iiretim adetleri, otomotiv yan sanayi firmalarinda hizli iiretim, dogru stok,
hatasiz sevkiyat beklentisini beraberinde getirmistir. Bu sebeple, dogru koltuk
modellerinin iretilip, stoklanmasi ve sevk edilmesi i¢in, yapilan ¢alisma ile koltuk

modellerinin otomatik algilanmasi saglanmaigtir.

Belirlenecek koltuk modelleri ile birlikte otomatik stoklama, iiretim basinda ve
sonunda etiket dogrulama, karantina bolgesindeki koltuk tiplerinin ayirimi gibi bir ¢ok
alanda uygulama yapilabilecektir. Uygulama daha da genisletilerek, farkli araglara ait

koltuk modellerinin de otomatik algilanmas1 saglanabilir.



1.1 Literatiir Arastirmasi

Nesne algilama, bir goriintii veya videoda bulunan nesnelerin yerellestirilmesi ve

siniflandirilmasiyla ilgilenen bilgisayarla gérme alanidir.

Basitge ifade etmek gerekirse: Nesne algilama, algilanan nesnelerin ¢evresine, onlari
belirli bir sahnede (veya i¢inde nasil hareket ettiklerini) bulmamiza izin veren

siirlayic1 kutular ¢izmeye indirgenmesidir.

1.1.1 Yapay zeka

Insanlar  diisiinebilen, hareket edebilen, bulundugu ortami inceleyen,
degerlendirebilen, olacaklar1 6ngdrebilen canlilardir. Tiim bu yetileri insanlar zekalari
sayesinde gergeklestirmektedir. Yapay zeka, makinelerin akilli davranabilmesi igin
insan beynini taklit eden algoritmalardir. Bu durumda insanlar, hayvanlar, aym
zamanda makineler de zeki varliklar olarak nitelendirilebilir. insanlar zekalari
sayesinde, kendi kendine 6grenebilen, mantikli diisiinebilen, karar verebilen, tepki
veren varliklardir. Hayvanlar ya da akilli sistemler kullanan makineler ise kiiltiirsiiz
zeka seviyesindedir [1]. Bilim adami ve matematik¢i Alan Turing, II. Diinya
Savasi’nda “Enigma” adi verilen, karmasik Alman metinlerini anlayip ¢ézebilen bir
sifre makinesi tasarlayarak, diisiinebilen makine fikrini ortaya atmistir. Boylelikle
diisiinebilen, algilayabilen, 6grenebilen makinelerin temelini atarak, gelecege 151k
tutmustur. Insan zekasi sayesinde gérme, anlama, karar verme gibi yetileri cok hizl
sekilde gerceklestirebilirken, karmasik sekilde verilen matematik modellerini ise daha
yavas ve uzun siirede gerceklestirebilmektedir. Ayni zamanda, edinilmis tecriibeler ile
davranislarin1 kontrol edebilir. Ornek olarak, sobaya yaklasip sicak oldugunu
bilmeden dokunan bir kisinin elinin yanmasi ve acimasi sonrasinda bir sonraki seferde
sobaya yaklasmayacak ve dokunmayacaktir. Sobanin sicakligini ve can yaktigini
Ogrenen insan beyni bunu tecriibe etmistir. Bilgisayarlar, ¢ok katmanli ve zorlu
matematik islemlerini daha hizli bir sekilde ¢ozebilecek donamimdadirlar. Fakat
insanlarin gérme, dokunma gibi ¢ok daha kolay becerileri ise makinelerde yoktur.
Yapay zeka, insanlarin bu becerilerini bilgisayar ve makinelere kazandirmasidir. insan
zekasi iizerinde yapilan ¢aligmalar ve makinelerin kabiliyetine uyarlanmasina verilen
isim yapay zekadir. Yapay zekanin makine 6grenmesi ve derin 6grenme alt katmanlari

bulunmaktadir. Sekil 1.1°de kapsam gorsellestirilmistir. Insanlar gibi makinelerin de



diisinmesini  saglayabilmek i¢in yapilan her c¢alisma yapay zeka olarak

isimlendirilmektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 1.1 : Yapay zeka, makine 6grenmesi derin 6grenme kapsami [2].
1.1.2 Makine 63renmesi

Makine 6grenimi, bilgisayarlara deneyimlerden 6grenmeyi Ogreten bir yapay zeka
teknigidir. Makine 0grenimi algoritmalari, bir model olarak dnceden belirlenmis bir
denkleme dayanmadan bilgileri dogrudan verilerden 6grenmek i¢in hesaplama
yontemlerini kullanir. Algoritmalar, 6grenme i¢in mevcut Ornek sayisi arttik¢a
performanslarini uyarlamali olarak gelistirir. Derin 6grenme, makine 6greniminin 6zel
bir  bigimidir [3]. Makine  Ogrenmesindeki  algoritmalar,  bilgisayar
programlamalarindaki gibi sirasi ile verilen komutlar yerine getirmek yerine, modelin
egitim setinde Ogrendiklerini bir genelleme yapmas: ile bilgileri olmasi gereken
duruma aktarabilmektedir. Modeldeki algoritmalar sayesinde egitim ile bilgisayara

Ogrenimin saglanmasina makine 6grenmesi denilmektedir [4].

1.1.2.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenim, bilinen veriler ve girdiler kullanilarak yanitlarin alinip, daha sonra
yeni veriler ve girdiler ile makul tahminler olusturmak {izere bir modeli egitmesidir.
Tahmin edilmesi istenilen c¢iktilarda bilinen veriler var ise, denetimli 6grenme
kullanilabilir. Ornegin; is yerinden eve gitmek icin mesafenin ne kadar siirecegini

tahmin edecek makine egitiminde, hava kosullari, giiniin saati bilinen girdilerdir. Is



yerinden eve donmek i¢in gegen siire ise ¢iktidir. Yagmur yagdigi zaman eve varis
stiresinin uzadigi bilinir. Olusturulmasi1 gereken veri seti hava sartlari, ev ile is
arasindaki toplam siire gibi bilgilerden olusacaktir. Makine yagmur miktar: ile varis
stiresi arasinda dogru oranti oldugunu veri setine dayanarak gorebilir. Bu durumda
yagmur miktar yiikseldik¢e, o kadar ge¢ eve varilacagi tespit edilir. Ayrica isten
c¢ikilan zaman ile varis siiresi arasindaki baglant1 da goriilebilir. Eger isten ¢ikis saatine
ne kadar yaklasilir ise, eve varigin da ayni oranda gecikilecegi bilinir. Makine bu veri

sayesinde iligkiler kurabilir.

