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LAZER KESIM MAKINELERI ICiN OZEL SEKIiLLi BORU ve
PROFILLERIN GORUNTU iSLEME ILE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Teknolojinin gelismesiyle bilgisayar tabanli sistemler sayesinde bir¢ok problem
¢Ozlimiinde tiretime hiz kazandiran, yliksek performansl yontemler gelistirilmektedir.
Gelisen endiistride seri iiretim, kalite kontrol, otomasyon vb. konularda insan giicliniin
yetersiz ya da yavas kaldig1r durumlarda goriintii isleme yontemleri hizli, verimli ve
optimize ¢oziimler {iretilmesine araci olmaktadir. Gozle kontroliin miimkiin olmadig,
sensorler ile algilama yeteneginin yetersiz kalmasi1 durumlarinda, insan giicii ile rutin
olarak yapilan islerde goriintii isleme yontemlerinin kullanilmasi is giivenligi, zaman
ve maliyet acisindan etkinligin artirilmasinda fayda saglanmaktadir. Bilgisayar tabanl
sistemlerde diisilk maliyet, yliksek kalite ve minimum is gilicii saglanarak verim
artirllabilmektedir. Bu tez calismasinda metal isleme sektoriinde yaygin olarak
kullanilan lazer boru-profil kesim makineleri i¢in 6zel sekilli boru-profillerin
siniflandirilma iglemini gerceklestirebilen bir uygulama ¢6ziimii sunulmustur. Boru-
profil kesim makinelerinde tam otomatik boru-profil yiikleme sistemleri
kullanilmaktadir. Bu sistemlerde yiiklenen boru-profilin otomatik olarak algilanmasi
geleneksel yontemlerle miimkiin degildir. Mevcut makinelerde bulunan otomatik
yiikleme sistemleri bu yetersizlikten dolayr ayni anda yalnizca tek tip boru-profilin
yiikklenmesine izin vermektedir. Bu durum zaman kaybina yol agmaktadir. Diger
yandan boru-profillerin otomatik algilanamamasi mekanik olarak tasarimda bir¢ok
kompleks yapinin kullanilmasini gerektirmektedir. Bu tez calismasinda endiistri
kosullar1 dikkate alinarak gelistirilen uygulama ile 6zel sekilli boru-profillerin
siiflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Otuz farkli boru-profil sekli i¢in veri
taban1 olusturularak, genis yelpazede siniflandirma islemi yapilmasi amaglanmstir.
Olusturulan veri tabanlarindaki veriler goriintii isleme yontemleriyle ¢ogaltilmistir.
Veri tabanindaki goriintiilere gelistirilen goriintli 6n isleme algoritmasi uygulanarak
derin ag egitimlerinde basar1 orani artis1 saglanmasi amaglanmistir. Olusturulan veri
tabanlar1 ile GoogleNet ve ResNet derin aglar1 kullamilarak farkli veri tabam
kombinasyonlari i¢in egitim ve testler gergeklestirilmistir. Derin ag egitim sonuglari
ve gercek zamanli uygulamada yapilan testlere gore daha kisa egitim siiresine sahip
daha yiiksek dogruluk saglayan, islenmis ve islenmemis goriintiilerin bulundugu veri
tabani ile egitilen GoogleNet modeli uygun bulunmustur. Model dogruluk ortalamasi
%99,73 olarak 6l¢lilmiis, siniflandirma tahmin siiresi ise ortalama 89 milisaniye olarak
gozlemlenmistir. Model gercek zamanli testlerde 30 siif i¢in yapilan tahminlerin
tiimiinde dogru smif tahmininde bulunmustur. ResNet ile egitilen modeller egitim
stiresinin fazla olmasi, siniflandirma tahminlerinde yiiksek hata oran1 ve yaklasik 2 kat
daha yavas siniflandirma siiresi ile tercih edilmemistir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii Isleme, Derin Ogrenme, Simiflandirma, Lazer Kesim,
Profil Kesim.
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CLASSIFICATION OF SHAPED TUBES AND PROFILES FOR LASER
CUTTING MACHINES

SUMMARY

New technologies provide high-performance and high accuracy on computer-based
systems. Image processing and machine learning are developed to solve complex
problems. Image processing methods are highly effective in cases where manpower is
insufficient or slow in mass production, quality control, automation area. Image
processing is capable to increase productivity and efficiency. In cases where visual
control is not possible and the ability to detect with sensors is impossible, the use of
image processing methods may serve low cost, well-optimized and safe processes. In
this thesis, a solution that is classifying shaped tubes-profiles that are used in the metal
fabricating industry is presented. Fully automatic pipe-profile loading systems are used
in laser cutting machines. Automatic detection of the loaded tube and profile in these
systems is not possible with traditional methods. Due to this inadequacy, the automatic
loading systems in the existing machines allow only one type of tube-profile to be
loaded at the same time. This problem leads to a waste of time. On the other hand, the
inability to detect tubes-profiles automatically requires the use of many complex
structures in mechanical design. In this thesis, the classification process of special-
shaped tube-profiles is carried out with the application developed by taking into
account the industrial conditions. It is aimed to perform a wide range of classification
processes by creating a database for thirty different tube-profile shapes. The data in
the created databases were reproduced via image processing methods. It is aimed to
increase the accuracy rate in deep network training by applying the developed image
preprocessing algorithm to the images in the database. Training and tests were carried
out for different database combinations using the created databases and GoogleNet and
ResNet deep networks. The GoogleNet model, which is trained with a database of
processed and unprocessed images, is successful, providing higher accuracy with a
shorter training time compared to the deep network training results and the tests made
in the real-time application. The model accuracy average was measured as 99.73%,
and the classification prediction time was observed as 89 milliseconds on average. The
model predicted the correct class in all of the predictions made for 30 classes in real-
time tests. Models trained with ResNet are not preferred due to the high training time,
the high error rate in classification predictions, and approximately 2 times slower
classification time.

Keywords: Image Processing, Deep Learning, Classification, Laser Cutting, Tube
Cutting.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgisayar tabanli sistemler sayesinde bircok
problem c¢o6ziimiinde {iretime hiz kazandiran, yiiksek performansli yontemler
gelistirilmektedir. Gelisen endiistride seri lretim, kalite kontrol, otomasyon vb.
konularda insan giiclinlin yetersiz ya da yavas kaldigi durumlarda goriintii isleme
yontemleri hizli, verimli ve optimize ¢oziimler iiretilmesine araci olmaktadir. Gozle
kontroliin miimkiin olmadig1, sensorler ile algilama yeteneginin yetersiz kalmasi
durumlarinda, insan giicii ile rutin olarak yapilan islerde goriintii isleme yontemlerinin
kullanilmasi is giivenligi, zaman ve maliyet agisindan etkinligin artirilmasinda fayda
saglanmaktadir. Bilgisayar tabanli sistemlerde diisiik maliyet, yiiksek kalite ve

minimum ig giicli saglanarak verim artirilabilmektedir.

Lazer kesim teknolojisinin gelismesiyle birlikte metal isleme makinelerinde kullanilan
iiretim tekniklerinin hiz1 ve verimliligi artis gdstermistir. Uretimi kolaylastiran lazer
kesim teknigi, zamanla bir¢ok alanda etkin olarak kullanilmaya baslanmistir. Giinliik
hayatimizda ve endiistriyel alanlarda kullanilan boru ve profillerin islenmeleri lazer
kesim makinelerinde gergeklestirebilmektedir. Yiiksek ivme ve hizlarda c¢aligsabilen bu
makinelerdeki seri tretimin durdurulmadan devam edebilmesi igin boru-profil
yiikleme islemini gerceklestiren otomasyon sistemleri gelistirilmektedir. Giiniimiizde
tasarlanmig ve kullanilmakta olan otomatik yiikleme sistemleri standart olarak
yuvarlak boru, kare profil, dikdortgen profil sekillerinin sisteme istiflenmesine ve
tutucu aynalara yiliklenmesine izin vermektedir. Ancak endiistride kullanilan boru-
profil cesitliligi daha fazladir. Kullanilmakta olan bazi boru-profil sekilleri Sekil
1.1°de gosterilmektedir.
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SHAPE TUBE PROFILES
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Sekil 1.1 : Ozel boru-profil sekilleri (Small Tube Products, 2020).

Gosterilmis olan bazi1 6zel boru-profillerin otomatik yiikleme sistemleri ile kesim
yapan tezgahlarin aynalarina yliklenebilmesi ve isleme yapilabilmesi icin sekillerin
operatorden bagimsiz olarak sistem tarafindan taninmasi ve uygun acida aynalara
tutturulmasi gerekmektedir. Bu nedenle sistemin akilli olmas1 ve problem ¢ozebilme

yetenegine sahip olmasi ihtiyact dogmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin konusu goriintii isleme ve siniflandirma algoritmalari kullanilarak,
boru-profillerin tanimlanmasi, siniflandirilmasidir. Ozel sekilli profillerin herhangi bir
sensor ile algilanip sekil tespitinin yapilabilmesi miimkiin degildir. Bu probleme
gorlntii isleme ve smiflandirma algoritmalarim1 kullanarak ¢6ziim iiretilebilir. Bu
yontemler sayesinde operatér yardimiyla islenebilen bir¢ok boru-profilin otomatik

olarak tutucu aynalara yiiklenip, islenmesi imkani sunulmus olacaktir.
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1.1 Tezin Amaci

Bu tez caligmasinin amaci, boru-profil kesim makinelerinin otomatik yiikleme
sistemlerinde karsilasilan boru-profil tanima problemine goriintii isleme ve derin
O0grenme yontemleri kullanilarak ¢6ziim tretmektir. Geleneksel yontemler ve
donanimsal algilayicilar ile 6zel sekilli boru-profillerin taninmasi miimkiin degildir.
Boru-profil seklinin algilanamamas1 birgok tasarimsal problemi de beraberinde
getirmektedir. Mevcut boru-profil yiikleme sistemleri tek seferde demet halinde tek tip
boru-profili ylikleyecek sekilde tasarlanmaktadir. Farkli bir tipte boru yiiklemek i¢in
diger tipteki borularin demetten ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda profillerin
kesici aynalara dogru agida tutturulabilmesi i¢in birgok mekanizma bulunmaktadir.
Profil sekillerinin tanimasi problemi ¢6ziildiigli takdirde sistemdeki mekanik tasarim
yiikii de azalacaktir. Mevcut sistemlerde bu kisitlardan dolay1 standart kabul edilen
boru-profiller yiiklenebilmekte ancak 6zel sekilli profiller yliklenememektedir. Lazer
kesim makineleri 6zel sekilli boru-profilleri isleme kabiliyetine sahiptir. Bu problemin
¢Ozlimii sayesinde 6zel sekilli profillerin aynalara otomatik yiiklenmeleri ve farkl tipte
boru-profillerin ayn1 anda yliklenmesi miimkiin olacaktir. Bu sayede hem makine
kabiliyetleri artmig hem de iiretim siireleri kisaltilmis olacaktir. Bu ¢alismada goriintii
isleme yontemleri kullanilarak 6zel-sekilli profillerin siniflandirilmasi problemine
hizli ve yiiksek dogrulukla ¢alisan, endiistri uygulamalarina entegrasyonu kolay bir

¢Oziim tiretilmesi amaglanmaktadir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gorlintii  isleme, Nesne tespiti ve Simiflandirma konular1 bir¢ok alanda zor
problemlerin ¢oziimiine yonelik efektif olarak kullanilmakta ve siirekli olarak
gelistirilmektedir. Bu boliimde literatiirde yer alan, metal isleme sektoriinde lazer
teknolojisi kullanilan makineler i¢in gelistirilen yontemler, diger endiistrilere yonelik
gelistirilen nesne tespiti, siflandirma yontemleri ve algoritmalardan bahsedilmistir.
Boru-Profil sekillerine benzerlik gosteren iki boyutlu geometrik sekillerin
siniflandirilmasi ve nispeten benzerlik gdsteren metin siniflandirma yontemleri de

sunulmustur.

2.1 Lazer Teknolojisi

Ingilizcesi “Laser” olan kisaltilmis kelime “Light Amplification by Stimulated
Emission of Radiation” tamlamasmin bas harflerinden tiiretilmistir. Uyarilmis
radyasyon emisyonu ile 151k amplifikasyonu olarak Tiirk¢e ’ye ¢evrilmektedir. Lazerin
ana c¢aligma prensibi 1917 yilinda ilk olarak Albert Einstein tarafindan One
stiriilmiistiir. Temel olarak atom ve molekiil enerji diizeyleri arasindaki elektron
gecisleri ile olusan 151k fotonlarina dayanir. Yiiksek enerji diizeyine ¢ikarilan atom ve
molekiiller minimum enerji ilkesine gore kendiliginden diisiik enerji diizeyine gecis
egilimindedir (Lazer, 2021). Lazerler yiiksek giiglii ve diisiik giiclii olarak iki gruba
ayrilmaktadir. Bir¢ok alanda lazer teknolojisinden faydalanilmaktadir. Metal isleme
tezgahlarinda, kaynak uygulamalarinda, eklemeli imalat makinelerinde, barkod
okuyucularda, yazicilarda, 6l¢ciim sensorlerinde, iletisim araglarinda, saglik alaninda

bir¢ok cihazda etkin olarak lazer teknolojisi kullanilmaktadir.

Metal isleme makinelerinde Nd:Y AG, Karbondioksit ve Fiber lazerler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Kalin malzemelerde karbondioksit lazer, hassas kesimlerde
Nd:YAG lazerler yaygin olarak kullanilmakta iken Fiber lazerler yiiksek giic, 1s1n
kalitesi, verimlilik ve bakim kolaylig1 gibi avantajlar1 sayesinde sektdriin en ¢ok

kullandig1 lazer tipi olmustur (Yiice, 2019).

Lazer teknolojisi siirekli gelistirilmeye ve optimizasyona ihtiya¢ duyulan, yeni
konularin kesfedilmesine olanak taniyabilen bir Ozellige sahiptir. Sac isleme
sektoriinde lazer teknolojisi ile geometrik sekiller kolaylikla islenmekte olup hiz,

verim, yiiksek hassasiyet beklentileri karsilanmaktadir. Makinelerdeki hiz, verimlilik
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artig1 otomasyon sistemlerinin gelistirilmesine dnayak olmustur. Insan giiciiyle yapilan
isler makinelerin durus siiresini arttirdigi i¢in otomatik mekanizmalar ve akill
sistemler gelistirilerek bir¢ok konuda optimizasyon saglanabilmektedir. Ornek bir
caligmada iki boyutlu lazer kesim makinesinde islenecek materyallerin makineye
yerlestirilmesi problemine yonelik bir otomasyon sistemi tasarimi gergeklestirilmistir.
Operatdr araciligiyla sac makine yerlestirilmesinin zaman almasi, agir malzemelerde
sac yiikleme isleminin zorlugu ve siirekliligin saglanmasi i¢in operatoriin takibinin
zorunlu olmasi vb. problemlere ¢oziim iiretilmistir. Sistemde bulunan raflara
istiflenmis olan materyaller, lazer makinesinden gelen sac talebine gore kesim
tablalarina yiiklenmektedir (Onderova, 2018). Bu sistemde yiiklenen materyallerin
dogrulanmasi, referans kose noktasinin tespiti, kalinliklariin 6l¢timii, uzunluk ve
genisliginin  dogrulanmasi1 gibi birgok gereksinim bulunmaktadir. Gelistirilen
otomasyon sistemlerinde optimizasyon gereksinimleri de dikkate alindiginda
teknolojik yontemlerin sistemlere entegrasyonu gerekmektedir. Lazer kesim
makinelerinde sac, boru ve profil islenebildigi diisiiniiliirse birden fazla degisken
durum sdz konusudur. Isleme yapilacak malzeme tipi, boyutu, sekli vb. bir¢ok
ozelligin gelistirilecek olan otomasyon sistemi tarafindan algilanmasi gerekmektedir.
Boru kesim makinelerinde bir¢ok ti¢ boyutlu seklin islenmesi miimkiindiir. Makineler
icin gelistirilen otomatik yiikleme sistemlerinde islenecek seklin taninmasi, istenen
acida kesici aynalara tutturulmasi, kaynak noktasinin tespiti gibi daha kompleks
problemler bulunmaktadir. Ornegin; simetrik sekillerde malzemenin istenen agrya
getirilmesi mekanik yapilarla saglanabilirken, asimetrik sekillerde bunu saglamak
miimkiin degildir. Bu gibi problemlerin ¢6ziimiinde goriintii isleme yontemleri ile
¢Ozlim iretmek, daha diisiik maliyet, yiiksek performans ve tasarim kolayligi

saglayabilmektedir.

2.2 Goriintii Isleme

Gorlintli isleme, dijital ortama aktarilan goriintiilerin islem goérmesi, icerdigi bilginin
analizi veya degistirilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Genellikle kameralar ile elde
edilen goriintiiler, bilgisayar ortaminda sayisal olarak ifade edilerek, yazilim araglari
ile islenebilmektedir. Elde edilen goriintiilerdeki bozukluklar, giiriiltiiler matematiksel

islemler iceren filtreleme teknikleri ile temizlenmektedir. Goriintiideki bilgilerin
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anlamlandirilmasi adina kenar, kose, daire algilayan sayisal algoritmalar mevcuttur.

