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OZET

Gida sektoriinde siklikla tercih edilen cam iirlinlerin imalatinda kalite kontrolii
geleneksel olarak uzman isciler tarafindan gz ile kontrol edilerek yapilmaktadir. Bu
siire¢ insana dayali olarak ilerledigi i¢in hata pay1 kaginilmaz olmustur. Uretimin ilk
asamasinda yapilacak bir entegrasyonun diger sathalarindaki kalite kontrol siirecini
hafifletmis ve hata paymni indirgemis olacaktir. Bu ¢alismada, ¢esitli goriintli isleme
teknikleri kullanilarak cam iiriinlerin kalite kontroliiniin bilgisayar destekli bir sistem
araciligl ile yapilmasit hedeflenmistir. Piksel bazli goriintii boliitleme, dogrusal
regresyon, ¢ok katmanli sinir agi, makine 6grenimi bir arada kullanilmistir. Bagtiirk
Cam firmasindan tez ¢alismasina 6zel deneysel olarak {iretilip bize temin edilen cam
{iriinler iizerindeki hatalarin ayristirma ve test islemleri gerceklestirilmistir. Onerilen
yontemlerin dogru siniflandirma oranlar1 tatminkar diizeyde bulunmus ve gelecek
caligsmalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Cam vyiizeyde kalite kontrolii, Goriintii isleme, Makine
ogrenimi, Piksel bazli goriintii boliitleme.

Subat, 2022; 46 sayfa
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QUALITY CONTROL OF FAULTS IN GLASS PRODUCTS BY IMAGE
PROCESSING AND DEEP LEARNING METHODS

Ali Burak ULAS

Aksaray University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical Electronics Engineering

Supervisor: Assistant Prof. Dr. Filiz SARI
ABSTRACT

Quality control in the production of glass products, which are frequently preferred in
the food sector, is traditionally carried out by expert workers by visual inspection.
Since this process progresses based on people, the margin of error has been
inevitable. An integration to be made in the first stage of production will ease the
quality control process in other stages and reduce the margin of error. In this study, it
is aimed to control the quality of glass products by using a computer-aided system
using various image processing technigues. Pixel-based image segmentation, linear
regression, multi-layer neural network, machine learning are used together.
Separation and testing of defects on glass products supplied by Bastiirk Cam
company were carried out. The correct classification rates of the proposed methods
were found to be satisfactory and suggestions were made for future studies.

Keywords: Quality control on glass surface, Image processing, Machine learning,
Pixel based image segmentation.

February, 2022; 46 pages
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1. GIRIS

Gidalar insan yasami i¢in ¢ok Onemli bir ihtiyactir. Bu ihtiyaglar i¢in birgok
organik/inorganik yiyecek ve igecekler giintimiizde temin edilebilir olarak market ve
diger ticari unvana sahip isletmelerin raflarinda yer almaktadir. Gidalarin raf
Omriiniin uzun olmasi agisindan iiretimi ve son kullanici olan insanlarin erigimi i¢in
iretim siirecinden sonra bozulmamasi adina paketlenme agamasi daha kritik dneme
sahiptir. Ambalajlanmis gidalarda, gida ile temas eden malzemeler, plastikler
agirlikta olmak tzere, kagit, cam ve metal gibi maddelerden olusur. Ambalajin
icindeki atmosferi kontrol ederek gidanin raf Omriinii uzatabilen aktif ambalaj,
gidanin kalitesini takip edebilen ve bildiren akilli ambalaj ve nanoteknoloji
kullanilarak elde edilen nanoambalajlar da gida ambalajlar1 olarak bilinir (Dogan,

2009).

Gidalarin saklanmasi amaciyla {retilen cam iirlinler migrasyon seviyesinin diisiik
olmasi sebebi ile kagit, plastik ve metal saklama kaplar1 ile karsilastirildiginda daha
sagliklidir (Cinibulak, 2010). Ancak cam friinlerin {retiminde daha dikkatli
olunmasi gerekmektedir. Cam {iriinlerde {iretim esnasinda olusabilecek fazla cam
kalintilari, ¢izikler ve ¢atlaklar insan hayatin1 dogrudan etkileyecegi gibi gidalarin raf

Omriinii kisaltabilecegi de ongoriilmektedir.