Sekil 1.2’de denetimli makine 6grenme akisi gosterilmistir. Veriler ¢ikt1 degerleri veya
giris degerlerinden olusur. Veriler, 6znitelikler ile denetimli 6grenme algoritmasina
iletilir. Algoritma ile islenen veriler makinenin dgrenerek olusturdugu modeli ile ¢ikis

degerini verir.

Giris degerleri

Denetimli
Ogrenme
Algoritmasi

Ogrenen makinenin
olusturdugu model

Oznitelikler

& Oznitelikler

Cikis degerleri Cikti (Sinif)

Sekil 1.2 : Denetimli makine 6grenme akisi.
1.1.2.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmede 6zniteliklerden iletilen veriler denetimli 6grenme algoritmasina
sunulurken, denetimsiz 6grenmede ise denetlemeye gerek kalmadan giris verilerinin
sunulmasi ile olusur. Etiketsiz olan ¢ikis verileri, makine ile birlikte etiketlenecek
bicimde sunulmaktadir. Denetimli 6grenmede ¢iktilar sinif olarak adlandirilirken,
denetimsiz 6grenmede veriler belli bir kategoride olmadan sunulduktan sonra ¢ikti

olarak kategorilesip, biitiin olarak elde edilir ve buna kiimelenme denir.



1.1.3 Derin 6grenme

Yapay zekanin bir alt katman1 makine dgrenmesiydi. Derin 6grenme ise, makine
Ogrenmenin bir alt katmani olarak yer almaktadir. Yapay zeka taniminda makinelerin
insan zekasmi taklit etmesinden bahsedilmisti. Belirli bir denkleme dayanmadan
bilgileri dogrudan veriler ile ogrenebilen algoritmalara makine 0Ogrenmesi
denilmektedir. Makine 6grenmesinin bir alt katmani olan ve insan beyin yapisini

simiile etmeye ¢alisan 6grenme tiiriine ise derin 6grenme denilmektedir.

Insan beyin yapisina benzer sonuglarin elde edilebilmesi igin verilerin mantiksal
yapida derin 6grenme algoritmalar sayesinde analizleri gergeklestirilir. Dogru sonuglar
ile basariya ulasabilmek i¢in, derin 6grenme ¢ok katmanli algoritma yapisina sahip

olan yapay sinir aglar1 kullanilir.

Yapay sinir aglarinin yapisi, insan beynindekiler ile ¢cok benzer yapidadir. Nesnelerin
belirli bir diizen i¢inde yerlestirilmesi i¢in insanlar beynini kullanirken, yapay sinir

aglart ile verilere benzer hedefleri gergeklestirmesini dgretebiliriz.

Ozet olarak, klasik makine 6grenimi algoritmalarinin gerceklestirebildiklerini, sinir
aglar1 da yapabilir (ancak klasik algoritmalar, sinir aglariyla ayni gorevleri
gerceklestiremez). Bagka bir deyisle, yapay sinir aglarinin benzersiz yetenekleri

sayesinde ¢oziilmesi imkansiz goziiken gorevleri basariya ulastirabilmektedir.

1.1.3.1 Yapay sinir aglar

Yapay zekanin bilgisayarlar iizerinde galigabilme mantigi, insan beyni 6rnek alinarak
sinir sisteminin isleyisi taklit edilmistir. Yapay sinir aglari, yeni bir oriintii kesfetmek
icin girdiler ve c¢iktilar arasinda karmasik bir iligki gosteren dogrusal olmayan
istatistiksel modellerdir. Nesne algilama, dil algilama, ses ve goriintii tanima gibi farkli

fonksiyonlar i¢in yapay sinir aglarindan yararlanir.

YSA'nin faydalarindan biri de Ornek veri kiimeleri ile 6greniminin
gerceklesebilmesidir. YSA’nin kullanim alanlarinin en basinda rastgele fonksiyon
yaklasimi gelmektedir. Bu araglar sayesinde, elverigli maliyetler meydana gelebilir.
YSA, ciktilarin elde edilebilmesi i¢in biitiin veri kiimelerinin yerine 6rnek verilerin
alinmasi kabiliyetindedir. YSA'larn tahmin yeteneklerinin gelismis olmasi ile
verilerin analizlerini gelistirebilir. Insana ait sinir hiicre yap1 semas1 Sekil 1.3’te

gosterilmistir.
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Sekil 1.3 : Sinir hiicre yap1 semasi [5].

En meshur makine 6grenme algoritmalarin basinda Yapay Sinir Aglar1 gelmektedir.
Yapay Sinir Aglar1 1970’11 yillarda icat edilmistir, son zamanlarda yiiksek hesaplama
kabiliyeti ile daha da popiiler hale gelmistir ve artik nereyse her yerde kullanimi

olmaktadir [6].

Insanlarin sinir sistemi model alinarak olusturulan ve makinelere, bilgisayarlara
uyarlanan yapay sinir hiicresi Sekil 1.4’te gosterilmektedir. Diger sinir hiicresinden
gelen veriler (o) dendrite benzeyen yap1 ile (woXo) taginarak hiicre yapisinda isleme
girer, sonrasinda akson benzeri yap1 sayesinde baska bir sinir hiicresine iletilir. Derin
o6grenme modelinde yapay sinir aglari ¢alisma mantig1 bu sekildedir.

Lo Wo

@ sinaps
aksondan norona WoZo

f (Zwiz,- + b)

w1
i akson ;|k|§|r
aktivasyon
WLy fonksiyonu

Sekil 1.4 : Yapay sinir hiicresi [7].



1.1.3.2 Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarin yapisinda girdiler modele gonderilir ve ¢iktilar elde edilir.
Yapay sinir ag1 ile yapilan islemler Denklem 1.1 ile gosterilmistir. Denklemde x ile
gosterilen degerler girdi 6znitelikleri, w ile gosterilen degerler ise agirlik degerlerini
gostermektedir. ki degerin ¢arpim sonucu ile b ile gdsterilen yanlilik degeri toplanarak
elde edilen sonug aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Cikan sonug sifirdan biiyiik

ise 1, degil ise 0 sonucu Uretilir.

w.x+b>0,ise

_(L,
f(X)_{O, degilse (1.1)

Sekil 1.5°te tek katmanli algilayicilara ait modelin sekli gosterilmistir. Denklem 1.1°de

gosterilen formiil ile birlikte ¢iktilar saglanir.