Bu boliimde literatiirde bulunan goriintii isleme yontemlerine deginilmistir.

2.2.1 Gri resim doniisiimii

Renkli olarak elde edilen goriintiilerin baz1 algoritmalarla birlikte kullanilabilmesi igin
gri seviyeli goriintiiye dontistiiriilmesi gerekmektedir. Gri seviyeli goriintiiler 8 bit
formatinda saklanir. Bu goriintiilerde 151k yogunlugu bilgisi yer alir. Pikselin 0 degeri
siyah rengi, 255 degeri beyaz rengi ifade eder. Renkli goriintiideki piksellerin
RGB(Red,Green,Blue) degerlerinin toplamimin 3’e boliinmesiyle gri seviyeli resim

elde edilir (Celik ve Tekin, 2020).

2.2.2 Histogram esitleme

Histogram, goriintiilerdeki piksellerin agirh§ini  belirten grafiksel gosterimdir.
Histogram esitleme ile gri seviyelerdeki dagilimm homojen olmasi amaglanir. Bu
yontem goriintiideki detaylarin daha iyi algilanabilmesi i¢in gerekli doniigiimii
saglamaktadir. Gri seviyedeki piksel sayisinin, toplam piksel sayisina boliinmesiyle

ifade edilir (Perihanoglu, 2015).

2.2.3 Esikleme

Esikleme, goriintiideki nesnelerin arka plandan ayrigtirilmasi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Belirlenen esik degerine gore, goriintiideki piksellerin siyah veya beyaz
olarak degistirilmesi islemidir. Gri seviyeli bir resmin ikili goriintiiye doniisiimiinii

saglar. Sekil 2.1°de ornek esikleme isleminin uygulamasi gosterilmektedir.

(b)
Sekil 2.1 : (a) Orijinal (b) Otsu esikleme uygulanmis hali (Perihanoglu, 2015).
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2.2.4 Genisletme ve asindirma

Ikili resme déniistiiriilen goriintiilerde sifir ve birlerden olusan 3x3 bir matris resim
tizerinde gezdirilerek islem yapilir. Genisletme islemi ile simir bolgelerde
kalinlastirma, asindirma islemi ile inceltme yapilmaktadir. Eger 6nce genisletme sonra
asindirma yapilirsa goriintiiye agma islemi, 6dnce asindirma sonra genigletme islemi
uygulandiginda ise kapama yapilmis olur (Géneng ve Oner, 2021). Bu islemler kare,
dikdortgen ve daire seklindeki yapisal operatorler ile yapilabilmekte ve uygulamaya
gore keskin ya da yumusak sinirlar elde etmek miimkiindiir (Atali ve dig, 2016). Bu
yontemler ile resimde bulunan giiriiltiiniin temizlenmesi saglanmaktadir. Sekil 2.2°de
goriildiigi lizere genisletme islemi ile dis kontur hatlar1 kalinlagsmis, asindirma islemi

ile inceltilmistir.

(@)

(b)
Sekil 2.2 : (a) Genisletme (b) Asindirma (Atali ve dig, 2016).

2.2.5 Bulaniklastirma

Goriintl islemede goriintiideki kenarlarin belirgin hale getirilmesi veya yumusatilmasi
icin filtreler kullanilmaktadir. Ortalama filtresi, Gauss diizlestirme filtresi, Medyan
filtresi yaygin olarak kullanilmaktadir. Ortalama filtresinde goriintiideki her bir

pikselin degeri komsu piksellerin degerlerinin ortalamasi ile degistirilir. Bu islem 3x3
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cekirdek matris araciligiyla gergeklestirilir. Gauss yonteminde de iki boyutlu bir
cekirdek matris resim tizerindeki pikseller ile ¢arpilarak goriintii yumusatilir. Ortalama
filtresi ve Gauss yontemi birbirine benzemektedir. Gauss yonteminde kullanilan
cekirdek matrisin ¢an sekline benzer bir yapisi vardir. Medyan filtresinde ise komsu

pikseller siralanir ve siranin ortasinda bulunan deger piksele atanir (Cayiroglu, 2021).

2.2.6 Keskinlestirme

Goriintiideki baz1 detaylarin belirgin hale getirilmesi icin keskinlestirme filtreleri
kullanilmaktadir. Laplace filtresi ile farkli yonlerde bulunan kenarlara ayni tepkinin
verilmesi sayesinde sinirlarin belirlenmesi ve netlestirme amaglanir. Bu yontem dis
hatlarinin bulunmasi istenen nesnelere uygulanarak, nesne tanima performansi
yiikseltilebilir (Perihanoglu, 2015). Sekil 2.3’te Laplace filtresi ile keskinlestirme

islemi uygulamasi gosterilmektedir.

(@) (b) (c)

Sekil 2.3 : (a) Orijinal (b) Laplace maskesi uygulanmis (c) Birlestirilmis son hali
(Perithanoglu, 2015).

2.2.7 Kenar bulma yontemleri

2.2.7.1 Sobel algoritmasi

Ikili resme doniistiiriilen goriintiiler {izerinde sinir noktalarinin tespiti icin gelistirilmis
olan Sobel algoritmasi bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Konvoliisyon matrisleri

ile resmi tarayarak keskin kenarlari ortaya c¢ikarir. Algoritmada kullanilan iki
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konvoliisyon matrisi asagidaki gibidir. Bu matrisler dikeyde ve yatayda bulunan

kenarlar tespit etmek i¢in tasarlanmistir (Shrivakshan ve Chandrasekar, 2012).

Cizelge 2.1 : Sobel Konvoliisyon Matrisi Gy, G,

Q00 |1
o 200 |2
1o |1
1|2 |1
0| 0|0
G,=
1| 2 | -

G =+/Gx? + Gy? (2.1)

G degeri hesaplanarak algoritmada T degeri ile verilen esik degeri ile karsilastirilir. G
degerinin T esiginden biiyiik olmas1 x, y koordinatinin kenar pikseli oldugunu ifade

eder. Sekil 2.4’te 6rnek bir Sobel filtreleme uygulamasi gosterilmektedir.

(2) (b) (©

Sekil 2.4 : (a) Orjinal Goriintii (b) Esiklenmis hali (¢) Sobel filtresi uygulanmis hali
(Hatipoglu, 2018).
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2.2.7.2 Canny kenar bulma algoritmasi

1986 yilinda John F. Canny tarafindan gelistirilmis olan algoritma, ¢ok asamali bir
kenar tespit yontemidir. Ik asamada belirlenen varyans degeri ile Gaussian ¢ekirdegi
kullanilarak giiriiltii temizleme islemi gergeklestirilir. Varyans degeri biiyiik
secildiginde goriintiideki giirtiltiiniin giderilmesi saglanmakta ancak kenar belirginligi
azalmaktadir. Varyans degeri se¢cimi bu anlamda 6nem arz etmektedir. Bu agamanin
ardindan kismi tiirev almak igin dikey ve yatay yonde uygulanan Gy, G, operatorleri ile
goriintii filtrelenir. Gradyan hesab1 yapildiktan sonra kenar yonii ve biiytikliigliniin
acis1 hesaplanir. Ardindan kenarlar inceltme islemine tabi tutulur. Son asamada

gorintii esikleme islemi yapilir.

Cizelge 2.2 : Gx Dikey Operator, Gy Yatay Operator

-1 1
G, =
-1 1
-1 1
G, =
-1 1
G = /ze +G,* (2.2)
Gy
Aci(0) = tan~ (=) (2.3)
Gy

Ornek bir Canny algoritmasinin uygulamasi Sekil 2.5’te gosterilmektedir.
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(b)
Sekil 2.5 : (a) Orijinal (b) Canny uygulanmis resim (Canny Edge Detector, 2021)

2.2.7.3 Hough doniisiimii

Hough doéniisiimii birgok nesne tespit uygulamasinda kullanilmaktadir. Sekillerin
varligini, konumunu, agisin1 matematiksel olarak tanimlayabilen bir algoritma
oldugundan dolay1 goriintii islemede tercih edilmektedir. Iris tanima, levha tespiti,
plaka tespiti, daire bulma, dogru tespiti gibi uygulamalarda basariyla kullanilmaktadir.
Ornek bir calismada insansiz hava araglar icin dairesel nesne tespiti i¢in Hough
yonteminden faydalanilmistir (Soyhan ve dig, 2021). Sekillerin eksik goriintiilenmesi
gibi problemli durumlarda Hough doniisiimii ile ¢6ziim iiretmek miimkiindiir. Hough
doniistimiinde goriintli lizerindeki kenarlar belirlendikten sonra goriintli ikili resme
dontstiiriiliir. Her kenar pikseli i¢in geometrik sekillerin polar koordinattaki

degerlerini igeren bir matris {izerinde oylama islemi yapilir (Celik ve Tekin, 2020).

Dairesel Hough doniisiimii uygulamasinda Sekil 2.6’da goriilecegi lizere goriintiideki

cemberlerin sinir noktalarindaki her piksel i¢in, o pikseli merkez olarak kabul eden ve

25



ayni yarigap degerine sahip yeni ¢emberler cizilir. Cizilen ¢emberlerin kesisim
noktalarinin en fazla oldugu yer ise tespit edilmesi beklenen cemberin merkezine denk
gelmektedir. Yaricap bilinmez ise bir aralik belirlenir ve bu aralikta bulanan her deger
i¢cin bu islem merkez belirleme islemi tamamlanana kadar tekrarlanir (Degirmenci ve

dig, 2019).

x X

Sekil 2.6 : Dairesel Hough doniisiimii (Degirmenci ve dig, 2019).

2.2.8 Kose bulma yontemleri

2.2.8.1 Moravec yontemi

Moravec yontemi bir pikselin kose bilgisi igerip icermedigini algilayabilmek ig¢in
kiiclik arama pencereleri kullanir. Merkez olarak kabul edilen pikselin belirlenen bir
alandaki 45° araliklarla 4 farkli yonde komsu piksellere kaydirilarak parlaklik
farklilig1 tespit edilir. Sekil 2.7°de arama pencerelerinin kaydirma yontemi

gosterilmektedir.

(u,v)=(0,1) ] ‘ /
(wv)=(1,1)

(u,v)=(1,0)

£ (mv)=(1,1)

(v)=(1-1) N

Sekil 2.7 : Moravec pencere kaydirma yontemi (Aydogdu, 2010).
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E,(xy) = Z mnw(m,n)[l(x +my+n)—Ix+m+uy+n+v)]* (24

KOO = min(FO‘l, Fl,l’ Fl,O’ Fl,—l) (25)

I gri seviyeli gorintiideki piksellerin parlakliklarimi ifade eder. F,,(x,y) Merkez
belirlenen alandaki piksellerin parlaklik degerleri ile pencerenin kaydirildigi
piksellerin parlaklik farkinin toplamini ifade eder. Alanin dikey ve yatay noktalar
denklemde m ve n harfleri ile gdsterilmektedir. Yontemde parlaklik farklarmin
carpildig1 katsayilar1 belirleyen w(m,n) fonksiyonu alan iginde 1 birim iken alan
disinda 0 olmaktadir. Hesaplamaya gore her piksel i¢cin 4 farkli yonde bulunan
parlaklik fark toplamlarinin en kiigiigii ilgili piksel igin kdse olma dlgiisii (KOO) olarak
kabul edilir. Belirlenen bir esik degerini asan pikseller kose olarak tespit edilir

(Aydogdu, 2010).

2.2.8.2 Harris yontemi

Harris kose tespit yontemi, Moravec algoritmasi temel alinarak gelistirilmis olan bir
yontemdir. Genel olarak, komsu piksellerdeki birden fazla yonde bulunan kenarlari
ifade eden noktalarin bulunmasidir. Sekil 2.8’de gosterildigi tizere goriintii i¢inde bir
algilama penceresi kaydirilarak yogunluk degisimleri tespit edilir. Yogunluk
degerlerine gore kose noktalar1 tanimlanir. Pencere kaydirma esnasinda eger bolge diiz
ise hicbir yonde degisim gozlenmez. Eger bolge kenar bilgisi igeriyorsa, kenar
yoniindeki yogunluk degisimi gozlenmez. Ancak bolge kose bilgisi igeriyorsa her
yonde biiyiik yogunluk farkliligi gézlemlenir. Harris yontemi bolgenin kenar, kose
tespiti icin matematiksel bir yaklasim wuygular. Goriintiide donme etkisinden
etkilenmeyen yontem, Ol¢ek degisimlerinden etkilenmektedir. Denklemde (u,v)

kaymasi i¢in yogunluk degisimi denklem 2.6’daki formiil ile hesaplanir (Varol, 2014).

Buv) =) wEDIG+uty +0) ~ @) 2.6)
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Denklemde w(x, y) pencere fonksiyonunu, I(x + u + y + v) kaydirilan yogunlugu,
I(x,y) piksel yogunlugunu ifade eder. Algoritma bes adimda gerceklestirilir.

1. Her piksel i¢in oto korelasyon matrisi hesaplanir.

M=y [Ixz Ixfyl
xy Iny 1 2 (2.7)

y

2. 1ki boyutlu Gauss fonksiyonu elde edilir.

Gauss = exp(—u? + u?) /262
p( )/ 2.8)

3. Her piksel i¢in kdse cevap dl¢iisii bulunur.

R ={L’x1,* — (I,°1,*)} — k{L,* + 1,*}* 29

4. Yerel maksimum nokta se¢imi yapilir.

5. Esik degeri ayarlanir ve kose noktalart bulunur.

|

“diuz": “kenar”: “kose” :
bitln yénlerde kenar boyunca tim yonlerde
degisiklik yok degisiklik yok degisiklik var

Sekil 2.8 : Harris kenar ve kdse bulma yontemi (Varol, 2014).
2.2.9 Lazer teknolojisine yonelik yapilan ¢alismalar

Sac isleme makinelerinde malzemenin yerlesim agisi, islemenin dogru yapilabilmesi
icin 6nem arz etmektedir. Yapilan bir ¢alismada lazer kesim makinelerinde islenecek

metal saclarin kosesinin bulunmasi ve agisinin hesaplanmasi i¢in operator tarafindan

28



50 saniyede yapilan islem goriintii isleme yontemlerini kullanarak 5 saniye gibi bir
stirede basariyla gerceklestirmistir (Pinar, 2014). Uygulamada goriintiilere morfolojik
islemler uygulanmis ve medyan filtresi ile giiriiltiilerin temizlenmesi saglanmuistir.
Elde edilen goriintiiler Hough Teknigi, Harris Teknigi ve Yonlendirilebilir Filtre
Teknigi olmak {izere ii¢ farkli algoritma test edilmistir. En basarili sonug

Y 6nlendirilebilir Filtre — Hough yontemlerinin birlikte uygulanmasi ile elde edilmistir.

Lazer kesim tezgahlarinda saclarin yerlestirildigi licgen sekilli 1zgaralarin kesim
esnasinda lazer 15181a denk gelmesi nedeniyle 1zgaralarin erimesi ve kesim gazinin
yolunun tikanmasindan dolayr kesim kalitesinin  bozulmasi problemleri
yasanmaktadir. Struckmeier ve arkadaslar1 bu problemlere ¢6zliim getirecek goriintii
isleme temelli bir akilli bir sistem gelistirmislerdir (Struckmeier ve dig, 2020).
Izgaralarin konumlari tespit edilerek, gelistirilen algoritmaya goére islenecek pargalarin
en uygun agiya gore yerlesimi yapilmaktadir. Bu sayede lazer 1sin1 1zgaralara denk
gelmeyecek sekilde kesim islemi gergeklestirilebilmektedir. Ug boyutlu 8lgiim yapilan
caligmada kamera ve lazer 6l¢glim sensorti ile veri elde edilmistir. Kdse tespiti i¢in Shi-

Thomasi algoritmasi, kenar tespiti i¢in Gauss algoritmasi ile ¢oziim tiretilmistir.

Lazer teknolojisi ile yapilan sac islemelerinde ylizey piiriizliiligii 6nemli bir konudur.
Ozellikle kalin malzemelerde kesim parametrelerine bagl olarak yiizey piiriizliiliigii
artmaktadir. Yapilan bir ¢alismada islenen metal saclarin yiizey piiriizliiliigiiniin
analizini goriintli isleme kullanilarak gerceklestirmistir (Dhanasekar ve dig, 2008).
Elde edilen goriintiiler Gauss filtresi ile giirtiltiilerden temizlenmis, Butterworth filtresi
ile keskinlestirilmistir. Sonug olarak ylizey piiriizliliigli 6l¢limii i¢in hassas bir ¢6ziim

gelistirilmistir.