Girdi 1
X 1 .\\'\.
S W1
Girdi 2 \\
Girdi 3 X3 W3 - * 4 h
Girdi m o
- Xm -

Sekil 1.5 : Tek katmanli algilayicilara ait model [5].
1.1.3.3 Cok katmanh algilayicilar

Cok katmanli sinir aglar sayesinde daha karmagik problemler ¢oziilebilmektedir. Girdi
katmaninda herhangi bir islem ger¢eklesmez. Degerler gizli katmana iletilir. Gizli
katmanlarindaki noéronlar, girdi degerleri ile agirlik degerlerinin ¢arpilmasi ile elde
edilen sonucu, bir sonraki gizli katmana ileterek girdi saglanir ve bu islem mevcut gizli
katmanda tekrar edilir. Gizli katmanlardan gegen her bir deger sonucunda ¢iktilar elde

edilir. Sekil 3.6’da ¢ok katmanli algilayicilara ait model gosterilmistir.
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Sekil 1.6 : Cok katmanli algilayicilara ait model.
1.1.3.4 Tleriye yayihm

Fotograf tizerindeki nesnelerin algilanmasi, piksellerin sayisal ifade edilmesi ile
saglanmaktadir. Her bir 6znitelik agirlik degerleri ile ya da rastgele hesaplamaya girer.
Gizli katmanlar ile gelen sonuglar kendisinden sonra gelen katmana ileterek ileri yonde
hesap yapilir. Sonuglar aktivasyon fonksiyonu ile tekrar hesaplamaya girer ve anlaml
hale gelir. Hesaplamalar sonucunda negatif piksel degerleri nemsizdir ve sifir degeri
alir. Boylelikle gizli katmandaki hesaplarin bir sonraki katmana aktarilmasina ileri

yonde yayilim denir.

Denklem 1.2 ile gosterilen islemler, c¢ok katmanli yapay sinir aglarinda
kullamilmaktadir. A% girdi olarak denklemde kullamlir. Z ise ¢ikt1 degeridir. Girdi
degerleri agirlik degeri (W) ile carpilir, yanlhlik degeri (b) ile toplanarak ¢ikt1 elde
edilir. Denklem 1.3’te bir 6nceki hesaplama ile iletilen Al degeri ile birlikte sonraki

gizli katmandaki (G) isleme tabi tutulur.

700 — il 4 glol 4 plal

Alll = gzl (1.2)[8]

712 — izl 4l 4 pl2]

Al2] = Gl2l(zl2]y (1.3)[8]



1.1.3.5 Maliyet fonksiyonunun belirlenmesi

fleri yénde yayilim hesaplamalari sonucunda bir ¢ikti elde edilir. Elde edilen bu
tahminin asil 6lgiite olan uzakligimi belirleyerek, dogruluk degerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Modeldeki tahmin parametreleri saptanir. Maliyet fonksiyonu tahmin

ile gergek degeri hesaplayarak sayisal olarak ifade eder [9].

Maliyet fonksiyonu iki farkli yontem ile hesaplanabilir. Bunlar ortalama mutlak hata
ve ortalama kare hatasi olarak hesaplanmaktadir. Ortalama mutlak hata mutlak
hatalarmn toplamni alir. Ortalama mutlak hata Denklem 1.4 ile gosterilmistir. Ornek

sayisi m ile ifade edilmistir. § tahmin degeridir.
m
1 A
Ortalama mutlak hata = E2|y(1) —y@D| (1.4)
i=1

Ortalama kare hatasi, maliyet fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in farkli bir yontemdir.
Burada dogruluk degeri sonuglarinin ger¢ek degerden ne kadar farkli oldugunu bir

mutlak sayi ile ifade eder. Ortalama kare hatasi Denklem 1.5 ile gosterilmistir.

m
1
Ortalama kare hatast = %Z(y(l) — y(l))2 (1.5)
i=1

1.1.3.6 Geriye yayihm

Geri yonde yayilim yapay sinir aglarinin egitiminde énemli bir rol alir. Yapay sinir
aglarinin onceki donemleri ile gelen hata oranlarinin istenilen dogrultuda iyilesmesi
gerekmektedir. Diigiimdeki ve her birimdeki kayiplarin geri yonde yayilim siirecinde
bulunmas1 gerekir. Her kayip sayisal bir degere sahiptir. Diiglimlerdeki kayiplarin
sebebini bulmak icin, agrilik degerleri daha kiiciik hale getirilerek modelin

optimizasyonu saglanir [10].

Derin 6grenme yapisinda girdi vektorii olarak x kullanilmasi ile ileri yayilimli sinir ag1
olusturularak, y ¢iktisinin meydana gelmesi igin Sinir aginda ileri yonde bir akis olusur.
Yapidaki girdiler ile ilk bilgi elde edilir ve gizli katmanlar ile ¢ikt1 saglanir. ileri
yayilim islemi maliyet fonksiyonu elde edilene dek devam eder. Maliyet fonksiyonu
elde edildikten sonra geriye yayilim basamagina gegilir. Degerlerin geriye akisi

saglanir ve egim bulunur.



Geri yayilim denkleminde agirlik (w) ile yanlilik (b) birimlerinin hesaplanmasi icin
Denklem 1.6°da gosterilen formiil kullanilmaktadir. Ogrenim oran1 a degeri ile ifade

edilir.

w = 0. 20D)

_ g 9iw.b) (1.6)(8]
a. ow

b=>b

1.1.4 Benzer cahismalar

Derin 6grenme modellerinin giiniimiizde popiiler olmasi ile birlikte birgok alanda da
kullanilmaya baglanmistir. Saglik sektorii, insaat sektorii, otomasyon araglar gibi
bircok alanda kullanilan yapay zeka sayesinde, nesneler hizli sekilde tespit
edilebilmekte ve yiiksek oranda dogru sonuglar alinmaktadir. Pandemi donemi ile
hayatimizin bir parcasi haline gelen maske kullanimi, 6zellikle kapali alanlara
girislerde zorunlu kilimmisti. Bu sebeple de kapali alanlara girislerde kisilerin maske
takip takmadigini otomatik olarak algilayarak girise izin verilmesi igin RetinaNet
modeli ile yiiz maske algilanmasi modeli olusturulmustur. Sekil 1.7°de modelin 6rnek

goriintlisli goriilmektedir.

Sekil 1.7 : RetinaNet modeli ile yiiz maskesi algilama [11].