Lazer kesim makineleri yiiksek ivmeli ve yliksek hizli isleme yapabilme kabiliyetine
sahip oldugundan dolayi, baz1 durumlarda mekanik pozisyonlama hatalarindan dolay1
islenen geometrilerin dogrulanmasi gerekebilir. Yapilan bir ¢aligmada islenen hatali
tirtinlerin tespiti i¢in goriintii isleme ile daha hassas kontrollerin yapilabildigi bir
sistem gelistirmistir (Bayram, 2019). Uygulamada dairesel geometriler i¢eren islenmis
parcalarin goriintiileri bir kamera araciligiyla alinmakta ve morfolojik asindirma
islemleri uygulanmaktadir. Dairesel Hough doniistimii ile dairelerin tespiti ve

Olciimleri gergeklestirilerek, sonuglar karsilastirilarak hata tespiti yapilmaktadir.
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Lazer kesim makinelerine yonelik ¢aligmalarda goriilecegi iizere, uygun maliyetli
kamerali sistemlerle goriintii isleme yontemleri kullanilarak bir¢cok problemin ¢oziimii

mumkiin olabilmektedir.
2.3 Oznitelik Cikarim Yontemleri

2.3.1 Yerel ikili oriintiiler (LBP)

LBP, yerel komsuluk degerlerine gore islem yapan bir 6znitelik ¢cikarma yontemidir.
Goriintiilerdeki benzerlikleri 6n plana ¢ikarmak ve goriintiideki dokuyu vurgulamak
i¢cin kullanilmaktadir. Yontem, Sekil 2.9°da gosterildigi gibi komsu piksel degerlerini,
merkez piksel ile kiyaslayarak 8 bitlik ikili bir kodla degistirerek islem yapar.
Yontemde kullanilan denklem asagida gosterilmistir. Denklemde g, komsu pikselleri,

g. merkez pikseli temsil eder.

P-1
LBPyp = Z s(gp — gC)ZP (2.10)
p=0
1 x>0
s(x) =3 -
{0, x<0 (2.11)
| 2 3 - -
43 | 22 | sl O A N
)| 12 44 60 Egikleme=44 4,1 0 I
| s0 | 25 | 62 L T
4.._
ofoft |1 |1|0]1]|0]| —>ikiliKod=00111010
0x27|0x2°] 1x2° 1x2*| 1x2°| 0x2°[ 1x2'|0x2°| — Onlu Kod = 58

Sekil 2.9 : Ornek LBP sonucu (Toptas, 2018).
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Yaricap parametresi(R=1) ve dairesel komsuluk degeri(P=8) olan goriintliniin LBP
sonucu Sekil 10°da gosterilmektedir. Merkez piksel degeri (44) esik deger olarak alinir
ve komsu piksellerin degerleri ile ¢ikartilir. Islem sonucu sifirdan biiyiikse ilgili piksel
icin 1 degeri atanir. Bu sekilde sonu¢ matrisi elde edilir. Elde edilen bu matristeki
stfirdan bire (0-1), birden sifira (1-0) gecis sayist sifir (0), bir (1), iki (2) olan
orlintiilerden secilen LBP degerleri doku tanimlamada kullanilmaktadir (Toptas,

2018).

2.3.2 Gri seviye es olusum matrisi (GLCM)

GLCM istatiksel olasiliklar1 kullanarak doku analizi gerceklestiren bir 6znitelik
¢ikarma yontemidir. A¢1 ve komsuluk bilgilerini kullanir. GLCM pikseller arasindaki
uzaklik (d) ve ac1 (6) oldugunda gri seviyesi (i)’den gri seviyesi (j)’ye ge¢me
olasiligin1 gosterir. Kare bir matris olarak kullanilir. Goriintiide donmeye karsin doku
ozelliklerinin degismedigini tasdiklemek ic¢in 4 farkli yonde inceleme yapilir. Aci
bilgisi(8) i¢in genel olarak 0°, 45°, 90° ve 135°, komsuluk bilgisi(d) i¢in ise 1 veya 2
degerleri ile kullanilir (Demirhan ve Giiler, 2010). GLCM asagidaki denklem ile
olusturulmaktadir. Bu denklemde piksel frekansi (7, j), komsuluk bilgisi(d), ac1 bilgisi
(0) seklinde ifade edilmektedir (Toptas, 2018). Sekil 2.10’da a¢1 bilgisi (8) 6rnek

olarak gosterilmistir.

P(i,j,d,0)
Zi:l ijl P(irj' d' 9)

P(i,j) = (2.12)

135° 90° 45°

Sekil 2.10 : GLCM yo6n ve komsuluk Bilgisi (Toptas, 2018).
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GLCM matrisi olusturulurken en biiyilik degere gore matris boyutu belirlenir. Se¢ilmis

olan a¢1 ve komsuluk bilgisine gore pikseller aras1 gegis tekrar sayilar tespit edilerek

matris olusturulur. GLCM ile doku 6zelliklerini igeren enerji, karsitlik, korelasyon,

homojenlik ve entropi asagidaki denklemlerle bulunur (Toptas, 2018; Demirhan ve

Giiler, 2010).

Enerji: P(i,j) elemanlarinin karelerinin toplamini ifade eder. Gri deger dagilimi

diizgiin goriintiilerde enerji yiiksektir.

2
Z Py (2.13)
ij

Karsithk: Yerel degisim miktarinin belirlenmesi ile ifade edilir. Heterojenligi

ifade eder.

Z |i — jI*P; (2.14)
iJj

Korelasyon: Komsu piksellerin dogrusal bagimliliklarint 6lgmek igin

kullanilir.

20 (P — xlty
0,0y

(2.15)

Homojenlik: Gri seviye dagiliminin ne kadar homojen oldugunu hesaplamak

i¢in kullanilir.

P;;

L1+ i—J] (2.16)
9]

Entropi: Goriintliideki karmasiklig: istatiksel olarak ifade eder. Enerjiye ters

orantili olarak, matris elemanlar1 kiigiik ise entropi yiiksek olur.

- Z PijlogP;; (2.17)
0

2.3.3 Gabor filtresi ile 6znitelik ¢cikarim

Gabor filtresi goriintii doku analizi amaciyla iris tanima, yiiz tanima, parmak izi

tanima, nesne tespiti uygulamalarinda kullanilan bir yontemdir. Gabor ¢ekirdek
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matrisi ile istenen ag¢1 ve dalga boyuna ayarlanarak istenilen 6zellikteki dokularin

tespiti yapilmaktadir.
2% 4y X
g(x,y,1,0,0) =exp (— T) . cos(21'[7) (2.18)
x' = x.cos6 +y.sinB (2.19)
y' = —x.sin0 + y. cosO (2.20)

Verilen formiilde x,y giris sinyallerini, g gabor ¢ekirdegini, A aranan desen dalga
boyunu, 6 desen agisini, ¢ ise dalga boyuna yakin ya da uzak degerler igeren desenleri
tespit icin kullanilan Gauss standart sapma degerini ifade eder (Balcilar ve Sonmez,

2008).

2.3.4 SIFT algoritmasi

SIFT algoritmasi1 goriintii kontrast degerinden, ortam 1siklandirmasindan ve kamera
goriis acisindan daha az etkilenmektedir. Goriintiiniin farkli boliimleri arasinda
degismeyen Ozellikleri tespit ederek nesne algilamaktadir. Sekil 2.11°de gosterildigi

iizere algoritma dort asama igermektedir.

Anahtar nokta

Ug deger

Anahtar noktalarin Janeihim g v

noktalarinin . .
belirlenmesi

belirlenmesi

buyikliginin
tespiti

tanimlayicilarinin
elde edilmesi

Sekil 2.11 : SIFT algoritmas1 asamalari.

[k asamada u¢ deger noktalarmin belirlenmesi i¢in kademeli olarak filtreleme yapilir.
Olgek uzay1 belirlenmesinde Gauss yontemi kullanilir. Bu ydntem ile gériintiiniin
farkli sigma degerleriyle filtrelenmis halleri elde edilir. Ug¢ noktalarin daha belirgin
hale getirilmesi saglanir. Anahtar noktalarin belirlenmesi i¢in u¢ noktalardan zayif
olanlar1 esikleme yontemiyle elenir. Bulunan anahtar noktalarin ve yonelim agilar1 ve
biiyiikliikleri hesaplanir. Son asamada anahtar noktalarin etrafindaki tanimlayicilar

tespit edilir (Karakdse ve dig, 2017).
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2.3.5 SUREF algoritmasi

SURF (Speed Up Robust Feature) algoritmasi goriintiilerde 6zniteliklerin ¢ikarimi i¢in
kullanilan donme, 6lgeklendirme ve 6teleme gibi problemlere karsi dayanikli sonuglar
tireten bir algoritmadir. SIFT algoritmasina benzer adimlarin uygulandigi yontemde
onemli iyilestirmeler yapilmistir. En biiyiik farklililk hiz konusunda SURF
algoritmasinin daha iyi performans gostermesidir. Hessian matrisi ile birlestirilmis
olan konvoliisyon islemini temel alinmaktadir. Hessian matrisinin farklilasan goriintii
noktalarini ortaya ¢ikarma 6zelliginden yararlanilarak onemli noktalarin tespiti yapilir.

Hessian matrisi asagida gosterilmektedir. Lyy, Ly, ve L, ikinci dereceden alinmig

tiirevin sonucudur (Muzaffer, 2016).

Lxx (X' 0) ny (X, o )

H =
Lyy(x,0) Lyy (X,0)

2.21)

2

dx?

Lyx(x,0) = 1(x) * g(o) (2.22)

Hessian determinantlarinin hesaplanmasi ile 6zellik noktalar1 ¢ikartilir. Sekil 2.12°de

avug goriintiisiiniin anahtar noktalarinin ¢ikarimi gosterilmektedir.

Sekil 2.12 : SUREF ile 6znitelik noktalarinin ¢ikarimi (Boyraz ve dig, 2019).
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2.4 Smiflandirma Algoritmalar:

Nesne tespiti i¢in gorlinti isleme ve smiflandirma algoritmalar1 birlikte
kullanilmaktadir. Goriintii isleme kisminda verilerin elde edilmesi ve nesnelerin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi saglanir. Siiflandirma asamasinda ¢ikarilan 6zniteliklere
gore nesneler algoritmalar araciligiyla siniflandirilabilir. Siniflandirma algoritmalari
Olasilik, Geometrik, Kural, Benzetim tabanli olarak gruplandirilmaktadir. En ¢ok
bilinen siiflandirma algoritmalar1 En yakin komsu, Naive Bayes, Rassal Orman,
Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar olarak sayilabilir. Bu
konularda bir¢ok calisma yapilmis olup, farkli alanlardaki problemlere ¢oziim
tiretilmesi saglanmigtir. Bu kisimda literatiirde yer alan c¢alismalar incelenerek,
gorlintii isleme yontemleri ve simiflandirma algoritmalarinin kullanim yerleri ve

performanslari incelenmistir.

2.4.1 K-En yakin komsu algoritmasi

Algoritma, veri setine yeni dahil edilen verinin diger verilere olan uzakligini hesaplar
ve k katsayis1 kadar yakin komsunun siniflarin1 degerlendirir. Bu yontemle yeni
verinin en yakin olunan simifa ait oldugu tahmini yapilir. En yakin olan komsu
sayilarinin esit olmas1 durumunu engellemek i¢in K katsayisi tek say1 olarak kullanilir.
Veriler arasi uzaklik hesabi i¢in ise 3 farkli uzaklik 6l¢iim metodu kullanilmaktadir

(Mete, 2019).
e FEuclidean Uzaklik
e Manhattan Uzaklig1

e Minkowski Uzaklig1

2.4.2 Naive bayes algoritmasi

Olasilik tabanh bir siniflandirma algoritmasi olan Naive Bayes, istenmeyen e-posta
tespiti, metin siniflandirma gibi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Naive Bayes
algoritmasi siniflarin 6rnek verileri izerinden dagilim fonksiyonunu ¢ikartir. Siniflarin
ve Ozniteliklerin ortak olasiliklarinin tahmini yapilir. Yeni gelen verinin 6znitelik
vektoriine bagli olarak smiflarin olasiliklar1 bulunur ve smiflandirma yapilir.

Algoritmanin temel amaci siiflandirmada yapilacak hatayr minimuma indirgemektir.
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Bayes teorisinin uygulamalarindaki bagsar1 orani yapay sinir aglarina yakin sonuglar
verebilmektedir. Yontemin kolay uygulanabilir olmasi, hizli ve az egitim verisi ile
yiiksek dogrulukta calisabilmesi tercih sebepleri arasindadir. Uygulamaya gore farkl
tipte yaklasimlar mevcuttur. Siirekli degerler iceren veriler i¢in Gausssin NB, ¢ok
sinifli verilerde Multinonal NB, ikili tahminlerde Bernoulli NB kullanilmaktadir

(Yumak, 2011).

Bayes kuralina gore A Orneginin B simifinda olma olasiligi asagidaki esitlik ile
hesaplanmaktadir. Bu esitlikte p(4) girdi olasiligini, p(B) ¢ikis olasihigini, p(B|4) A
olaymnin ger¢eklesmesi durumunda B olayinin meydana gelme olasiligini, p(4|B) B

olayinin gergeklesmesi durumunda A olayinin meydana gelme olasiligini ifade eder.

__ p(A|B)p(B)
P(B|A) = ) (2.23)

Naive Bayes smiflandiricist fonksiyonunun hesaplanmasi asagidaki denklemde

verilmistir.

l
B' = argmax(P(B = y,) HP(A = ag|B = by)) (2.24)
k=1

Bu yontemde en yiiksek olasiliga sahip duruma gore siniflandirma yapilir. Denklemde
hesaplanan B’ hedef sinifi, b, ifadesi n. Cikisi, A ise giris verisini ifade eder (Agil,
2019).

2.4.3 Karar agaclan

Karar agaglar1 algoritmasi, veri setine bir dizi karar kurallar1 uygulayarak kiiciik
kiimelere ayiran bir yapidadir. Verilerin 0Ozniteliklerine goére diigim noktalari
olusturulur. Veri setindeki ortak kiimelenmeler dikkate alinarak karar agacinin kisa
tutulmas1 ve gereksiz sorgular yapmaktan kacinilmaya calisilir. Karar agaclari
uygulanmasi kolay ve anlasilir bir yapidadir. Agac¢ yapisinda kok, dal, diiglim ve
yaprak yapilart vardir. Yaprak, tahmin degerini igerir. Yukaridan asagiya her adimda
diiglim deger kontrolii yapilir. Diiglimiin hangi dali takip edecegi belirlenir. Dallar

yapraga ulastiginda siniflandirma gerceklestirilmis olur. Her diiglimiin bir entropi
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degeri bulunur. Bu degere gore diigiim dncelikleri bilinir ve agag¢ yapist dizayn edilir

(Er, 2016). Sekil 2.13’te 6rnek bir karar agaci gosterilmektedir.

x1 <0.5 Ax1>=05
. X2 <0.5 £ >= 05

’ »

Sekil 2.13 : Diigiim ve karar yapilari (Er, 2016).

Kokte yer alacak olan Oznitelik entropi formiilii ile hesaplanarak bulunan bilgi

kazancina gore belirlenir.
n
HE) = = ) Plog,(P) (2.25)
i=1

Entropi biiyiik olursa karar agacinda dallanma artar. Bilgi kazanci en yiiksek olan
Oznitelik kok olarak belirlenir. Bu islem 6rnekleri bolecek 6znitelik kalmayincaya dek

her diiglim i¢in tekrarlanir (Ac¢il, 2019).

2.4.4 Rassal orman algoritmasi

Rassal Orman algoritmasi basar1 oranini arttirmak ve istikrarli sonuglar iiretmek i¢in
birden fazla karar agaci birlikte kullanildig1 yontemdir. Rassal Orman siniflandiricisi
torbalama temelli kolektif bir 6grenme yontemidir. Tiim degiskenler arasindan en iyi
dali bularak her diigiimii dallara ayirmak yerine, rastgele se¢ilen degiskenler arasindan
en 1yisini kullanarak diigiimleri dallara ayirir (Fidan, 2020). Sekil 2.14’de 6rnek Rassal

orman algoritma semasi gosterilmektedir.
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Sekil 2.14 : Rassal Orman algoritmasi ¢oklu karar agaci1 gésterimi (Fidan, 2020).

2.4.5 Destek vektor makineleri

Dektek Vektor Makineleri(DVM), iki sinif arasi bir karar sinir1 bulmaya ¢alisan vektor
uzay tabanli bir siniflandirma yontemidir. DVM istatiksel bir 6grenme teorisini baz
alarak, 6rnek egitim verilerini bir uzayda haritalandirip hiperdiizlem belirler. Amag
smiflarin bir hiperdiizlem ve uygun marjin ile sinirlarinin ¢izilmesidir. Sekil 2.15°te
ornek gosterimi yer almaktadir. Dogrusal olmayan bir siniflandirma yapilmasi
gerektiginde DVM ile ¢Oziim iiretmek miimkiindiir. Kernel adi verilen cekirdek

fonksiyonu kullanilarak hiperdiizlem elde edilir. Dogrusal, Radyal ve Polinom kernel

en yaygin olarak kullanilan fonksiyonlardandir (Kaya, 2016).

Sekil 2.15 : DVM ile siniflandirma (Destek vektor makinesi, 2021).
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2.4.6 Lineer diskriminant analizi

Lineer Diskriminant Analiz (LDA), siniflandirma, Oriinti tanima ve makine
ogrenmesinde kullanilan istatistik tabanli bir yontemdir. Basit yapisina karsin
kompleks siiflandirma problemlerinde iyi sonuglar tiretebilmektedir. Dogrusal olarak
smiflarin birbirinden ayrilmasini amagclar. Siniflar1 birbirinden en iyi sekilde ayiran
degiskenlerin lineer bir kombinasyonunun aranmasi temeline dayanir. Siniflar arasi
varyansin, sinif i¢i varyansa oranini maksimuma ¢ikararak maksimum ayrilabilirligi
saglar. Iki sinifin ayrimmda kullanilan denklemde model parametreleri(w), sapma
degerleri (b) olarak ifade edilir. yq, p, siniflarin ortalama deger vektorlerini ifade eder

(Manshouri, 2019).

z(x) =wlx+b (2.26)
w=3""(u — 1) (2.27)
b=-wtu (2.28)

2.4.7 AdaBoost algoritmasi

Adaboost algoritmasi, her 6znitelige 6zel zayif birer siniflandirici olusturan, bu zayif
simiflandiricilarin  birlestirilmesi  sayesinde ortaya giicli bir smiflandiricinin
¢ikarilmasini amaglayan bir algoritmadir. Temel bir 6grenici barindiran algoritma, her
iterasyonda bir 6grenme algoritmasi ¢agirir. Siiflandirici bu iterasyonlar sonucunda
olusturulur. Olusturulan siniflandiriciya agirlik katsayilari atanir. Siniflandirma islemi
zayif smiflandiricilarin agirhik katsayilari dikkate alinarak oylama yontemi ile
gerceklestirilir. Hata orani diisiik olan siniflandiricinin oylamadaki agirligi daha
yiiksektir. Adaboost algoritmas1 zayif smniflandirict tarafindan hatali yapilan
siniflandirilan 6rnek verilere daha biiytik agirlik vererek, bir sonraki siniflandiricinin
basarisim1 arttirmayr amaclamaktadir. Bu sayede zayif siniflandiricilar araciligiyla

giiclii bir siniflandirici tasarlanmig olmaktadir (Barstugan, 2014).

2.4.8 Yapay sinir aglarn

Yapay sinir aglari, insan beyninin yapisina benzetilerek gelistirilmis olan
matematiksel bir algoritmadir. Giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olarak

tic boliimden olusur. Giris katmaninda, veri girdileri alinir. Gizli katmanda bir¢ok
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noron denilen birimler bulunur. Bu ndronlar, gelen veriyi isler ve ¢ikisina iletir.
Noronlardan gelen verilerin agirlik katsayilart vardir. Bu katsayilar verinin 6nemini ve
onceligini belirtir. Sekil 2.16’da goriilecegi lizere YSA yapisinda noron baglanti
agirliklari, toplayici fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu béliimleri bulunur (Erkinay,

2012; Mete, 2019).

Bk
(@)
Aktivasyon
X @ Fonksiyonu
3 O
Giris ()
{ vo L
b 4
Toplayic
e
Agrhiklar

Sekil 2.16 : Yapay noron modeli (Erkinay, 2012).

Giris verisi, baglant1 agirliklart ile ¢arpilarak toplayiciya gonderilir. Esik degerin
eklenmesi ile elde edilen toplam(l;) aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikisa

(0,) iletilir.

O = Y(Lx) (2.30)

YSA, makine 6grenmesinde Denetimli ve Denetimsiz olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenmede, gelistirme asamasinda veriler {izerinde danigman tarafindan
belirlenen 6znitelikler baz alinarak YSA modeli olusturulur. Denetimsiz 6grenmede

ise 0znitelikler algoritmalar araciligiyla danismansiz olarak gergeklestirilir.

YSA ile noron giris degerlerinin genligini sinirlandirmak i¢in farkli aktivasyon
fonksiyonlart kullanilabilmektedir. Sekil 2.17°de literatiirde yaygin olarak yer alan
aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmektedir. Sekil 2.18’de aktivasyon fonksiyonlarinin

denklemleri ve araliklar1 verilmektedir.
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Sekil 2.17 : YSA aktivasyon fonksiyonlari (a) Dogrusal (b) Rampa (c) Basamak (d)
Sigmoid (Erkinay, 2012).

Alktivasvon Fonksivonu Denklem Aralik
w g . _(x=<0igin0
Dogrusal Fonksivon flx)= L’E 0 fcin1 (0.1}
Basamak Fonksiyonu flzl=x {-00, 00}
5 id Fonk ; = (0,1
igmoid Fonksivonu fix) T )
: X gf=g*
Hiperbelik Tanjant Fonksiyonu flx) = tanh(x) = P (-1.1}
. x =< 0icin0
R flx) = Ix > m':-:'n % (0,02)

Sekil 2.18 : YSA aktivasyon fonksiyonlar1 denklemleri.
2.4.8.1 Cok katmanh ileri beslemeli yapay sinir aglar

Cok katmanli YSA modelinde bir katmanda bulunan ndéronlarin ¢ikiglar1 dger
katmanin girisleri olacak sekildedir. Giris ve ¢ikis katmani arasinda gizli katmanlar
bulunur. Bu katmanlarin sayis1 probleme gére degiskenlik gosterebilmektedir. ileri
beslemeli bir agda her katmandaki ¢ikislar bir 6nceki katmana agirliklar iizerinden
girdi olarak beslenir. Veri akis1 yalnizca ileri yondedir. Bu sayede egitim siiresinin
kisaltilmasi ve egitilmis model ile daha hizli ¢calisma saglanmaktadir (Erkinay, 2012;

Mete, 2019). ileri beslemeli YSA model 6rnegi Sekil 2.19°da gosterilmektedir.

41



v

Girigler X3

Cikis Katmani

Giris Katmani Gizli Katmanlar

Sekil 2.19 : ileri beslemeli YSA modeli (Erkinay, 2012).
2.4.8.2 Geri yayillim algoritmasi

Geri yayilim her bir ndéronun hataya etkisinin ne oldugunu hesaplamak i¢in kullanilir.
Temel olarak {ic asamadan olusmaktadir. ilk asamada giris egitim verisinin ileri
yayilimi, ikinci asamada hedef degerlere gore hatanin hesaplanmasi ve son asamada
hatanin geriye dogru yayilarak agirliklarin yeniden ayarlanmasi saglanir. Egitim
sirasinda bu islem bir¢ok kez tekrarlanir (Mete, 2019). Sekil 2.20’de geri yayilim

algoritmasinin 6rnek gosterimi yer almaktadir.

Agirhiklarnin Guncellenmesi

{} {} ] |OgrenmeAlgommaS|

RZEAOREFIO<SFO|
SOOI |-o
' O :-0 4 " ::' Hata

.t Dogru
[Ogreniten veri kimesi| ——="> _ | okuilar

Agin
gktisi

| 5 -
Ornek
girdiler 1" "

o -
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Sekil 2.20 : Geri beslemeli YSA.
2.4.9 CNN-Evrisimli sinir aglar

CNN- Evrisimli sinir aglar1 modeli insan gérme yapisini taklit ederek gercek diinyada
daha basarili sonuglar sunan bir yapay sinir ag1 yapisidir. Goriintii matris olarak elde
edilir, pikseller ise matrisin bir elemani olarak kullanilir. CNN mimarisinde bu
matrisler bir¢ok defa islenerek goriintii 6znitelikleri ayristirilir. Bu 6zniteliklere gore

karar mekanizmasi olusturularak, uygulama gereksinimlerine gore kararlar
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cikartilabilmektedir. Evrisimli sinir aglart derin 6grenmenin bir alt dali olarak kabul
edilmektedir. Gorsel dijital bilginin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Resim
siniflandirma, tibbi goriintii analizi, dogal dil isleme 6rnek kullanimlar olarak 6ne

cikmaktadir (Ergiin ve dig, 2021). Sekil 2.21°de CNN mimarisinin asamalari

gosterilmektedir.
Te—r
s I
e JHAN IR
= —1H X [ e
|I i o — - S - ;'.- ¢ e ] 4 N\ F
— 1 e L U vk
SR
’ IMEUT CONVOLUTION « RELU  POOLING  CONVOLUTION « RELU  POOLING FLATTEN FULLY  eoprmax
4 g j : ) l\' Y CONNECTED .
Oznitelik Crkarimi Siniflandirma

Sekil 2.21 : CNN yapis1 (Ergin, 2021).

CNN mimarisinde veri girisi olarak alinan resmin 6zelliklerinin saptanmasi islemi
Convolutional Layer ile gerceklestirilir. Bu islem i¢in 6zellik ¢ikarict matris olarak bir
konvoliisyon matrisi, resim bilgilerini igeren matris iizerinde gezdirilir. Matris
boyutlar1 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11 boyutlarinda se¢ilebilmektedir. Bu konvoliisyon
matrisi ag algoritmasina gére veya ag tasarimcisinin kararina gore belirlenir. Bu

sayede dogru ozelliklerin ¢ikartilmasi saglanmaya ¢aligilir.

Girig verisinde bulunan negatif degerleri sifir degerine esitleme gorevini uygulayan
ReLu katmani, Convolutional Layer katmanindan sonra devreye girer. Bu katmanin
kullanilmasindaki amag derin ag1 dogrusal olmayan bir yapiya sokarak, agin daha hizli
ogrenmesini saglamaktir. Sekil 2.22°de girig verisi lizerinde yapilan dogrultma
isleminin bir 6rnegi yer almaktadir. Sekil 2.23’te ise yapilan dogrultma isleminin

goriintii iizerinde olusturdugu etki gosterilmektedir.
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Dogrultma iglemi
15 | 20 |-10 | 35 15120 | 0 |35
18 |-110 | 25 | 100 0,0 18| 0 |25 [100
20 | -15 [ 25 | -10 _ 20 | 0 [25 | 0
01|75 |18 | 23 10175 |18 | 23

Sekil 2.22 : ReLu katmani ile dogrultma islemi (Kin, 2019).

Giris Goriintllsi Konvoliisyon katmanindan ReLu katmanindan gikan
gikan goriinti goriinti

Sekil 2.23 : ReLu katmanin goriintiiye etkisi (Inik ve Ulker, 2017).

Havuzlama katmaninda ise ReLu katmanindan aliman girdileri bir sonraki
konvoliisyon katmani i¢in genislik ve yiikseklik verisinin azaltilmast islemi
gerceklestirilir. Boyutlardaki azalma goriintiideki bilgilerin kaybolmasina neden olur.
Bu bilgi kaybi sayesinde sistemin daha dogru Ogrenme gergeklestirmesi ve

ezberlemenin oniine gecilmesi saglanmis olur.

Siiflandirma katmani, tam baglantili katman sonrasinda devreye girer. Katmanin
cikis sayist siniflandirilacak nesne sayisina gore belirlenir. Genellikle softmax
siniflandirici tercih edilmektedir. En yiiksek oranda dogru tahmin edilen sinif ag ¢ikisi

olarak kabul edilir (Inik ve Ulker, 2017).
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2.4.9.1 AlexNet

AlexNet, Alex Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan 2012 yilinda diizenlenen
ImageNet yarismasinda yarismak i¢in gelistirilmis olan bir CNN agidir. Yiiksek basari
orani ile yarismay1 kazanarak dikkatleri iizerine ¢ekmistir. Bu basar1 derin 6grenme
yontemlerinin siiflandirmada geleneksel yontemlerin yerine kullanilmasina 6nayak
olmustur. 25 katmandan olusan bu CNN aginda 5 adet konvoliisyon katmani, 3 adet
maxpool katmani, 2 adet dropout katmani, 3 adet tam bagh katman, 7 adet ReLu
katmani, 2 adet normalizasyon katmani, softmax katmani, giris ve ¢ikis katmanlari
bulunur. Giris katman1 227x227x3 boyutundaki resimleri kabul eder. Cikis olarak
tahmin degeri verilir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018). Sekil 2.24’te katmanlarin yerlesimi

ve mimari yapisi gosterilmektedir.

Input data Convl Convl Convd Conv4 Comvd FC6 FCT FCH
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1313 x 384 13x 13 x 384 13x 13 % 254

27% 27 x 256
55 55 x 96 :
L] L] 1000

227% 227 %3 4096 4096

Sekil 2.24 : AlexNet katman yapist (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

2.4.9.2 GoogleNet

GoogleNet, Google firmasinda ¢alisan arastirmacilar tarafindan gelistirilmis olan derin
evrisimli sinir ag1 Inception Network’iin bir tiirii olan 22 katmanli bir agdir.
Glinlimiizde yiiz algilama, tanima vb. bilgisayarli gorme problemlerinin ¢éztimiinde
kullanilmaktadir. GoogleNet, diger aglardan farkli olarak konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarni iist iiste istiflemekten uzaklasan bir mimaridir (Ozel ve dig, 2021).
Katmanlarda y1gilma durumu hesaplama ve bellek maliyeti gerektirmektedir. Ayrica
katmanlarin ardigik dizilimi ezberleme problemini de beraberinde getirilebilmektedir.

GoogleNet bu problemlerin ¢6ziimii i¢in paralel modiiller seklinde yapilar ile
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kurgulanmis bir agdir (Inik ve Ulker, 2017). Giris katmaninda kabul edilen goriintii
boyutlar1 224x224x3 boyutundadir. Konvoliisyon katmaninda kullanilan matrisler
1x1, 3x3, 5x5 boyutlarindadir. Havuzlama matris boyutu 3x3 olarak seg¢ilir (Dogan ve
Tirkoglu, 2018). Sekil 2.25 ve Sekil 2.26 GoogleNet mimarisinin katmanlarini ve

parametrelerini gostermektedir.

type ’“;:‘i;f‘" “':.ge“' depth | #1x1 ﬁ;:: #3%3 m;:; #5x5 P‘:! params | ops
convolution TxT/2 | U2x112x64 | | U G
max pool Jxd/2 Hix D x b4 0
convolution Jxd/l | Bixd6x192 ) 64 192 112K | 360M
max pool dxd/2 | 2Bx28x192 ]
inception (3a) PRx28x26 | 2 64 9% 128 16 R | 32| 159K | 128M
inception (3h) Bx2x480 | 2 128 128 192 £V 9 | 64 [ 380K | 304M
max pool Jx3/2 | Hx14x480 ]
inception (4a) H4x14x512 | 2 192 5 208 16 4/ | 64 | K | TIM
inception (4h) 14x14x512 | 2 160 1 | 24 A 64 | 64 [ 437K | 88M
inception (de) Mx14x512 | 2 128 128 | 256 u (4 | 64 [ 463K | LOOM
inception (4d) 14x14x528 | 2 112 144 | 288 R 64 | 64 [ SR0K | [19M
inception (de) 14x14x832 | 2 256 160 | 320 n 128 | 128 | B40K | 170M
max pool dxd/2 TxTx832 ]
inception (5a) TxTx832 2 256 160 | 320 R 128 | 128 | 1072K | 54M
inception (3h) TuTx1024 2 384 192 | 384 48 128 | 128 [ 1388K | 7IM
avg pool Tx7/1 11x1024 0
dropout (40%) 1xlx1024 0
linear 1x 1% 1000 [ 1000K | IM
softmax L1 1000 ]

Sekil 2.25 : GoogleNet mimarisi katmanlar1 ve parametreleri (Szegedy ve dig, 2019).

Sekil 2.26 : GoogleNet mimari semasi (Szegedy ve dig, 2019).
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2.4.9.3 ResNet

Kaiming He ve arkadaglar1 tarafindan 2016 yilinda gelistirilmis olan ResNet mimarisi
ILSVRC yarismasinda %3.57 hata orani ile birincilik kazanmistir. Bu mimaride
katman sayisindaki derinlik arttirilarak daha yiiksek basar1 oram1 yakalamak
amaglanmistir. Ancak katman sayisinin artis1 bilgi kaybi sorunu olusabilmektedir.
ResNet mimarisinde bu sorunun dniine gecmek icin ara katmanlari birbirine baglayan
artitk (Residual) bloklar eklenmektedir. Sekil 2.27°de artitk blok yapisi
gosterilmektedir. Bu bloklar sayesinde daha derin mimari tasariminin 6nii agilmis
olmaktadir. ResNet bir¢ok farkli katman sayisina sahip tlirevlere sahiptir. ResNet-18,
ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 literatiirde yer edinmis, yaygin

kullanimi olan tiirevlerdendir (Tokmak ve Kirag, 2021).

y

agirhk katmani
JT( X ) lrelu fonksiyonu

agirhik katmani

X
benzerlik
orani

relu fonksiyonu

Sekil 2.27 : Resnet artik blok (Aksoy ve dig, 2021).

Resnet mimarisi Sekil 2.28de gosterildigi gibi artik bloklardan olusmaktadir. Giris
katmani 224x224x3 boyutlu resimleri kabul eder.