Saglik sektoriinde de kullanilan yapay zeka teknolojisinin bir diger 6rnegi de gorme
kaybina neden olan Glokom hastaliginin tespiti ile ilgilidir. Hastali§in tespiti ve erken
teshisi i¢in EfficientDet modeli kullanilmistir. Saglikli ya da Glokom hastasi tespitinde
yiiksek dogruluk orani ile (0,9775) basariya ulasilmistir. Sekil 1.8’de modelin 6rnek

goriintlisli goriilmektedir.
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Sekil 1.8 : EfficientDet modeli ile Glokom hastalig1 tespit 6rnegi [12].
Sanayi sektoriinde de yapay zekanin kullanildigi alanlar vardir. Metal levhalar
tizerindeki hatalarin hizli tespiti i¢in Tensorflow Faster R-CNN modeli kullanilmustir.

Sekil 1.9’da modelin 6rnek goriintiisii gortilmektedir.

.

Sekil 1.9 : Faster R-CNN modeli ile metal levhalar tizerindeki hata tespiti [13].

11



2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

Evrisimsel sinir ag1, girdi goriintiisiindeki nesneleri algilayabilen bir derin 6grenme
algoritmasidir. Temel olarak goriintiileri siniflandirir, kiimelendirir. Nesneleri tanimak

i¢in kullanilan derin yapay sinir aglaridir.

Yapay sinir aglari ile evrisimel sinir aglari arasinda 6nemli bir fark vardir. Evrigimsel
sinir aglari, goriintlilerin islenmesinde Oriintii tanima alanlarinda kullanilmaktadir.
Evrisimsel sinir aglar1 evrisim, ortaklama ve tam baglanti katmani olmak tizere

toplamda ti¢ adet katmandan olusur [14].

2.1 Evrisim Katmani

Evrisimsel sinir ag1 algoritmalarinda ilk goriintii alinan katman evrisim katmanidir.
Goriintii islenecek her bir gorsel aslinda piksellerden olusan birer matrislerdir. Bu
matrisler tizerinde daha ufak boyutlardaki filtreler gezerck belirli 6zellikleri
yakalamaya calisir [15]. Sekil 2.1’de evrisim islemindeki iki adim gosterilmistir.

Filtre, goriintiiniin sol iist tarafindan baslayip, adim adim ilerlemektedir.

Sekil 2.1 : Evrisim islemi [16].
2.2 Ortaklama Katmani

Ortaklama katmaninda da amac¢ evrisim katmanindaki gibi boyut azaltmaktir.
Boylelikle is giicii azalir ve onemli Ozelliklere odaklanmaya c¢aligilir. Evrisim
katmanindaki gibi filtreler matris {izerinde gezer. Eger maksimum ortaklama
kullaniliyorsa en biiyiik deger, ortalama ortaklama kullaniliyorsa degerlerin ortalamasi
alinir. Boylelikle boyut azalmis olur ve 6nemli 6zelliklere odaklanilir. Sekil 2.2°de

maksimum ve ortalama havuzlama katmanina ait 6rnek gosterilmektedir [17].
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Sekil 2.2 : Maksimum ve ortalama havuzlama katmani [18].
2.3 Tam Baglanti Katmam

Tam baglanti katmaninin gorevi evrisimsel sinir agini ileri yonde beslemektir.
Ortaklama katmanindaki ¢iktilar, bir adim gerideki evrisim ile vektore doniisiir.

Olusan bu vektor agirlik ve yanlilik degerleri ile birlikte hesaplamaya girer [19].

2.4 Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

Evrisimsel sinir aglari, goriintii dogrulama becerisine sahiptir. Bu beceri sayesinde
goriintiileri tanimasi ve taninan goriintiilerin iglenmesi i¢in kullanilan bir yapay sinir
ag1 turidir. Evrisimsel sinir aglarindaki egitim modellerinde ¢ok fazla etiketlenmis
veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Evrisimsel sinir aglar1 ile yararli olacak kadar hizli sonug

tiretilecekse, yliksek giiclii islemcilerle egitilmelidir.

2.5 Hipotez

Calisma i¢in R-CNN, RetinaNet ve EfficientDet modelleri kullanilmistir. Nesne
algilama modelinde Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir. Calisma i¢in otomotiv yan
sanayide iiretilen araba koltugu nesne olarak belirlenmistir. Toplam 787 adet fotograf

Labellmg programi ile etiketlenerek 9 farkli modele ayrilmistir. Her bir model
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bilgisayara dgretilerek, kamera ve fotograf yardimi ile tiretim hatt1 sonunda, ambar ve
istifleme alanlarindaki her bir koltugun modelini otomatik algilayarak etiketlenerek

hizli ayirim yapilmasi amaglanmistir.

14



3. KOLTUK MODELLERININ BELIRLENMESI

3.1 Kullanilan Yoéntemler

Bu ¢alismadaki verilerin islenmesi ve derin 6grenme igin Python kullanilmistir. Derin
o0grenme ile disaridan gelen verilerin islenmesini, bilgisayar tarafindan 6grenmesini
saglayacak model i¢in Faster RCNN, RetinaNet ve EfficientDet kullanilmistir. Veri
setinde kullanilan koltuk fotograflarinin islenip, nesne algilanmasi i¢in OpenCV

kiitiiphanesi kullanilmistir.

Modeli desteklemek i¢in kullanilan diger kiitiiphaneler ise; tensorflow, numpy,

imageio, keras, pandas, matplotlib gibi baslica python kiitiiphanelerdir.

3.1.1 Anacoda Python ve OpenCYV Kkiitiiphanesi

Python, bir web uygulamasmin arka ucunda, 6n ucunda veya tiim yigininda
kullanabileceginiz ¢ok yonli bir dildir. Bu uygulamada Phyton 3.9.16 versiyonu
kullanilmistir. OpenCV (Agik Kaynak Bilgisayarli Géoriintii Isleme Kiitiiphanesi),
bilgisayarlt goriintii isleme ve makine 6grenimi uygulamalar1 i¢in agik kaynakli bir
kiitiiphanedir. Bilgisayarli goriintii isleme alaninda en popiiler kiitiiphanelerden biridir

ve bir¢ok endiistriyel, akademik ve arastirma projelerinde kullanilmaktadir.

3.1.2 Tensorflow kiitiiphanesi

Makine oOgrenimi karmasik bir disiplindir ancak makine 6grenimi modellerini
uygulamak, Google'n TensorFlow gibi veri edinme, modelleri egitme, tahminleri
sunma ve gelecekteki sonuglari iyilestirme siirecini kolaylastiran makine 6grenimi

gergeveleri sayesinde eskisinden ¢ok daha iyi seviyededir.

TensorFlow 2015 yilinda Google tarafindan gelistirilmistir ve yayginlasmistir.
Herkesin ulasabilecegi agik kaynakli bir kiitiiphanedir. TensorFlow kullanilarak birgok
makine Ogrenmesi ve yapay zeka modelleri gelistirilebilir ve egitim
gerceklestirilebilir. Tensorflow, Python ile kullanilan bir kiitiiphanedir. Ayn1 zamanda

farkl bilgisayar dillerini de destekleme 6zelligine sahiptir.

TensorFlow, hesaplama yaparken daha genel yapiya sahip bir veri akist mimarisi
kullandigindan, sinir aglariin yaygin bir 6rnegi oldugu ¢ok biiyiik 6lgekli paralel

isleme uygulamalarina 6zellikle agiktir [20].

15



3.1.3 Numpy kiitiiphanesi

NumPy (1.23.5 siiriimii), Python ile kullanilabilen bir kiitiiphanedir. Matematiksel
islemlerin rahatlikla yapilabildigi ¢ok popiiler bir aractir. Numpy sayesinde verimli ve
hizli islem yapilabilmektedir. Numerical ve Phtyon kelimelerinin ilk hecelerinin
birlesmesi ile isimlendirilen bu kiitiiphane, biiyiik boyutlardaki matrisler ile islem

yapilmasin1 saglar.

3.1.4 Keras kiitiiphanesi

Keras, derin 6grenme modellerinin egitilmesinde kullanilan ve Google tarafindan
gelistirilmis bir kiitiphanedir. Python ile kullanilabilen bu kiitiiphane sayesinde, basit

bir sekilde derin 6grenme modeli olusturulabilir ve egitimi gerceklestirilebilmektedir.

Keras’in kullanimi1 ve Ogrenilmesi kolaydir. Diger kiitiiphanelere nispeten daha
yavastir ama yeni baglayanlar i¢in kullanici dostudur. Ayrica en biiyiik avantajlarindan
birisi de, ¢ok fazla kaynaga sahip olmasi sayesinde karsilasilan hatalarin ¢éziimlerine

ulagabilmek ¢ok kolaydir [21].
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4. KULLANILAN VERI SETi VE YONTEMLER

Tezin bu asamasinda veri setlerinin olusturulabilmesi icin koltuk fotograflarinin
toplanmasi gereckmektedir. Toplam 787 adet koltuk goriintiisii veri setinde
kullanilmigtir. %80°i egitim verisi (632 adet) i¢in, %20’si test verisi (155 adet) igin
ayrilmistir. Modele ait resim sayilart Cizelge 4.1°de gosterilmistir. Her bir koltuk
resminin modellerini belirlemek igin etiketleme yapilmasi gerekmektedir. Etiketleme
islemi i¢in Labellmg programi kullanilmistir. Limited modeli gri renk kumasgli, Active
logolu, Sport kalin ¢izgi desenli, Map Pocket arka cepli, Trendagr iki par¢adan olusan
oturak modelidir ve ayirt edilmesi kolaydir. Tit-X siyah deri, Base siyah kumas, Carpet

ise siyah hali tipi kumasli modellerdir ve ayirt edilmesi zordur.

Cizelge 4.1 : Egitim ve Test sayisi.

Koltuk Modelleri ~ Egitim Resim Sayisi Test Resim Sayisi
Trendagr 71 18
Vinyl 71 18
Sport 70 17
Active 70 17
Limited 70 17
Tit-X 70 17
Base 70 17
Map Pocket 70 17
Carpet 70 17

Birgok resim, ayn1 anda farkli modelleri de i¢erebilmesi dolayisi ile, egitilen resim ve
test resim sayilari da artmaktadir.

44! labellmg C:\Users\aliih\Desktop\models-master\custom\images\train\IMG_1585.jpg [141 / 182] e [m] X
File Edit View Help
= Box Labels
4 E == = v [AEdit Label
Open 2 o [ difficult
[ use defaultlabel | dog v
Open Dir
Change Save Dir
limited
i limited
Next Image
Prev Image
File List -]
M C:\Users\aliih\Desktop\models-master\custor A
Verify T Ci\Users\aliih\Desktop\models-master\custor
Y TR0 C:\Users\aliih\Desktop\models-master\custor
1 C\Users\aliih\Desktop\models-master\custor
e Ci\Users\aliih\Desktop\models-master\custor
Save C\Users\aliih\Desktop\models-master\custor
C:\Users\aliih\Desktop\models-master\custor ,
< >
X: -1260; Y: 383

Sekil 4.1 : Koltuk etiketleme 6rnek goriintiisti.
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Koltugun farkli alanlarda ve acilarda cekilmis bir 6rnegi Sekil 4.1 ile gosterilmistir.
Farkl1 agilar, arka plan ve 151k gibi etkenler, egitim sonundaki basar1 oranina olumlu
katk1 saglamistir. Etiketlenen her bir goriintii .xml uzantisi ile kaydedilir ve sayisal bir
vektor haline getirilir. Etiketlenen goriintiilerde dosya ismi, genisligi, yiiksekligi,

smifi, x ve y koordinatlarina ait ¢ergeve degerleri bulunmaktadir.

Her etiketlenen goriintiiye ait .xml dosyalarin tek bir veri halinde toplanmasi i¢in .csv
uzantili dosya olusturulmalidir. Test ve egitim setleri i¢in iki ayr1 .csv olugturulmalidir.

Sekil 4.2°de test veri setine ait bir .csv uzantili dosyanin 6rnegi gosterilmistir.