34 Katmanh Reshet
Goriintii

ortalama havuzu

L
fic LODO

Sekil 2.28 : ResNet mimarisinin gosterimi.
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2.5 Benzer Siniflandirma Cahismalar

Endiistride ve giinliik hayatta gergeklestirilen nesne tespit uygulamalarinin birgcogunda
sekillerin siniflandirilmas1 gerekmektedir. Bu ihtiya¢c dogrultusunda birgok farkl
alanda 6zel algoritmalar gelistirilmistir. Geometrik sekillerin tespiti, trafik levhalarinin
tespiti, metin siniflandirma, obje tanima uygulamalarimin bir¢ok ortak 6zelligi
bulunmaktadir. Biiyiik veri setleri ile ¢aligilmasi veya gercek zamanli tespit yapilmasi
gerektiginde, algoritmalarin egitilme ve ¢ikti verme siirelerinin diisiiriilebilmesi
amaciyla daha 0zel metotlarla ¢alismalar1 amaglanabilmektedir. Benzerlik
gostermesine ragmen geometrik sekil tespitinde kullanilan bir yontem, trafik levha
tespitinde istenen hizda veya dogrulukta sonu¢ veremeyebilir. Buradaki kritik nokta
gelistirilen algoritmada kullanilan 6rneklerin dogru secilmesi ve egitim asamasinin
amaca uygun sekilde gerceklestirilmesidir. Bu baglamda tez ¢calismasinin konusu olan
0zel sekilli profillerin siniflandirilmasi ile benzer 6zellikler barindiran c¢aligsmalar

incelenmis ve kullanilan algoritmalar sunulmustur.

Otonom ara¢ sistemlerinde goriintii isleme teknikleri kullanilarak, akilli sistem
tasarimlar1 gelistirilmektedir. Trafikte otonom olarak calisan bir aracin, etrafindaki
bircok nesneyi algilayabilmesi ve ara¢ kontroliinii kurallara uygun sekilde
gerceklestirebilmesi gerekir. Qinyang Li ve arkadaslarinin gergeklestirmis oldugu
caligmada otonom ara¢ navigasyonu sistemi tasarlanmis, lazer tarayicilar ve yerlesik
kameralar kullanilarak goriintii isleme ile gergek zamanl serit tespiti yapilmistir (Li
ve dig, 2013). Siirlis esnasinda alinan yol goriintiilerine Top-Hat Doniisltimii, Perwitt
Dikey Gradyan, Adaptif Esikleme islemleri uygulanmistir. Bu sayede aracin yolunu
takip etmesi saglanmistir. Yolun siiriise uygun olup olmadigi ise smiflandirma

asamasinda Bayesian algoritmasi ile belirlenmistir.

Uretim asamalarinda karsilasilan bazi problemlerin sonucunda hatali {iriinler ortaya
cikmaktadir. Uriinlerdeki hatalarin tespiti genellikle operatdrler araciligiyla
gerceklestirilmektedir. Ancak bazi durumlarda insan giicli yetersiz kalmakta veya
zaman kaybina neden olmaktadir. Goriintii isleme metotlari ile iirlin hata tespiti daha
hizli ve verimli sekilde yapilabilmektedir. Al-Salihi (2018) yaptig1 calismada goriintii
isleme metotlar1 kullanilarak operatdr olmaksizin yeni yapilmig bir kanalizasyon
kanalinin saglamlik kontroliinii gerceklestirebilen, catlak tespit eden bir yontem

gelistirilmistir. Alinan goriintiiler Sobel, Prewitt, Robert’s Cross, Canny, Median
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filtreleri kullanilarak giiriiltii yok etme, yumusatma, kenar artirma ozelliklerini
gelistirmek i¢in filtre edilmistir. Daha sonra ise goriintiiden 6zellik ¢ikarabilmek i¢in
K-Ortalama kiimeleme, kenar tespiti, renk uzayi tabanl boliitleme, goriintii boliitleme

olmak tizere 4 farkli algoritma kullanilmistir.

Gida ambalaji {iretimi esnasinda iirlin ambalajlarinin yiizeylerindeki hatalarin tespiti
icin Cagil G. ve arkadaglarinin gergeklestirdigi calismada, goriintii isleme teknikleri
ile birden fazla hatanin tespiti saglanmistir (Cagil ve dig, 2019). Boya, ayarsizlik, bigak
cizgisi hatalarinin tespiti i¢in gelistirilen sistemde, maskeleme ile mavi renge gore
diisik ve yiiksek olarak iki dizi olusturulmus, goriinti HSV formatinda
degerlendirilmistir. Kenar tespiti i¢in goriintii gri tona doniistiiriilmiis ve arka plandaki
giirtiltiilerin en aza indirgenmesi amaglanmistir. Elde edilen goriintiiler, hatasiz olan
gorintiilerle benzerlik karsilastirmasina tabi tutularak hatalar tespit edilmistir. Alinan
sonuclarda, operatorlerin tespit edemedigi bir¢cok hata sistem tarafindan tespit

edilebilmistir.

Sofu (2014) yaptig1 calismada otomatik elma siniflandirma sistemi tasarlamis ve
gorlntii isleme yoOntemlerini kullanarak biiylikliikk, renk, leke niteliklerine gore
elmalarin siniflandirilmasimi saglamistir. Sistem {i¢ farkli hizda denemis olup %69

ortalama verim ile ¢aligmaktadir.

Hasta teshisinde siniflandirma algoritmalarinin kullanimi miimkiindiir. Hastalik i¢in
tan1 koymak makineler i¢in kompleks ve hata kaldirmaz bir durum olmasindan dolayz,
algoritmalar doktorlara yardimci olacak sekilde tasarlanmaktadir. Erken teshis ve
gozden kagmasi muhtemel durumlarin tespiti i¢in bu yontemlerden yararlanilmaktadir.
Gokce (2014) gergeklestirdigi calismada retinal goz hastaligit olan makula
dejenerasyonunun tespiti i¢in goriintii isleme ile bir yontem gelistirmis ve 1yi ¢ekilmis
goriintlilerle %85 dogrulukla sonu¢ elde etmistir. Alinan gri seviyeli goriintiiler
tizerinde kan damarlarinin ¢ikartilmasi i¢in Kirsch dogrusal olmayan kenar bulma
algoritmas1 kullanilmistir. Makulanin tespiti yapildiktan sonra, c¢ikarilan 7 ayri
Oznitelige gore yapay sinir aglart kullanilarak hastalikli veya saglikli olarak

siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Sinir tabanli sekil tanima yontemlerinden biri olan Kabuk Zincir Kodu, pikseller arasi
gecisler dikkate almarak gelistirilen bir yontemdir. Sekil 2.29°da gosterildigi tizere

sinir noktalar ile sekillerin agirlik merkezi arasindaki 6klid uzakliklar1 hesaplanarak
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olusturulan kodlar araciligryla sekiller tanimlanir. Kabuk zincir kodlar1 Levenshtein
mesafesi ile karsilastirilir. Ayni sekillerde Levenshtein mesafesi sifirdir. Aralarinda
benzerlik bulunmayan sekillerin mesafe degeri maksimum karakter uzunlugu kadardir.
Sekillerin dlgeklerinin farkli olmasi durumunda basar1 oraninin diigmesinden dolay1
zincir kodlarm histogramlariin alinarak sabit uzunlukta vektorlere dontistiiriilmesi

gerekmektedir (Tuna, 2019).
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Sekil 2.29 : Kabuk zincir kodunun iiretilmesi (Tuna, 2019).

Kabuk zincir kodu ydntemine benzer bir yaklasim ise sekillerin iskeletlerinin
cikartilarak tanimlanmasidir. Iskelet noktalarinin, kritik olan diger noktalara olan
uzaklig1 hesap edilerek sekiller arasindaki benzerlik oran1 bulunmaktadir. Yapilan
calismada bu yonteme ileri beslemeli yapay sinir aglart dahil edilerek sekil tespitinde
basar1 oranlar yiikseltilmistir (Boliik, 2016). Sekil 2.30°da 6rnek bir sekil iskeleti

cikarimi gosterilmektedir.

Sekil 2.30 : Sekil iskeleti ve kritik noktalarin bulunmasi (Boliik, 2016).
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Borularin birgok farkl: sekle sahip olmasindan dolayi, endiistride otomatik tanimlayici
sistemler gelistirmek i¢in yalnizca makine gérmesi yontemleri kullanilmasi yetersiz
olabilmektedir. Huang ve arkadaslar1 yaptiklar1 calisma ile bir¢ok kompleks yapidaki
borularin siniflandirma islemini %94 dogruluk oraniyla gergeklestirmislerdir (Huang
ve dig, 2020). Calismada goriintiiller 6n islemede filtrelenerek giiriiltiilerden
arindirilmis, 6zellik ¢ikarimi igin ¢oklu sekil tanimlayict yontemler kullanilmastir.

Siiflandirma asamasinda Rassal Orman algoritmasindan yararlanilmstir.

Seker (2018) yaptig1 ¢alismada goriintii isleme ile sicak haddehaneden ¢ikan profil
kesitlerinin dl¢tilerinin ¢ikarilmasini saglamstir. Sicak ¢ekme profillerde operatorlerin
Ol¢iim yapmasi imkansizdir. Bu problemin ¢6ziimii igin Sekil 2.31°de gosterildigi gibi
dort kdseden dort ayr1 kamera ile goriintiiler alinmakta ve profil iizerine kirmizi renkte
lazer 15181 ¢izgi seklinde gonderilmektedir. Kameralar araciligiyla alinan
goriintiilerdeki lazer 1s18min tespiti i¢in morfolojik islemler uygulanir. Hough
doniistimii ile gorlintiideki paralel ve dik dogrular tespit edilir. Birbirine paralel

dogrular arasindaki uzaklik hesaplanarak profil ebatlari tespit edilir.

Sekil 2.31 : Profil 6l¢iim sistemi (Seker, 2018).

Balq (2019) calismasinda goriintii isleme teknikleri ile ¢oktan se¢meli sinavlarda
kullanilan optik isaret tanima sistemi gergeklestirmistir. Her bir sinav kagidi i¢in islem
stiresi yaklagik olarak 1 saniye olarak hesaplanmis olup %97,6-%100 oraninda

dogruluk elde edilmistir.

Albera (2016) yaptig1 caligmada goriintii isleme ve smiflandirma algoritmalarini
kullanarak ara¢ logo tamma deneyleri yapilmistir. On islemede alinan resim gri
seviyeli olarak filtre edilmektedir. Islem hizimi arttirmak igin logo alani kirpilarak

100x100 piksellik bir resim elde edilir. Mevcut veri tabanindan alinan resimler egitim
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ve test i¢in kullanilmistir. SURF, LBP ve GLCM tanimlayict yontemleri test edilmis,
smiflandirict olarak k-NN algoritmasindan yararlanmistir. Caligsma sonuglarina gore

%99,5 dogruluk orani ile SURF algoritmasi en basarili olmustur.

Gomez ve arkadaglar1 yaptiklar ¢alismada goriintii isleme sistemi ile entegre edilmis
robotlu bir sistemde konveyor ilizerinde hareket eden Sekil 2.32’de goriilen basit
geometrik sekillere sahip nesnelerin tespitini gergeklestirmislerdir. Nesnelerin
pozisyonlar1 ve merkez noktalarinin hesaplanmasi i¢in Hu Moments (Image Moment,
2021) teorisi kullanilmistir. Nesne konumuna gore kinematik hesaplamalar ile robot
manipiilator i¢in yol belirlenmis ve nesne toplama islemi gergeklestirilmistir (Gomez

ve dig, 2015).

Sekil 2.32 : Geometrik sekiller (Gomez ve dig, 2015).

Capkan (2018) calismasinda kameraya sahip robotlu bir sistem tasarimi
gerceklestirmigtir. Sistem goriintii isleme ve yapay sinir aglar1 kullanarak nesne tespiti
yapmaktadir. Kenar tanima i¢in Prewitt, Roberts, Sobel, Canny gibi geleneksel kenar
tanima metotlarinin yerine gelistirilen Sahin G6z kenar tanima metodu kullanilmistir.
Alman resimlere kenar tanima metodu uygulandiktan sonra egitilmis olan ResNet ag1
ile kare, ticgen ve daire nesnelerin siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Sekil

2.33’te test edilen sekiller gosterilmektedir.
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Sekil 2.33 : Test edilen sekiller (Capkan, 2018).

Zhang (2013) sekil genislik modeli tabanli trafik levha tespiti konusunda
caligmiglardir. Calismada iiggen, kare ve dairesel levhalarin karmasik arka plana sahip
gorlntiilerde kontur analizi, kenar tespiti ve sablon eslestirme yontemleriyle tespiti

gerceklestirilmistir.

Bagtiirk ve Gtlinay (2009) yaptiklar1 ¢aligmada diferansiyel evrim algoritmasi ile
optimize edilmis bir hiicresel sinir ag1t CNN ile goriintiilerde kenar tespit ¢aligmasi
yapmuglardir. 6 farkli resim lizerinde CNN ve popiiler kenar bulma metodlar1 olan
Sobel, Prewitt ve Canny karsilastirmiglardir. Sekil 2.34’te gosterilen resimlerde en iyi

performans CNN ile alinmigtir.

Orijinal Resim Sobel Prewitt

Sekil 2.34 : Kenar tespit algoritmalarinin karsilagtirilmasi (Alper Bastiirk, 2009)
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3. MATERYAL ve YONTEM

Endiistride karsilasilan bir problemin ¢6zlimii i¢in gerceklestirilen bu tez ¢alismasinda,
kullanilan donanim ve yazilim ara¢ gereglerinin mevcut sistemlere entegre
edilebilecek sekilde secilmesi planlanmistir. Bir kamera, aydinlatma bulunan test
diizenegiyle, iic boyutlu yazici ile imal edilen boru-profil 6rnek nesneleri
kullanilmistir. Bu boliimde kullanilan donanimlar ve gelistirilen yontem detayli olarak

acgiklanacaktir.

3.1 Test Diizenegi ve Kullanilan Donamimlar

3.1.1 Kamera

Gergeklestirilecek uygulamada nesnelerin iki boyutlu goriintiilerinin alinmasi
gerekmektedir. Kamera se¢iminde uygulamanin gereksinimlerine gore bir¢ok
parametreye dikkat etmek gerekmektedir. Kamera goriis acisi, lens odaklama 6zelligi,
¢Oziiniirliik ve bir saniyede alinabilecek goriintii sayisi(fps) onemli parametrelerdir.
Hassas 6l¢iim gerektiren uygulamalarda kullanilan kamera sistemlerinde kamera
sensOr tipi, sensor boyutu, lens ¢alisma mesafesi, biiylitme orani1 vb. parametreler
hesaba katilmalidir. Bu uygulamada sekil siniflandirma yapilacagi i¢cin 5 mega piksel
¢Oziiniirliige sahip, 60° goriis agisina sahip, Sekil 3.1°de goriintiisii verilen Logitech

C270 model kamera kullanilmistir.

Sekil 3.1 : Logitech C270 kamera (Logitech, 2021).
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3.1.2 Aydinlatma

Kamera araciligiyla goriintii alma isleminin basarili bir sekilde yapilabilmesi i¢in
ortam aydinlatmasinin saglanmasi gerekmektedir. Goriintii isleme yontemlerinin
performanslarini dogrudan etkileyen 1s1k siddeti, belirli bir seviyede sabit tutularak
basaril1 bir sekilde uygulama yapilabilir. Nesne tespitinde kenar algilama yontemleri
kullanildig1 i¢in nesnenin dig konturlarinin  goriintiide  belirgin  sekilde
gozlemlenebilmesi cok 6nemlidir. Uygulama esaslarina gore aydinlatma sekli de 6Gnem
arz etmektedir. Yanlis aydinlatma se¢imi sonucunda yansima yapan 1s1k goriintiiyli
bozabilir ve sistemi yaniltabilir. Metal yilizeylerden goriintlii alinan uygulamalarda
yuvarlak aydinlatmalar, kirmizi renkli olarak kullanilmaktadir. Baz1 kameralarda, lens
tarafinda aydinlatma yapilarak, dogrudan nesneye 151k tutmaktan kacginilmaktadir. Bu
yontemler goriintii islemede basar1 oranmi arttirmaktadir. Endiistride kullanilan
sistemlerin bircok farkli ortam sartina maruz kaldig1r disiiniilerek {iriin se¢imi
yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada yansima problemini en aza indirmek ve 151k
dagiliminin homojenligini saglayabilmek adina halka tipi aydinlatma kullanilmistir.
Halka aydinlatma kameray1 ¢evreleyecek sekilde montelenmis ve goriintii alanina

dogru 151k yaymaktadir.