@ test_labels.csv

1 filename,width,height,class,xmin,ymin,xmax,ymax
IMG_1288.jpg,4032,3024, trendagr,2500,1346,3339,2192
IMG_1288.jpg,4032,3024,trendagr, 1731,1223,2431,2139
IMG_1289.jpg,4032,3024,trendagr,2408,439,3046, 762
IMG_1290.jpg,4032,3024,carpet, 1685,977,3216,2277
IMG_1290.jpg,4032,3024, active,854,2623,1116,2785
IMG_1290.jpg,4032,3024,trail,908,909,1115,1137
IMG_1295.jpg, 4032,3024,5port, 1685,1069,3200,2162
IMG_1295.jpig,4032,3024,5port, 370,900,1500,2262

10 | IMG_1296.jpg,4032,3024,sport,2277,677,3262,2108

11 IMG_1296.jpg,4032,3024,5port, 3346,892,4032,2028

12 |IMG_1297.jpe,4032,3024, sport, 2446,1154,3739,2108
13 IMG_1297.jpg,4032,3024,5port, 1446,1223,2377,2108
14 |IMG_1304.jpe,4032,3024, active, 2031,1677,2754,2439
15 IMG_1304.jpg,4032,3024,5port,985,1662,1331,2116

16 IMG_1304.jpg,4032,3024,trendagr, 331,1546,585,1908
17 IMG_1305.jpg,4032,3024,active,1493,1123,2770,2108
18 |IMG_1305.jpe,4032,3024 active,277,1185,1446,2185

L= = B (= R, B ST TR R N

Sekil 4.2 : Test veri setine ait csv drnegi.
4.1 Faster RCNN Modelinin Olusturulmasi ve Sonuclar:

Tensorflow kiitiiphanesinin son versiyonu (2.11.0) kullanilmistir ve protos
dosyalarinin derlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in protobuf kiitiiphanesinden protoc
(3.4.0) kullanilmigtir. Zip igerisindeki protoc.exe dosyasi, modelde bulunan research
klasorlinlin igerisine kopyalanmalidir. Kiitiiphane igerisindeki her bir dosyanin

derlenmesi i¢in protoc.exe ¢alistirilmalidir.
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Verilerin egitimi ilgili kodlar ile gerceklestirilir. Sekil 4.3’te egitilen modele ait
adimlar gosterilmistir. Her adimda 6grenme degerleri ve kayip degerleri adim adim

¢ikmaktadir.

Model egitimi 2.000 adim tekrar ederek tamamlanmistir. Egitim toplam 7 saat 44

dakika stirmdstiir.

assification_loss':

INFO:tensorflow
112 94 _1ib y:7 988 per-step time 8

888 per-step time 8

Sekil 4.3 : Model egitim adimlari.
Egitim modeli sonrasi test verisindeki resim ¢iktisi ile koltuk modeli dogrulanmaistir.

Burada amag, yliksek dogruluk orani ile dogru koltuk modelini elde edebilmektir.

Modelin egitim verileri grafikler halinde gésterilmistir. Grafiklerde, modelin 6grenimi
ve hata kayiplarinin azaldig1 goriilmiistiir. Sekil 4.4’te modelin simiflandirma

verilerindeki kayiplarinin azaldigi goriilmiistiir.
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Kayip/siniflandirma_kayip K .

LdJd
LA L

0.6
0.4
02
500 1,000 1,500 2000 Adim
Sekil 4.4 : Siniflandirma kay1p grafigi.
Sekil 4.5°te yerellestirme kayiplarinin azaldigi goriilmiistiir.
Kayip/yerellestirme_kayip R :
7
05
04
03
02
500 1,000 1,500 2,00 Adim

Sekil 4.5 :Yerellestirme kayip grafigi.

Sekil 4.6°da diizenlilestirmenin arttig1 goriilmiistiir.
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Kayip/dizenlilestirme_kayip n r

L Jd
LA}

0.16

0.158

0156

0154

500 1,000 1,500 2,000 Adim

Sekil 4.6 : Diizenlilestirme artis grafigi.

Sekil 4.7°de toplam kayiplarin azaldig: grafikler ile gosterilmistir.

Kayip/toplam_kayip L :
Vi
12
1
0.8
0.6
500 1,000 1,500 2,00 Adim

Sekil 4.7 : Toplam kay1p grafigi.

Ozet olarak, model kayiplar1 en aza indirmeye zorlanmis ve dogru ¢dziimler

tiretilmeye ¢aligilmistir.
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Cizelge 4.2°de 0,5 ile 0,95 arasindaki ortalama hassasiyeti gorebilirsiniz. Hassasiyet
degerlerinin en biiyligli 0,797 olarak 6l¢iilmiistiir. Degerler 0,95’e ne kadar yakin ise,
modelin test sonuglarinin da o kadar iyi oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.2°’de Modelin

basar1 oranlar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.2 : Test modelinin basar1 oranlari.

Ortalama Birim Hassasiyet Alan Maksimum Algi Degeri
Algi
Ortalama Hassasiyet  0.50:0.95 Hepsi 100 0.688
Ortalama Hassasiyet 0.50 Hepsi 100 1.000
Ortalama Hassasiyet 0.75 Hepsi 100 0.813
Ortalama Hassasiyet  0.50:0.95 Kiigiik 100 -1.000
Ortalama Hassasiyet  0.50:0.95 Orta 100 -1.000
Ortalama Hassasiyet  0.50:0.95 Genis 100 0.688
Ortalama Hatirlama  0.50:0.95 Hepsi 1 0.797
Ortalama Hatirlama  0.50:0.95 Hepsi 10 0.797
Ortalama Hatirlama  0.50:0.95 Hepsi 100 0.797
Ortalama Hatirlama  0.50:0.95 Kiigiik 100 -1.000
Ortalama Hatirlama ~ 0.50:0.95 Orta 100 -1.000
Ortalama Hatirlama ~ 0.50:0.95 Genis 100 0.700

Tensorflow ile yapilan egitim ile birlikte test edilen resimlerin dogruluk oranlari

Cizelge 4.3 te gosterilmistir.

Cizelge 4.3 : Tensorflow veri seti dogruluk orani tablosu.

Koltuk Egitim Resim Test Resim Sayisi Ortalama
Modelleri Sayisi Dogruluk Orani
Trendagr 71 18 0,840

Vinyl 71 18 0,771

Sport 70 17 0,865

Active 70 17 0,804

Limited 70 17 0,792

Tit-X 70 17 0,667

Base 70 17 0,758
Map Pocket 70 17 0,889
Carpet 70 17 0,794

4.2 RetinaNet Modelinin Olusturulmasi ve Sonuglari

RetinaNet, nesne tanima alaninda kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Diger nesne
tanima modellerinden farkli olarak, ¢cok 6lgekli nesne algilama i¢in tasarlanmistir. Bu

ozelligi, ozellikle kiiciik nesnelerin tespiti i¢in faydalidir.
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RetinaNet, iki ana bilesenden olusur: dnceden egitilmis bir evrisimli sinir ag1 (CNN)
ve bir nesne algilama baslangic1 (detection head). CNN, girdi goriintiilerinde
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir ve detection head, Oznitelikleri alir ve

goriintiideki nesneleri tespit etmek i¢in kullanilir.