3.1.3 U¢ boyutlu 6rnek sekillerin tasarimi ve imalati

Uygulamada test edilmek iizere endiistride en ¢ok kullanilan 30 farkli boru ve profil
sekilleri se¢ilmistir. Kare, dikdortgen gibi ¢oke¢a kullanilan profillerin de bulundugu
veri setini genis tutmak ve endiistri ihtiyaclarini karsilayabilecek bir yontem sunmak
adina bircok farkli 6zel sekilli pargalar secilmistir. Secilen sekillerin {i¢ boyutlu
tasarimlar1 Solidworks programi ile olusturulmustur. Sekil detaylarinin gergek
profillere benzerligini saglamak adina ii¢ boyutlu yazici ile hassas {iretim
gergeklestirilmis ve Sekil 3.2°de gosterilmekte olan 6rnek parcalar elde edilmistir.
Parca boyutlar1 olarak 20mm en, 20mm boy, Smm yiikseklik degerleri secilmistir.
Uretilen pargalar prototip uygulamada kullanilacagindan dolay: kiigiik boyutlarda
tasarlanmig ve ii¢ boyutlu yazicida iiretim stirelerinin kisaltilmasi amaglanmistir. Bu
sayede iiretim hassasiyetinden Odiin vermeden kisa siirede parca lretimleri

gerceklestirilmistir. Pargalarin iiretimi bir giin icerisinde tamamlanmistir.
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Sekil 3.2 : Ug boyutlu yazici ile iiretilen parcalar.

3.1.4 Derin 60g8renme veri setinin olusturulmasi

Uygulamada test edilecek olan derin 6grenme algoritmalariin egitiminde kullanilmak
lizere veri olugturulmasi gerekmektedir. Literatiirde birgcok konuda yapilan ¢aligmalara
istinaden olusturulmus olan hazir veri setleri bulunmaktadir. Bu tez c¢alismasinin
konusuna benzer olan harf, sekil, nesne tespiti yapilan ¢alismalarda kullanilan veri
setleri uygun goriilmemistir. Ozel sekillerde yiiksek dogrulukta siniflandirma islemini

gerceklestirmek icin uygulamaya 6zel veri setinin olusturulmasi gerekmektedir.

Veri seti olusturulurken kamera araciligryla her bir parca i¢in bes adet farkli acilarda
resim alinmistir. Alman resimlerin Olgiileri 640x480 oldugu i¢in derin 6grenme
algoritmalarindaki 6l¢cekleme islemlerinde resim detaylarinda bozulma yasanabilecegi
icin Olgiiler 640x640 olacak sekilde resim boyutlandirmasi Padding (Doldurma)
yontemiyle ayarlanmigtir. Veri setinde her smif i¢in bir klasor bulunmaktadir.
Toplamda 150 adet resim elde edilmistir. Derin 68renme algoritmalarinin ¢alisma
performanslari veri setinin ¢esitliligi ile orantili artis gostermektedir. Bu nedenle veri
setinde bulunan resimlerin veri arttirma teknikleri kullanilarak cogaltilmasi yaygin
kullanilan yontemlerdir. Veri setindeki goriintiiler bu yontemle iglenerek yeni resimler
olarak veri tabanmna eklenmis ve toplam 1500 adet resim igeren veri tabani
olusturulmustur. Veri tabaninda olusturulmus olan klasorlere sinif isimlerinin atamasi
yapilmistir. Otuz farkli sekil i¢in sinif isimleri Cizelge 3.1°de verilmektedir. Sekil
3.3’te sekillerin isimleri ile gorselleri gosterilmektedir. Veri tabaninin evrensel
olabilmesi ve yazilim araglarinda kullanilabilirlik agisindan sinif isimleri Ingilizce

tanimlanmustir.
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Cizelge 3.1 : Sekil Ad Listesi

Sekil Adlari
C Type Round
C Type 2 RoundWithRectHole
Egg Type Round C Type
FullSquare ShapedRect Type 1
HalfRound ShapedRect Type 2
Hexagon ShapedRound Type 1
HourGlass ShapedRound Type 2
I Type Square
KeyHole SquareWithHole
L Type T Type
Obround Trapezoid
Pentagon Triangle
PostBox U Type
Rectangle U Type 2
C Type, Egg Type HalfRound
cJ k]
S
HourGlass | Type KeyHole L Type
o]
[ ]
J

Round RoundWithRectHole
P
& §
ShapedRound Type 2 Square
Triangle

PostBox

Round C Type

shapedRect Type 2

o

ShapedRect Type 1 ShapedRound Type 1

Trapezoid

ZType

0

SguareWith Hole

Sekil 3.3 : Sinif isimleri ile sekillerin gosterimi.




3.1.4.1 Kullanilan veri arttirma yontemleri

Matlab yazilim gelistirme ortaminda her bir sinif i¢in veri arttirma metotlar1 birer birer
uygulanmistir. Bu islemler i¢in gerekli yazilim gelistirilmesi yapilarak, kolayca veri
artirimi saglanmistir. Uygulanan goriintii isleme metotlar1 ve resim ¢iktilar1 asagida
listelenmektedir. Sekil 3.4’te veri tabaninda bulunan islenmemis orijinal resim

gosterilmektedir.

Sekil 3.4 : Orjinal resim.

1. Dondiirme: Bu yontem ile resimlere -90 , 90 dereceler arasi rastgele dondiirme

islemi uygulanmistir. Sekil 3.5’te dondiirme uygulanmis resim goriilmektedir.

Sekil 3.5 : Dondiiriilmiis resim.
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2. Yansitma: Bu yontem ile resimlerin yansimalar1 yeni birer resim olarak

alimmustir. Sekil 3.6’da yansitilmis resim goriilmektedir.

Sekil 3.6 : Yansitilmis resim.

3. Kirparak dikey dondiirme: Bu yontem ile resimler -30, 30 dereceler arasi
kirpilarak dikeyde dondiirme islemine tabii tutulmustur. Sekil 3.7°de kirpilmis

ve dondiirlilmiis resim goriilmektedir.

Sekil 3.7 : Kirpilarak dondiiriilmiis resim.
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4. Parlaklhik bozulmasi: Resimlerde parlaklik degeri O ile 1 arasindaki degerler
ile ifade edilmektedir. Bu yontem ile resmin parlakligi -0,3 ile -0.1 degerleri
arasinda rastgele 6teleme islemine tabii tutularak yeni resimler elde edilmistir.

Sekil 3.8’de parlaklig ile oynanmis resim goriilmektedir.

Sekil 3.8 : Parlakligi bozulan resim.

5. Kontrast bozulmasi: Resim karsitliginin ¢esitlendirilebilmesi i¢in 1.2 ve 1.4
degerleri arasi rastgele kontrast 6lgeklendirmesi ile yeni resim elde edilmistir.

Sekil 3.9°da kontrast1 degistirilmis resim goriilmektedir.

Sekil 3.9 : Kontrasti bozulan resim.
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6. Giiriiltii: Resim tizerine rastgele renklerle yapay giiriiltiiler olusturulmustur.

Sekil 3.10°da giiriiltii eklenmis resim goriilmektedir.

Sekil 3.10 : Yapay giiriiltiilii resim.

7. Bulamklastirma: Gaussian filtresi ile goriintii netligi rastgele degerler ile
beslenerek farkli netliklerde goriintiiler elde edilmistir. Sekil 3.11°de

bulaniklastirilmig resim goriilmektedir.

Sekil 3.11 : Bulaniklastirilmis resim.
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8. Renk saflik bozulmasi: Renk saflik degeri O ile 1 aras1 degerler ile ifade edilir.
Bu yontem ile resmin safligr -0.4 ile -0.1 degerleri arasi rastgele Gteleme
islemine tabii tutularak yeni resimler elde edilmistir. Sekil 3.12’de renk saflig

degistirilmis resim goriillmektedir.

Sekil 3.12 : Renk saflig1 degistirilmis resim.

9. Renk tonu bozulmasi: Renk tonu 0.05 ile 0.15 degerleri arasi1 pozitif Steleme
islemine tabii tutulmus yeni resimler elde edilmistir. Sekil 3.13°te renk tonu

bozulmus resim goriilmektedir.

Sekil 3.13 : Renk tonu degistirilmis resim
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3.2 Veri Seti Goriintii On Isleme Algoritmasi

Olusturulan veri tabani goriintli isleme yapilmadan derin 6grenme veya Oznitelik
cikarma yontemleri kullanilabilmektedir. Ancak uygulamanin dogruluk ve
performansini arttirmak i¢in goriintli isleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu
caligmada her iki durum da g6z Oniine alinarak, uygulama sonuglar karsilastirmasini
gerceklestirmek amaclanmistir. Bu dogrultuda hazirlanan veri tabanindaki tiim
resimlere siniflandirma Oncesinde On goriintii isleme yontemleri uygulanmstir.

Uygulanan goriintii isleme adimlar asagidaki gibidir.

1. Veri tabanindan resmin alinmasi. Sekil 3.14’te alinan resim Ornegi

verilmektedir.

Sekil 3.14 : Veri tabanindan alinan resim.

2. Renkli resimden gri seviyeli resme doniisiim. Sekil 3.15°te gri seviyeli resim

verilmektedir.

Sekil 3.15 : Gri resme doniistiiriilmiis resim.
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3. Gaussian filtresi ile goriintli yumusatma. Sekil 3.16’da yumusatma uygulanmig

resim gosterilmektedir.

Sekil 3.16 : Gaussian filtresi ile yumusatilmig resim.

4. Gri seviyeli resimden ikili resme doniisiim. Sekil 3.17°de ikili doniisim

uygulanmis resim gosterilmektedir.

Sekil 3.17 : Ikili doniisiim uygulanmis resim.

5. Girilti temizlemek igin goriintii agma islemi. Sekil 3.18’de agma islemi

uygulanmis resim gosterilmektedir.

Sekil 3.18 : Morfolojik agma islemi uygulanmig resim.
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6. Giirilti temizlemek i¢im agilmis goriintii kapama islemi. Sekil 3.19°da kapama

islemi uygulanmis resim gosterilmektedir.

Sekil 3.19 : Morfolojik kapama islemi uygulanmis resim.

7. Canny metodu ile kenar algilama. Sekil 3.20°de kenar algilama metodu

uygulanmis resim gosterilmektedir.

Sekil 3.20 : Canny kenar algilama metodu uygulamis resim

On goriintii isleme algoritmasinin uygulanmas ile sekil hatlarmin ortaya ¢ikarilmasi
ve Oznitelik detaylarin belirginlesmesi saglanmis olmaktadir. Veri tabaninda
bulunan giiriiltiilii resimlerdeki gerekli olan filtreleme de yapilmis olmaktadir. Bu
sayede siiflandirma isleminde basar1 yiizdesinin artig géstermesi ongoriilmektedir.
Ancak bu yontemle egitilmis smiflandiricilarin uygulama aninda da islenmis
goriintiiler tizerinde kullanilmasi gerekmektedir. Bunun nedeni sekil detaylarinin
birebir Ogretilmis olmas1 ve giiriiltli detaylarinin siniflandiriciya 6gretilmemis

olmasidir.
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3.3 Derin Ogrenme Algoritmalar1

Uygulamada derin 6grenme algoritmalarinin egitimi i¢in Matlab programinda bulunan

Deep Network Designer araci kullanilmistir. Transfer 6grenme yontemi olarak bilinen

daha onceden tasarlanmis aglarin son ii¢ katmaninin yenilenerek uygulamaya o6zel

calistirilabilmesi yontemi kullanilmistir. Sekil 3.21°de son ii¢ katmanin gosterimi yer

almaktadir. Olusturulan veri tabanu, arttirilmis veri tabani, islenmis veri tabani ayr1 ayri

egitime tabi tutulmustur. Egitilecek ve test edilecek resim sayilar1 farkli oranlarda

denenerek algoritmalar egitilmistir.

=

fullyConnected.

softmax
softmaxlLayer

[+

classoutput
classificationLa

Sekil 3.21 : Derin ag son ii¢ katmani.

Matlab Deep Network Designer uygulamasi 3 adimdan olusmaktadir. Ik adimda Sekil

3.22°de goriildigi lizere ag dizayni bulunur gerekiyorsa katmanlarda diizenlemeler

yapilabilir.

4\ Deep Network Designer
DESIGNER

2

Auto
rrange

L8 3 &, Zoom In
New e ) Fit & Zoom Out
to View
NETWORK BUILD NAVIGATE
LAYER LIBRARY

Designer || Dala

INPUT

imagelnpul ayer
image3dinputLayer
sequenceinputLayer
featurelnputLayer

roilnputLayer

OLUTION AND FULLY CONNECTED
convolution2dLayer
convolution3dLayer
groupedConvolutionZdLayer
transposedConv2dLayer

transposedConv3dLayer

W E A E E E

fullyConnectedLayer =

ry

LAYOUT | ANALYSIS

&

Analyze  Export

PROFERTIES

Number of layers 144
Number of connections. 170

Input fype Image
Output type Classification

Sekil 3.22 : Matlab Deep Network Designer goriintiisii
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Derin ag egitiminde kullanilacak olan veri seti Data sekmesinde se¢ilmektedir. Sekil

3.23’teki gibi yazilimsal veri seti ya da veri klasorii ile veri aktarimi yapilabilmektedir.

Veri aktarimi sirasinda istenirse verilerde rastgele veri arttirma yontemleri

uygulanabilmektedir. Egitim ve test veri sayisi da bu sekmede secilmektedir.

4] Impert Image Data

TRAINING
Import image classiication data for training.

Select a folder Folder class

ImageDatastore in workspace | | Browse |

AUGMENTATION OPTIONS
Random reflection axis x O e |

=
]

Random rotation (degrees)

= £
32 3

Random rescaling

Random horizontal translation (pixels) Min:

=
]

5
g
ollell~
R RCINC IR 11
= =
g g g
oll=lle
Apap] 4] 4]y

Random vertical transiation (pixels)  Min: |

[ images vill be resized during training to match nefwork input size.

VALIDATION
Import validation data to nelp prevent overfitting.
Data source: | Spiit from training data |

Specify amount of training data to use for validation

Percentage: | 30[% | [] Randomize

Import || Cancel

Sekil 3.23 : Deep Network Designer veri se¢imi.

Derin aglarin egitimi gerceklestirmesi i¢in gelistirme ortamina baglh olarak segilmesi

gereken parametreler bulunmaktadir. Sekil 3.24°te Deep Network Designer parametre

sayfasi gosterilmektedir. Bu uygulamada derin aglarin egitimi icin MaxEpoch dongii

parametresi 5 ve 32 olarak iki farkli deger il

e test edilmektedir. Bu parametre atamasi

ayarlar sekmesinde egitim oncesi diizenlenmektedir.

4] Training Options
SOLVER

Solver

InitiaiLearnRate
sAsic
ValidationFrequency
MaxEpochs
MiniBatchSize
ExecutionEnvironment
SequencelLength
SequencePaddingValue
SeguencePaddingDirection
LZ2Regularization
GradientThresholdMethod
GradientThreshold
ValidationPatience
Shuffle

CheckpointPath
LearnRateScheduls
LearnRateDropFactor
LearmnRateDropPeriod

| auto - |

| longest - |
[ o
|

| right -

0.0001 [ =]

| 2norm - |

| every-ep._ * |
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Sekil 3.24 : Deep Network Designer parametre sayfasi.
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3.4 Uygulama Yaziliminin Gelistirilmesi

Endiistride karsilasilan bir problemin ¢ziimii i¢in gerceklestirilen bu tez ¢alismasinda,
kullanilan donanim ve yazilim ara¢ gereglerinin mevcut sistemlere entegre
edilebilecek sekilde secilmesi planlanmistir. Kurulan test diizenegiyle birlikte, ii¢

boyutlu yazici ile elde edilen boru-profil 6rnek nesneleri kullanilmastir.

Uygulama asamasit Oncesinde olusturulmus veri tabanlari ile derin 6grenme
algoritmalar1 farkli kombinasyonlar ile egitilerek ag modelleri elde edilmistir. Gergek
zamanli alinan goriintiideki sekillerin tespiti i¢in egitilmis modeller yazilimda
kullanilarak uygulama gelistirilmistir. Egitilmis modeller yazilima aktarilarak direkt

kullanilabildikleri i¢in zaman tasarrufu saglanmaktadir.

Gergcek zamanl olarak alinan goriintiiler, taranarak smiflandirma islemi goriintiiye
uygulanir. Siiflandirma sonucu goriintii tizerine yazdirilir. Yiiksek dogruluk saglayan
egitilmis modellerin sekil smiflandirmada bagartyla uygulanabilir  oldugu
gozlemlenmektedir. Gelistirilen uygulamanin ¢iktilar: bulgular ve tartisma boliimiinde

paylasilmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada goriintii isleme, Oznitelik ¢ikarma, siniflandirma konularinda literatiirde
basar1 ile uygulanan yontemler incelenmis ve 6zel sekilli profillerin siniflandirilmasi
problemine hizli, yiiksek dogruluk saglayan bir ¢oziim bulunmak istenmistir. Ug
boyutlu yazici ile imal edilmis parcalarin goriintiilerinin alinmasi ile problem ¢oziimii
icin benzer ¢aligmalarda uygulanan yiiksek basari oranina sahip olan yontemlerden
faydalanilmistir. Bu asamada amaglanan hedef yontemin uygulanabilirligi, ¢alisma
performansi ve dogruluk oranidir. Endiistride yapilan goériintii isleme uygulamalarinda
karsilagilan dogru goriintii alma, 1siklandirma ve bilgisayarlarin islem performansina
dayal1 yavaglik problemlerine karsin en uygun yontemin uygulanmasidir. Bu ihtiyaglar
dogrultusunda goriintii iizerinde uygulanmasi gereken giiriilti temizleme ve
tyilestirme islemleri i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Dogru verinin alinmasi ile

calismanin bagar1 oranini arttirmak miimkiin olmaktadir.

Goriintiilerde siniflandirma islemini gerceklestirmek igin literatiirde bir¢ok yontem
mevcuttur. Oznitelik ¢ikarma ydntemleri ile siniflandiricilarm bir arada kullanildig
uygulamalarda basar1 yakalanabilmektedir. Boru-Profil siniflandirma islemi igin
HOG(Histogram of Oriented Gradients) yontemi ile sekil 6znitelikleri ¢ikarilarak
coklu DVM(Destek Vektor Makineleri) smiflandirici ile %83 oraninda dogrulukla
uygulama gergeklestirilmistir. Bu yontemde karsilasilan problem o6zniteliklerin
cikarilmasimnin uzun siireler almasi ve test asamasinda alinan gorlntiideki
giiriiltiilerden dolay1 6znitelik ¢ikariminda dogrulugun diismesidir. Bu yontemle
gercek zamanli resim smiflandirma islemi ¢ok miimkiin géziikmemektedir. Yontem
uygulandig1 zaman uzun siireler almasi ve iglemci giiciine ihtiyacinin fazlalig1 endiistri
uygulamalari i¢in uygun bulunmamistir. Diger 6znitelik ¢ikarim yontemlerinde de
benzer problemler ile karsilagildigindan dolayr siniflandirma islemi igin literatiirde
gelistirilmis olan ve wuygulamaya Ozel egitilebilen derin aglar ile uygulama
gelistirilmistir. Cok sayida resim iizerinde hizli 6grenme ve siniflandirma yapabildigi
bilinen GoogleNet ve ResNet derin aglar1 yasanilan problemlerin ¢oziimii i¢in uygun

gorilerek test edilmistir.

69



Derin aglar ile resim siniflandirmak i¢in egitim amaciyla kullanilacak resimlerin elde
edilmesi veya tiiretilmesi gerekmektedir. Bu calismada elde edilen resimler goriintii
isleme ile ¢cogaltilarak veri ¢esitliligi arttirilmasi amaglanmigtir. Ham veri seti yalnizca
el ile alinmig resimlerden olusmaktadir. Arttirilmis veri seti goriintii isleme yontemleri
ile tiiretilmis resimlerden olusmaktadir. Islenmis resim veri setinde ise gelistirilen
giiriiltli temizleme yontemlerinin uygulandigi resimler bulunmaktadir. Elde edilen
farkl1 veri kiimeleri ile GoogleNet ve Resnet aglar1 egitilmis ve test edilmistir. Hangi
agin daha dogru sonugclar tirettigini ve egitimde ne kadar siireye ihtiya¢ duydugu gibi
bilgilerin elde edilmesi i¢in farkli veri tabanlar ile farkli parametrelerde egitimler

gerceklestirilmistir.

Kamera araciligiyla elde edilen 30 smif i¢in 5 farkli resmin bulundugu ham veri seti
ile yapilan egitimlerde veri setinin %70’1 egitim, %30’u test i¢in kullanildiginda
asagidaki sonuglar elde edilmistir. 5 Epoch (Tam Dongil) ile tamamlanan egitim
sonucunda ResNet daha uzun egitim siiresi ile %83 dogrulukla daha basarili ¢ikti
tiretmistir. Ancak goriintii siniflandirmada daha yiiksek dogruluk sagladigi bilinen bu
yontemlerin egitildigi veri setindeki resim sayisinin az olmasi dogruluk oranini

diisiirmiistiir. Cizelge 4.1°de ham veri egitim verisi ve test sonuclar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.1 : Ham veri seti egitimi test sonuglari.

Derin Ag Veri Tipi  Veritaban1  Egitim  Dogrulama Egitim Dongii  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayist
GoogleNet \sienmemis - Ham Veri -, %30 2 5 0,5667
) Resim Seti
ResNet ~ [stenmemis  Ham Veri -, %30 5 5 0,8333
Resim Seti

Bazi durumlarda veri seti olusturmak miimkiin olmayabilir ve az veri ile egitim
gerekebilir. Benzer durumlarda dogrulugu arttirmak i¢in tam dongii sayisi arttirilarak
daha uzun siire egitim yapilarak derin agin sekil 6znitelikleri tanimasi saglanabilir.
Bunun test edilmesi i¢in ayni1 veri setinde egitim dongiisii 32 Epoch olarak secilerek
sonuglar elde edilmistir. Bu degisimle egitim siireleri artmis ve dogruluk degerlerinde
bariz yiikselis gdzlemlenmistir. Iki derin agin da basar1 oran1 artmis ve ResNet %99,56

dogruluga ulagsmistir. Egitim ve test sonuclar1 Cizelge 4.2’te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2 : Ham veri seti 32 tam dongii sonuglari.

Derin Ag Veri Tipi  Veritaban1 Egitim Dogrulama Egitim Déngli  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayist
GoogleNet [ienmemis  Ham Veri o %30 12 3 0.8
. Resim Seti
ResNet ~ [sienmemis  Ham Veri -, 5, %30 27 32 0,9956
Resim Seti

Ham veri setinde yliksek dongii sayisi ile dogruluk artmasina karsin veri ¢esitliligin az
olmasi egitilmis modelin gercek ortamda elde edilecek resimlerde ayni dogrulukla
sonu¢ Uretmesini saglayamayabilir. Bunun nedeni ogretilmeyen detaylar ile
karsilasildiginda derin agin bunu algilayamamasidir. Bu hali ile egitilmis modelin

kullanilmas1 ger¢ek uygulamada problemler olusturabilmektedir.

Derin agin daha dayanikli ve sekil detaylarini daha dogru 6grenmesi icin iglenmemis
resimlerden olusan arttirilmis veri tabani ile egitim ve test gerceklestirilmistir. Ham
veri setinde her sinif i¢in 5 farkli resim bulunurken, arttirilmis veri tabaninda her sinif

icin 50 adet resim bulunmaktadir. Cizelge 4.3’te egitim ve test sonuglar1 yer

almaktadir.
Cizelge 4.3 : Arttirllmig veri seti egitimi test sonuglart.
Derin Ag Veri Tipi  Veritabam1 Egitim Dogrulama Egitim Dongli  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayist
GoogleNet Isl;“m.em‘s Arttirilmis %70 %30 22 5 0,9444
. esim
ResNet I$1§“m.em‘$ Arttinlmis %70 %30 62 5 0,9911
esim

Arttirilmig veri seti ile gerceklestirilen egitim ve test sonuglarinda yiiksek dogrulukla
smiflandirilma iglemi gergeklestirilmistir. ResNet ile 62 dakika siiren egitim ile
%99,11 dogruluk elde edilmistir. GoogleNet ile 22 dakika egitim siiresi ile %94,44
dogruluk elde edilmistir. Bu kiyaslamada GoogleNet ile daha hizli egitim
gergeklestirildigi tespit edilmistir. Derin aglarin dogruluk oranlarmin degisimini ve

stireleri kiyaslamak i¢in 32 tam dongii ile Cizelge 4.4’°teki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.4 : Arttirllmis veri seti 32 tam dongii egitim test sonuglari.

Derin Ag Veri Tipi  Veritaban1 Egitim Dogrulama Egitim Dongli  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayisi
GoogleNet  [HICNMEmIS  \ iilmis %70 %30 123 32 0,9956
~ Resim
ResNet Isl;“m.em‘s Arttirilmis %70 %30 293 32 0,9967
esim
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32 tam dongii ile egitimde iki derin ag i¢in de dogruluk artis1 gozlemlenmistir. Egitim
stirelerine bakildiginda GoogleNet daha kisa siirede yiiksek dogrulukla sonug
tretmistir. Ancak 5 tam dongiideki stire verilerine gore ResNet 3 kat daha yavas
egitilirken 32 tam dongiide yaklasik 2 kat daha yavas oldugu goézlemlenmistir. 32 tam
dongiide de ResNet daha yliksek dogruluk saglamistir.

Derin ag egitiminde Oznitelik detaylariin daha dogru 6gretilmesi ve dogrulugu
arttirmak amaciyla arttirilmis veri tabami iizerinde goriintii isleme yontemleri
uygulanmistir. Gelistirilen goriintii isleme algoritmasinin uygulandigi islenmis resim
veri seti egitimde kullanilarak test sonuglar1 kiyaslanmistir. 5 tam dongii i¢in Cizelge

4.5’daki sonugclar elde edilmistir.

Cizelge 4.5 : Islenmis resim veri seti egitim ve test sonuglari.

Derin Ag Veri Tipi  Veritabamt Egitim Dogrulama Egitim Dongli  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayisi
GoogleNet  $19MMIS  \iitmig %70 %30 23 5 0,9867
Resim
ResNet KOS Ajinims %70 %30 51 50,9956
Resim

Elde edilen sonuclar islenmemis veri seti ile kiyaslandigr zaman iki derin agin da
dogruluk oranlarinda iyilesme goriilmektedir. GoogleNet egitim siiresi degismezken,
ResNet egitim siiresi islenmemis veri setine gore %21 daha kisa siirede, yiiksek
dogrulukla sonug {iiretmistir. GoogleNet dogruluk orani %94,44’ten %98,67 ye
cikarken, ResNet dogruluk oran1 %99,11°den %99,56’ya yiikselmistir. Islenmis veri
seti 32 tam dongii ile egitildiginde Cizelge 4.6’deki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.6 : Islenmis resim veri seti 32 tam dongii egitim ve test sonuglari.

Derin Ag Veri Tipi  Veritaban1 Egitim Dogrulama Egitim Déngli  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayisi
GoogleNet  11MMIS A 9470 %30 123 32 1
Resim
ResNet  DIMMIS  aininug %70 %30 286 32 0,978
Resim

Islenmis veri setinde 32 tam déngiide iki derin ag islenmemis veri setindeki ile aym
egitim siiresinde daha yiiksek dogruluk saglamistir. GoogleNet %100 dogruluk oram
ile testlerde ilk defa ResNet’ten daha yiiksek dogruluk oran1 géstermistir. Bu sonuglara
bakildiginda uygulamada GoogleNet daha kisa siirede daha yiiksek dogruluk

saglamigtir.
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Egitim oraninin yiiksek oldugu durumlarda yakin dogruluk sonuglarinin ¢ikmasi derin
aglarin kiyaslanmasini giiglestirebilmektedir. Derin agin veri ezberleme problemi
yasadig1 anlasilmayabilmektedir. ki derin agin da iirettigi ¢iktilarin dogrulanmasi igin
egitim ve test verilerinin oranlar1 degistirilerek yeniden egitim ve test
gerceklestirilmistir. Islenmis veri setinde %70 egitim %30 test verisi ile basaril
sonuglar tireten GoogleNet ve ResNet %70 test %30 egitim verisi ile Cizelge 4.7’ deki

sonuclari iretmistir.

Cizelge 4.7 : Egitim oram diisiiriilmiis veri seti ile egitim ve test sonuglari.

Derin Ag Veri Tipi  Veritaban1  Egitim Dogrulama Egitim Déngli  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayist

GoogleNet Iien.m‘s Arttinlmis %30 %70 14 5 0,8505
. esSim

ResNet  OMMIS Apiims %30 %70 31 50,9619
.Res1m

GoogleNet ~ $190MIS  \ iilmis %30 %70 48 32 0,999
.Res1m

ResNet Iien.mls Arttirilmis %30 %70 153 32 0,9752
esim

Egitim veri oran1 diistiriildiiglinden dolay1 egitim siirelerinde azalma gézlemlenmistir.
Sonuglara bakildiginda egitim verisindeki azalma ve test verisindeki ¢ogalmaya
istinaden iki derin agin dogruluk sonuglarinda diisiis gozlemlenmistir. Tam dongi
sayis1 5 iken ResNet daha yiiksek dogruluk saglamistir. Tam dongii sayis1 32 iken
GoogleNet daha yiiksek dogruluk saglamigtir. Egitim veri oranlarina gore kiyas
yapildiginda ise GoogleNet %70 egitim verisi ile %100 dogruluk saglarken, %30
egitim verisi ile %99,9 dogruluk saglamistir. GoogleNet bu dogruluk oranlarina
ResNet derin agina gore daha kisa egitim siirelerinde ulagmistir. Bir 6nceki
sonuglardaki basar1 oranlarim1 yakalayan GoogleNet bu veri setinde ResNet’e gore
daha hizli ve daha yiiksek dogrulukla basarili olmustur. ResNet ise goriildiigii iizere
veri sayis1 az oldugu durumlarda GoogleNet’e gore daha basarili sonuglar tiretmistir.
Islenmemis veri setinde iki derin ag da yiiksek dogruluk saglamakla beraber, egitim

stireleri dikkate alindiginda ResNet daha uzun egitim gergeklestirmistir.

En yiliksek dogruluk oranini saglayan islenmis veri seti ile egitilmis GoogleNet modeli
ger¢ek zamanli uygulamada test edilmistir. Siniflandirma siiresi yaklasik olarak 50 ile
100 milisaniye araligindadir. Endiistriyel olarak uygulanabilirlik admna egitim
stiresinin ResNet derin agma gore daha kisa olmasi da problemin ¢6ziimiinde

GoogleNet ile siniflandirmanin daha uygun oldugunu gostermektedir.
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Gergek zamanli siniflandirma uygulamasi 8 ¢ekirdekli Intel Core 17-3630QM 2.40Ghz
islemcili, 8GB Ram bellege ve GeForce GT 630M ekran kartina sahip bilgisayar ile
Matlab programinda gelistirilen yazilim ile gergeklestirilmistir. Egitilmis modellerin
herhangi bir isleme gerek kalmadan kullanilmasi miimkiindiir. Kamera araciligiyla
alinan goriintiiler derin ag modelinin girig katmaninin kabul ettigi sekilde hazirlanarak
test edilmektedir. Test asamasinda 6rnek pargalar kameranin 6niine konularak modelin
siniflandirma yapmasi beklenmektedir. Siniflandirma islemi sonras1 yazilim ¢iktisi
olarak model dogruluk verisi, tahmin edilen sekil sinifi ve siniflandirma siiresi verileri

elde edilmektedir.

Test uygulamasinda kameradan alinan goriintiiler lizerinde 6n isleme yapilmamustir.
Bunun nedeni 1siklandirma ve ortam sartlarina gore resim On islemede parametre
atamasinin her kosulda ayni veriyi saglayamamasidir. Egitim asamasinda uygulanan
Onisleme algoritmasinin farkli ortam 1s1¢inda uygulanmasi halinde Sekil 4.1°de yer
alan goriintii elde edilmektedir. Bu durum istenmeyen ve egitilmis modellerin

anlamlandiramayacagi veriler olusturmaktadir.

Z,ype

Sekil 4.1 : Farkli ortam 151831nda goriintli 6nisleme uygulanmis resim.

Endiistriye yonelik hazirlanan bu ¢alismanin ihtiyaci, alinan goriintiideki farkliliklara
ve bozukluklara kars1 giiclii ve hizli calisan bir sistemdir. Oznitelik ¢ikariminin
basartyla yapildigr uygulamalarda egitilmis derin ag modelleri bu gereksinimi
saglamaktadir. Ik olarak yapilan test sonuglarmnda islenmis resimlerle egitilmis
GoogleNet, giris goriintlisii islenmemis olmasma ragmen yiiksek dogrulukla
siniflandirma islemini gerceklestirmistir. Bu basarinin  saglanabilmesi sekil

Ozniteliklerinin dogru sekilde derin ag modeline egitilmis olmasidir.
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Gergek zamanli testlerde islenmis veri seti ile egitilen GoogleNet modeli test sonuglari
Cizelge 4.8’deki gibidir. GoogleNet modeli %11,4 hata oraniyla 35 siniflandirma
isleminde 31 dogru 4 yanlis sinif tahmininde bulunmustur. Model dogruluk oranlarmin
ortalamast %87,67 olarak hesaplanmistir. Siiflandirma siiresinin ortalamasi ise 89
milisaniyedir. Model 6zgiin pargalarda yiiksek dogruluk saglarken, birbirine benzer
Ozniteliklere sahip sekillerde daha diisiik dogruluk ile simiflandirma islemini
gergeklestirmistir. Bu test asamasinda dikkat ¢ceken nokta Pentagon(Besgen) sekilli
profilin kare, dikdortgen ve trapezoid sekillere benzetilerek yanlis siniflandirma

yapilmasidir.