RetinaNet'in en onemli Ozelligi, "focal loss" adi verilen bir kayip fonksiyonu
kullanmasidir. Bu kayip fonksiyonu, nadir siniflarin (6rnegin kiiciik nesneler)
siniflandirmasini iyilestirir ve modelin daha yiiksek dogruluk oranlar elde etmesine

yardimei olur.

RetinaNet, zorlu nesne algilama gorevlerinde diger modellere gore daha iyi sonuglar
vermistir. RetinaNet modeli, agik kaynakli olarak TensorFlow kiitliphanesinde

bulunmaktadir ve ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

Sekil 4.8’de RetinaNet modelinin yapist gésterilmistir.

simif + kutu
F———> |alt aflan sinif

e
simif + kutu -\'.".\;!.1 : » \\,a‘.:;._.
=i alt aglan %256 758
sinif + kufu
—» .
alt aglan
|| WxH » || WxH
kutu %256 | X4 o
alt ag

sinif + kutu
alt aglan

{a) ResNet (b) Bzellikli piramait ag (c) siif alt a@ (ist) {d) kutu alt ag (alt)

Sekil 4.8 : RetinaNet Modelinin Yapisi [22].

RetinaNet modeli veri setinde toplam 787 adet fotograf kullanilmistir. %801 egitim
verisi i¢in (632 adet fotograf), %20’si test verisi i¢in (155 adet fotograf) kullanilmistir.
RetinaNet modeli ile egitim toplam 6 saat 33 dakika siirmiistiir. Cizelge 4.4’te
dogruluk oranlar1 gosterilmistir. Her modele ait dogruluk oranlar1 da ayrica

gosterilmistir ve ortalama basari orani1 %60,8 olarak ¢cikmistir.

Cizelge 4.4 : RetinaNet veri seti dogruluk oran1 tablosu.

Koltuk Egitim Resim Test Resim Sayisi Ortalama
Modelleri Sayist Dogruluk Orani
Trendagr 71 18 0,587

Vinyl 71 18 0,506

Sport 70 17 0,744

Active 70 17 0,752

Limited 70 17 0,789
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Tit-X 70 17 0,325

Base 70 17 0,599
Map Pocket 70 17 0,632
Carpet 70 17 0,546

4.3 EfficientDet Modelinin Olusturulmasi ve Sonuclari

EfficientDet, Google tarafindan gelistirilen bir nesne algilama modelidir. Model,

onceki nesne algilama modellerinden daha hizli ve daha iyi performans gosterir.

EfficientDet modeli, EfficientNet adli bir 6nceden egitilmis modelin &zelliklerini
kullanarak olusturulmustur. Bu ozellikler, farkli 6lgeklerdeki Ozellik haritalarinin
birlestirilmesiyle elde edilir. Daha sonra, 6zellik haritalar1 bir ¢ift boyutlu evrisim
katmani ve bir ¢ift boyutlu evrisim katmani ve daha sonra ¢iktilar1 hesaplamak i¢in bir
¢ift boyutlu evrisim katmani kullanilarak birer birer sikistirilir.  Model,
Olceklendirilebilir bir yapiya sahip oldugundan, farkli nesne boyutlarini algilamak i¢in

farkl1 6zellik haritalar1 kullanarak ¢alisabilir.

EfficientDet, diger nesne algilama modellerinden farkli olarak, daha hizli ve daha
diisiik bir hesaplama maliyeti ile daha iyi bir performans gosterir. Bu nedenle, gercek
zamanlt uygulamalar i¢in daha uygundur. Ayrica, daha Onceki modellerin
birlestirilmesiyle olusturuldugundan, daha 6nceki modellerden daha kii¢iik bir model

boyutuna sahiptir. Sekil 4.9°da EfficientDet model yapis1 gosterilmistir.

__________

SO, (—
Ps/ 64 NN "’evri;im B evrisim ——p-
o b

_____________

Ps/32 =il=

Ps/ 16 eo—

A

P3/8 y e R PO
P,/ 4 BiFPN Katmani

Py/2
girdi

EfficientNet omurgasi

Sekil 4.9 : EfficientDet modelin yapis1 [23].
EfficientDet modeli veri setinde toplam 787 adet fotograf veri setinde kullanilmustir.
%80’1 egitim verisi i¢in (632 adet fotograf), %20’si test verisi i¢in (155 adet fotograf)

kullanilmigtir. EfficientDet modeli ile egitim toplam 5 saat 12 dakika slirmiistiir.
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Cizelge 4.5’te dogruluk oranlar1 gosterilmistir. Her modele ait dogruluk oranlar1 da

ayrica gosterilmistir ve ortalama basar1 oran1 %50,7 olarak ¢ikmustir.

Cizelge 4.5 : EfficientDet veri seti dogruluk orani tablosu.

Koltuk Egitim Resim Test Resim Sayisi Ortalama
Modelleri Sayisi Dogruluk Orani
Trendagr 71 18 0,476

Vinyl 71 18 0,412

Sport 70 17 0,612

Active 70 17 0,665

Limited 70 17 0,632

Tit-X 70 17 0,288

Base 70 17 0,544
Map Pocket 70 17 0,484
Carpet 70 17 0,459

4.4 Tiim Modellerin Karsilastirilmasi

Toplam 787 adet fotograf %80 egitim setinde, %20 test testinde kullanilmigtir ve ti¢
ayr1 model tizerinde calistirilmistir. Tensorflow Faster R-CNN modelinde basar1 orani
%79,7, RetinaNet modelinde basar1 oram1 %60,8 ve EfficientDet modelinde basari
orani %50,7 cikmistir. Cizelge 4.6’da her modele ait basar1 oranlar1 tablo halinde

gosterilmistir.

Tensorflow modelinde Sport, Active, Limited ve Trendagr siniflarinda yiiksek basari
oranlari elde ettigi goriilmiistiir. Tit-X ve base siniflarinda digerlerine gére daha diisiik
basar1 orani elde edildigi goriilmiistiir. RetinaNet modelinde Limited sinifi yiiksek
basar1 oranina sahipken, Tit-X sinifinda ¢ok diisiik basari orani elde edilmistir.
EfficienDet modelinde Active smifi en yiiksek basari orani elde edilirken, diger
modellerdeki gibi Tit-X sinifinda diisiik bagar1 goriilmiistiir.

Limited sinifina ait koltuklarda, ayirt edici 6zellik olarak koltuk kumasinin acik renkte
olmasi, her ti¢ modelde dogruluk oraninin yiiksek olmasini sagladigr goriilmiistiir.
Active ve Sport sinifina ait koltuklarda da, kumas iizerindeki logolar ayirt edici
olmustur ve ii¢ modelde de basar1 oranlar1 ytliksektir. Tit-X sinifi koltuklar sadece deri
olmasi ve farkli 1s1kl1 ortamlarda gekilmesi sebebi ile Base sinifi koltuklarin renklerine
yakin oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple de basar1 oranlar1 diisiik ¢ikmistir. Tensorflow
Faster R-CNN modelinin egitim yontemi, diger modeller karsisinda yiiksek basari

orani gostermistir.
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Cizelge 4.6 : Modellerin basar1 oranlar1

Model Egitim Dogruluk

Siiresi Orani

Tensorflow Faster 7 saat 44 79,7
R-CNN dakika

. 6 saat 33 60,8
RetinaNet dakika

- 5 saat 12 50,7
EfficientDet dakika

Sekil 4.10°da Trend AGR koltuk modelinin genel goriintiisii ile test sonucu

gosterilmistir. Sekil 4.11°de ise, test sonucundaki koltugun modelini ayirt eden

bolgenin isaretlenmis ve dogruluguna emin oldugu yilizde degeri goriilmektedir.

Sekil 4.10 : Trend AGR koltugunun genel goriiniimii.
Sekil 4.12°de Active, Trail ve Carpet koltuk modellerinin tek bir kare igerisindeki
genel gorlintiisii ile test sonuglar1 goriilmektedir. Genel goriintiide goriildiigi tizere,
tek bir goriintii lizerinden ayn1 anda {i¢ adet sekil otomatik olarak algilanmistir. Sekil

4.13’te ise test sonuglarinin detaylar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.11 : Trend AGR koltuk modelinin test sonucu.

Sekil 4.12 : Active, trail ve carpet modellerinin test sonucu genel goriiniimii.
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Sekil 4.13 : Koltuk modellerinin tespit edilebildigi 6rnek test sonuglari.
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5. SONUC VE ONERILER

Gilintimiizde kontrol edilemeyen ¢evresel faktorlerin etkisiyle ortaya ¢ikan degisimler,
tarim Oncesinden bu yana insanlarin i¢inde bulundugu orgiitleri her yeni teknoloji
dalgasiyla birlikte de§isime ayak uydurmaya zorlamakta ve orgiitleri bu sekilde
etkilemektedir. Gelisen sanayi, hizla artan popiilasyon ve sechirlesme, taleplerin
yiikselmesi ve arz dengesinin kurulmasi degisimi beraberinde getirmektedir.
Boylelikle yenilik¢i bir ortamin olusmasinda biiyiik rol almaktadir. Diinyada gelismis
iilkelerdeki bir¢ok kurulus, rekabetci fiyat politikalarinin bir geregi olarak iiretime
yonelik bircok operasyonda ve iiretim maliyetlerini diisiik seviyede tutabilmek i¢in
isgliciiniin ucuz oldugu iilkeleri tercih etmektedir. Hedef kitle konumundaki tiiketici,
tedarik zincirinin tekilliginden dogabilecek teslimat riskleri ile marka imajinin
korunmasi i¢in tedarik zincirlerini ¢esitlendirmeyi tercih etmektedir. Endiistri 4.0
teknolojileri, gelismis tilkelerin isgiici maliyetlerini olumlu yonde etkileyerek, kendi

tilkelerinde bazi iiretim operasyonlarini kismen de olsa miimkiin kilabilecektir.

Nesne algilama sayesinde bir¢ok teknolojik gelismeler elde edilmistir. Cep
telefonlarinin kameralarinin yiiz algilamasi, otonom siiriis teknolojisinde kullanilan
kameralar ile insan, trafik 1siklari, arag, plaka, serit gibi bir¢ok nesnenin algilanmasi
saglanabiliyorken, yine de insanlar kadar basarili olunmasa da son donemde ¢ok
ilerleme saglanmustir. Insansiz araglarin ve robotlarmn yayginlastig1 giiniimiizde, nesne

algilama sistemlerine ihtiya¢ ¢ok daha fazla 6nemli hale geliyor.

Bu uygulamada, otomotiv yan sanayi firmasinda iretilen koltuklarin modellerini
otomatik algilayabilen YSA yardimi ile bir model olusturulmustur. Bir otomobil
markasina ait farkli koltuk modelleri incelenmistir. Toplam 787 adet koltuk gorseli
kullanilarak, model egitilmistir. Egitilen model sonrasinda otomatik olarak koltuk

modellerinin algilanip sistem tarafindan dogru model ¢iktis1 alinmasi amaglanmustir.

Test edilen 155 adet gorsel sonucunda, Faster R-CNN modeli ile %79,7, RetinaNet
modeli ile %60,8 ve EfficientDet modeli ile %50,7 basar1 oranlar: elde edilmistir.
Koltuk modellerinin tespiti i¢in en dogru modelin Faster R-CNN oldugu goriilmiistiir.
Elde edilen verilerin dogruluk oranlarinin arttirilmasi i¢in sisteme daha ¢ok veriler

eklenerek, liretim sonrasinda ve stok alanindaki dogru model ayirimi yapilabilecek
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seviyeye ulasilabilir. Ayrica, tretim alanindaki model belirleme kabiliyetini

arttirabilmek i¢in, sabit 1s1kl1 ortam saglanabilir.

5.1 Calismanin Uygulama Alani

Araglara ait koltuk modellerinin, {iretim hatt1 sonunda model bazinda ayirim yapilarak,
dogru stoklama ve hizli ayirim yapilmasi hedeflenmistir. Her {iretilen koltuk
modelleri, stok alaninda model bazinda ayrilip, sevkiyatin dogru sekilde yapildigini
dogrulanmasi beklenmektedir. Tiim bu sonuglar, YSA alt yapisi sayesinde iiretim
sonunda ve stok alaninda yerlestirilecek olan kameralar ile otomatik nesne algilama

yapilacaktir.

Yiiksek iiretim ve sonucunda ortaya g¢ikan hatali iiretimlerin de hizli ve dogru
ayiklanmasi i¢in de nesne algilama yontemi kullanilarak, yeni giren personellerin de
en az tecriibeli personeller gibi koltuk modellerini dogru tespit edebilecek ve dogru

alana yonlendirme yapabilecektir.
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