Cizelge 4.8 : Egitilmis GoogleNet modeli ger¢ek zamanli uygulama test sonuglari

Test Edilen Sekil Modelin Tahmini Model Tahmin Sonug

Dogruluk  Siiresi(ms)

Degeri

HalfRound HalfRound 0.9997 90 Dogru
RoundC_Type RoundC_Type 0.9996 86 Dogru
Triangle Triangle 1 94 Dogru
W _Type W _Type 0.999 94 Dogru
ShapedRect Type 2 ShapedRect Type 2 0.759 85 Dogru
L Type L Type 0.9936 88 Dogru
T Type T Type 0.9542 89 Dogru
C Type 2 C Type 2 0.9991 87 Dogru
Z Type Z Type 0.9988 88 Dogru
KeyHole KeyHole 0.9556 88 Dogru
Trapezoid Trapezoid 0.7134 93 Dogru
Pentagon Trapezoid 0.8582 83 Yanlis
Pentagon Rectangle 0.4543 89 Yanlis
Pentagon Square 0.8217 89 Yanlis
Pentagon Pentagon 0.6388 90 Dogru
Round Round 1 94 Dogru
ShapedRect Type 1 ShapedRect Type 1 0.9896 90 Dogru
ShapedRound Type 2 ShapedRound Type 2 0.6685 92 Dogru
Egg Type Egg Type 0.9425 87 Dogru
PostBox PostBox 0.8488 88 Dogru
ShapedRound Type 1 ShapedRound Type 1 0.985 89 Dogru
Hexagon Hexagon 0.9986 86 Dogru
FullSquare FullSquare 1 89 Dogru
RoundWithRectHole RoundWithRectHole 0.9787 91 Dogru
I Type I Type 0.355 91 Dogru
Triangle Triangle 0.9962 92 Dogru
Rectangle Rectangle 0.9999 91 Dogru
Obround Obround 0.9926 87 Dogru
U Type 2 U Type 2 0.9957 93 Dogru
HourGlass HourGlass 0.9991 87 Dogru
SquareWithHole SquareWithHole 0.9432 95 Dogru
C_Type ShapedRect Type 2 0.42 84 Yanlis
C _Type C _Type 0.8048 90 Dogru
Square Square 0.9978 88 Dogru
U Type U Type 0.6268 88 Dogru

75



Uygulamada gerceklesen siniflandirma islemi 6rnekleri Sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 : Ger¢ek zamanli test uygulamasi siniflandirma sonuglarinin gériintiileri.

Cizelge 4.8’de elde edilen sonuglara gére modelin egitim testleri %100 dogruluk
saglasa bile birbirine benzer sekillerde ayirict Ozniteliklerin yeterli olmadigi
goriilmektedir. Modelin bu probleme ¢oziim iiretememesinin nedeni 6zniteliklerin
ezberlenmesi olabilmektedir. Bu durum gz oniline alinarak eldeki veri tabaninin
genisletilmesi i¢in islenmis resimler ile islenmemis resimler bir arada toplanarak 3000
resimlik veri tabani olusturulmustur. Basaris1 bilinen GoogleNet ag1 yeni veri seti ile
egitime tutulmus ve egitim sonrasi ¢iktilarda ayni dogruluk ytizdesi gézlemlenmistir.
Veri artisindan dolayr egitim siiresi 2 kat artmistir. Egitim sonuglar1 Cizelge 4.9°da

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.9 : Islenmis ve Islenmemis resimlerin olusturdugu veri seti ile GoogleNet
egitimi sonuglari

Derin Ag Veri Tipi  Veritabam1 Egitim Dogrulama Egitim Dongii  Dogruluk
Orani Orani Siiresi(Dakika)  Sayisi
GoogleNet  $19MiS  \ iitmis %70 %30 123 32 1
Resim
[slenmis ve . .
GoogleNet Islenmemis  Arttirilmis %70 %30 265 32 !
Resim

Egitilen yeni GoogleNet modeli ger¢ek zamanli uygulamada ayni yontemle test

edilmistir. Cizelge 4.10’da elde edilen test sonuclar1 paylagiimistir.

Cizelge 4.10 : Yeni olusturulan veri seti ile elde edilen GoogleNet test sonuglari

Test Edilen Sekil Modelin Tahmini Model Dogruluk Tahmin Sonug
Degeri Siiresi(ms)
Hexagon Hexagon 1 94 Dogru
PostBox PostBox 0.9988 67.3 Dogru
Square Square 1 96.9 Dogru
ShapedRound Type 2 ShapedRound Type 2 1 90.5 Dogru
C Type C Type 0.997 88.3 Dogru
SquareWithHole SquareWithHole 1 86 Dogru
U _Type 2 U Type 2 0.9902 83.9 Dogru
KeyHole KeyHole 1 85.1 Dogru
ShapedRound Type 1 ShapedRound Type 1 1 94.2 Dogru
RoundC Type RoundC_Type 1 82.6 Dogru
Trapezoid Trapezoid 0.9925 94.4 Dogru
Obround Obround 1 91.842 Dogru
I Type I Type 0.9926 82.9 Dogru
Pentagon Pentagon 1 91.2 Dogru
Egg Type Egg Type 1 86.8 Dogru
HalfRound HalfRound 1 88.025 Dogru
ShapedRect Type 1 ShapedRect Type 1 1 86 Dogru
HourGlass HourGlass 1 101.5 Dogru
Rectangle Rectangle 1 93.2 Dogru
Z Type Z Type 1 86.5 Dogru
C Type 2 C Type 2 1 93 Dogru
L Type L Type 1 87.9 Dogru
Triangle Triangle 1 89.4 Dogru
W_Type W _Type 1 95.5 Dogru
U Type U Type 0.9641 89.7 Dogru
Round Round 1 87.269 Dogru
ShapedRect Type 2 ShapedRect Type 2 1 89 Dogru
FullSquare FullSquare 0.9997 88 Dogru
RoundWithRectHole RoundWithRectHole 1 94.1 Dogru
T Type T Type 0.997 93.7 Dogru

Test sonuglar1 incelendiginde model istenilen ihtiyact tam anlamiyla karsilayarak
%100 dogruluk saglamstir. 30 test i¢in de dogru sonug iireten GoogleNet modeli, bir
onceki teste gore model dogruluk degerlerinde de gozle goriiliir iyilestirme saglamstir.
Egitim siiresi 2 kat daha fazla siirmesine karsin modelin gercek zamanli testteki

siiflandirma siiresi ortalama 89 milisaniye olarak ayni ¢ikmistir. Model dogruluk
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orani ortalamasi ise %99,773 olarak hesaplanmistir. En diisiik model dogrulugu
%96,41 olarak U Type simniflandirmasinda elde edilmistir. Bir Onceki testte
karsilagilan Pentagon, Square, Trapezoid benzerliginden dolay1 yanlis siniflandirma
problemi ile bu testte karsilagilmamistir. Modelin hem islenmis hem islenmemis
resimlerle egitilmis olmas1 6zniteliklerin dogru 6grenimi ile resim giiriiltiilerinin de
Ogrenimini saglamis ve ezberlemenin Oniine ge¢mistir. GoggleNet modelleri icin
yapilan iki farkli gercek zamanli testte elde edilen sonuglar Cizelge 4.11°de

verilmektedir.

Cizelge 4.11 : GoogleNet modelleri ger¢ek zamanli test sonuglari

Derin Ag Veri Tipi Model Dogruluk Ortalama Gergek Zamanli
Ortalamasi Tahmin Test Hata Oram
Siiresi(ms)
GoogleNet [slenmis Resim 0,8767 89 %11,4
Islenmis ve 0
GoogleNet Islenmemis 0,9977 89 700
Resim

Islenmis resimlerin bulundugu veri seti ile egitilmis 50 katmanli ResNet, islenmemis
gorlntiiler iizerinde test edildiginde model ¢ikti1 liretememistir. Cikt1 liretememesinin
sebebi derin ag modelinin girig verisi ile egitim verisinin boyut ve tiir farkliligidir. Bu
nedenle islenmemis veri seti ile egitilmis %99,67 verisine sahip 50 Katmanli ResNet
modeli gercek zamanli testler i¢in kullanmilmistir. Cizelge 4.12°de verilen sonuglar
incelendiginde ResNet derin ag1 31 adet smiflandirma i¢in 26 dogru 5 yanlhs sinif
tahmini ile %19,3 hata orani ile siniflandirma gergeklestirmistir. Modelin dogruluk
degerlerinin ortalamast %81,66 olarak hesaplanmistir. Model basit sekillerde yiiksek
dogruluk orani ile siniflandirma yaparken, kenar sayisi ¢cok olan 6zel sekillerde diisiik
dogrulukla sinif tahmini gergeklestirmistir. ResNet tahmin siirelerinin ortalamasi 167
milisaniyedir. Bu veriler ile ResNet, GoogleNet’e oranla 2 kat daha yavas
siiflandirma gergeklestirmistir. ResNet mimarisi ardisik katmanlardan olustugundan
dolayr bu smiflandirma testlerinde GoogleNet’e gore yavas kalmistir. GoogleNet
icerdigi paralel inception modiil yapisi ile daha hizli islem kabiliyetine sahip oldugu
icin kisa silirede siniflandirma gergeklestirmistir. ResNet derin a§ modelinin hatali
tahminde bulundugu Trapezoid, Square, I Type, Z Type sekiller icin benzer
Ozniteliklerin ezberleme problemi yol agtig1 diisiiniilebilir. Egitim verisi ResNet i¢in

yeniden diizenlenirse, tahmin basarisi arttirilabilir. ResNet egitim siiresi uzun olmasi
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ve bu calisma i¢in GoogleNet’in gerekli ihtiyaci karsilamasindan dolayr yeniden

ResNet egitimine gerek duyulmamustir.

Cizelge 4.12 : Islenmemis veri seti ile egitilen ResNet modeli gercek zamanl test
sonuglari

Test Edilen Sekil Modelin Tahmini Model Tahmin Sonug

Dogruluk Siiresi(ms)

Degeri

ShapedRound Type 2 ShapedRound Type 2 0.9941 160 Dogru
Pentagon Pentagon 0.3618 168 Dogru
U Type 2 U Type 2 0.9002 131 Dogru
RoundC_Type RoundC_Type 0.9951 164 Dogru
PostBox C _Type 0.4178 156 Yanlis
C _Type C _Type 1 167 Dogru
Hexagon Hexagon 1 159 Dogru
Obround Obround 0.9657 171 Dogru
KeyHole KeyHole 0.6578 158 Dogru
FullSquare FullSquare 0.999 158 Dogru
U_Type U_Type 0.7575 166 Dogru
ShapedRound Type 1 ShapedRound Type 1 1 163 Dogru
Rectangle Rectangle 0.9463 159 Dogru
Square Square 0.9939 175 Dogru
L Type Z Type 0.6171 170 Yanlis
HalfRound HalfRound 0.6399 173 Dogru
SquareWithHole SquareWithHole 1 174 Dogru
Triangle Triangle 0.9952 164 Dogru
ShapedRect Type 2 ShapedRect Type 2 0.9938 173 Dogru
Egg Type Egg Type 0.9467 178 Dogru
C Type 2 C Type 2 0.9017 174 Dogru
I Type I Type 0.9843 177 Dogru
T Type FullSquare 0.3788 157 Yanlis
ShapedRect Type 1 ShapedRect Type 1 0.9969 169 Dogru
Trapezoid Trapezoid 0.6235 174 Dogru
Trapezoid Square 0.3999 176 Yanlis
W _Type W _Type 0.9685 166 Dogru
Round Round 1 154 Dogru
HourGlass HourGlass 0.9978 177 Dogru
RoundWithRectHole C_Type 0.4681 176 Yanlis
RoundWithRectHole Hexagon 0.4143 181 Yanlig
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda endiistride sac isleme yapan lazer kesim makineleri i¢in 6zel
sekilli boru profillerin goriintii isleme ile siniflandirilmasi amaglanmistir. Gelistirilen
yontemin endiistride kullanilan bilgisayar tabanli sistemlere kolay uygulanabilir
olmasi dikkate alinmigtir. Endiistride ¢alisma ortami kaynakli problemlerin bilgisayar
tabanli sistemlerde kararlilig1 etkileyen bir durum oldugu bilinmektedir. Bu ¢alismada
gelistirilen yontemin yiiksek dogruluk, hiz ve verimlilik acisindan endiistri kosullarina

kars1 dayanikli olmas1 hedeflenmistir.

Boru-profillerin smiflandirilma islemi igin goriintii islemede yiiksek dogrulukla
smiflandirma gerceklestirdigi bilinen GoogleNet ve 50 katmanli ResNet derin
o0grenme modelleri  kullanilmigtir. Derin  aglarin  sekillerin ~ 6zniteliklerini
O0grenebilmesi i¢in veri olusturulmasi gerekmektedir. Kamera araciligiyla farkh
acilarda aliman O6rnek goriintiiler her bir sinif i¢in veri tabanina eklenmistir. Veri
arttirma yontemleri kullanilarak goriintiiler ¢ogaltilmis ve model egitiminde basari
orant arttirllmast amacglanmistir. Derin aglarin sekil o6zniteliklerini daha iyi
Ogrenebilmesi i¢in veri tabaninda bulunan goriintiiler gelistirilen bir algoritma ile 6n
isleme yapilarak egitimde kullanilmistir. Veri arttirma ve gorlinti on isleme
yontemlerinin model egitimi basarisinda etkisini gozlemlemek i¢in farkli veri tabanlari
ile egitimler gerceklestirilmistir. Sonug olarak uygulanan iki yontemin de basari

oranlarmi arttirdig1 gozlemlenmistir.

Gergeklestirilen egitimlerin  sonuglarina gére GoogleNet egitimleri ResNet
egitimlerine kiyasla daha kisa siirede gerceklestirilmistir. Islenmemis veri tabaninda
ResNet ortalama test dogrulugu daha yiiksek iken, islenmis veri tabaninda ise
GoogleNet daha yiikksek dogruluk saglamistir. Gergek zamanli smiflandirma
testlerinde ise modellerin dogrulugu test edildiginde benzer sekillerde hatali tahminler
yapildig1 gozlemlemistir. Bu problemin ¢oziimii icin yiiksek dogruluga sahip
GoogleNet, islenmis ve islenmemis resimlerin bulundugu veri tabani ile 32 tam dongii
ile yeniden egitilip test edilmistir. Egitilen model gercek zamanl uygulamada %99,77
model dogrulugu ile test edilen tiim siniflarda dogru tahmin tiretmistir. Siniflandirma
tahmin siiresi ortalama 89 milisaniye olarak gdzlemlenmistir. GoogleNet modeli
uygulama ihtiyaglarini istenen seviyede karsilamistir. Egitim siiresi, model dogrulugu,

sinif tahmin siiresi olarak en basaril1 ¢iktiy1 tiretmistir.
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Bu ¢aligmada siniflandirma isleminde 6zel sekilli 30 farkli sinifin dahil oldugu bir
derin ag egitimi yapilmistir. Endiistride birgok farkli alanda boru-profiller
kullanilmaktadir. Uygulama ihtiyaclarina gore boru-profiller secilerek daha az sinifin
dahil oldugu derin ag egitimleri benzer yontemle yiiksek dogrulukla siiflandirma
islemi gerceklestirebilir. Bu uygulamada teste dahil edilmemis olan 6zel sekilli boru
ve profiller i¢in de veri taban1 genisletilerek egitimler tekrarlanabilir. Bu ¢aligma igin
olusturulmus veri tabani yeni egitilecek 6zel sekillerin siniflandirilmasi i¢in kullanima

uygundur.

Boru-profillerin siiflandirmasi farkli bir yontem Onerisi olarak 6zniteliklerin derin
aglar kullanilarak c¢ikarimi ve literatiirde kullanilan basarili siniflandiricilar ile
gergeklestirilebilir. Coklu destek vektdr makineleri, ¢oklu Naive Bayes yontemi ¢ok
siifl1 boru-profil veri tabaninda siniflandirma islemi i¢in kullanilabilir. Sinif sayisi
azaltilmasi durumunda islem kolaylig1 ve performans géz 6niine alinirsa karar agaglari

veya en yakin komsu algoritmalari ile ¢6ziime gitmek miimkiindiir.
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EKLER

EK A: islenmis Veri Seti GoogleNet Egitim Sonuglari
EK B: islenmis Veri Seti ResNet Egitim Sonuglari
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EK A

T TR
| Designer Dafa Training
Training Progress (20-Jun-2021 19:02:49) Results
Validation accuracy: 100.00%
Training finished: Reached final iteration
- +—@ Final
Training Time
Start time: 20-Jun-2021 19:02:49
Elapsed time: 122 min 57 sec
Training Cycle
Epoch 32 0732
Iteration: 256 of 256
F Iterations per epoch: 8
E. Maximum iterations 258
B
E Validation
Frequency: 50 iterations
‘Other Information
Hardvare resource: Single CPU
Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 0.01
% Learn more
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Training (smoothed)
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Sekil A.1 : Islenmis Veri Seti GoogleNet Egitim Sonuglari
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EK B

Designer

Data

Training

Training Progress (21-May-2021 23:32:50)

Results
Validation accuracy:

Training finished:

= —@— — Validation

99.78%

Reached final iteration

Final

Training Time
Start time: 21-May-2021 23:32:50
Elapsed time: 285 min 27 sec
Training Cycle
Epoch 30 0f 30
Iteration: 960 of 960

F lterations per epoch: 32

E Maximum iterations 950

®

5 Validation
Frequency. 50 iterafions
Other Information
Hardware resource: Single CPU
Learning rate schedule Constant
Learning rate: 001
E¥Leamn more
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Sekil B.1 : Islenmis Veri Seti ResNet Egitim Sonuglar
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