Cam siseler ve kavanozlar; erimis camin kaliba dokiildiigi, kiireye kalibin sekle
gelene kadar sikistirilmis hava uygulandig ve sonrasinda sigenin ¢ikarildigi ytiksek
hizli ayrilabilen parcali (IS) makineler ile tiretilir (URL-1). Sekillendirme iki adimda
gerceklestirilebilir, ilk adimda erimis cam, parison ad1 verilen bir bos sekil icerisinde
iiflenir (veya delerek aktarilir), ikinci adimda ise parison son boyut ve sekli vermek
tizere bir kaliba tiflenir. Kaliplar, parisonu barindirmak i¢in kapali iki yariya boliintir
ve daha sonra havanin iiflenmesini kolaylastirmak i¢in hizla tahliye edilir. Bu durum,
kalip hacminin bir vakum ag1 ile kaliptaki ¢ok kiigiik deliklerden (0,4 mm) ve dokiim
kalibinda iglenmis yollardan siirekli olarak esitlenmesiyle gerceklesir. Makinalarda
olusan kalip ayrilmama durumu, havanin tahliye edilememesi ve sicaklik

degisimlerinin dengesizligi sonucu iiretilen iiriinde hata meydana gelmektedir.

Makinalarda sicaklik ve sogutma icin kullanilan su basinglar1 ayarlanarak olusan



hatanin giderilmesi saglanmaktadir. Hata tespiti i¢in yapilan islemlerin igerisinde

insan faktorii oldugu i¢in gézden kagabilecek hatali iiriin, bir insan riski demektir.

Cam iirlinlerdeki iiretim hatalarini ortadan kaldirmak igin liretim bandinda mevcutta
basingli agiz taban kontrolii yapilmakta olup, diger hatali triinlerin kalite kontrol
islemi uzman kisiler tarafindan belirli periyotlarda gozle kontrol edilerek
saglanmaktadir. Gozle yapilan fiziki kontrolde, cam firiinlerin kalite kontrolii risk
olusturabilecegi icin tek bir noktada degil, bircok noktada kontrol edilmektedir.
Hatali bulunan cam iiriinler uzman kisiler tarafindan anlik olarak incelendikten sonra
saglam ise iretim devamina, hatali ise geri doniisiime ayristirllmaktadir. Hatalarin
belirli bir kotayr agmasi halinde iiretim durdurulmaktadir. Gozle ve fiziki olarak
yapilan bu kalite kontrol isleminde bir siire sonra is¢inin yorulmasi ve yasanan dikkat
kayb1 son kullanicin hayatini riske atabilecegi gibi maddi zararlara da sebebiyet
verecektir (Agrawal, 2011). Bu tez c¢alismasinda, insan faktoriiniin etkin oldugu
gozle yapilan hata tespitinin dogurabilecegi sonuglari minimize etmek amaciyla
bilgisayarla goriintii isleme ve derin O6grenme metotlarindan faydalanarak hata
tespitinin bilgisayar ortamina tasinmasi ve kalite kontroliinlin anlik olarak

gerceklestirilmesi hedeflenmistir (Li ve Shu, 2018; Hui vd.,2002).

Calismanin ilk boliimii olan “Girig” boliimiinde, cam ambalaj {irliniin 6nemi ve tez
calismasindan kisaca bahsedilmistir. “Kaynak Ozetleri” béliimiinde tez konusu ile
ilgili kaynak arastirmasi yapilmis daha onceden yapilmis bilimsel g¢alismalarin
kullandig1 yontemler ve sonucglar verilmistir. “Materyal ve Yontem” boliimiinde
calismada kullanilacak verinin elde edilme asamalari, elde edilen verinin
islenmesinde kullanilan goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme modellemeleri
yontemler aciklanmistir. “Bulgular ve Tartisma” bdliimiinde elde edilen veri kiimesi
tizerinde uygulanan yontemlerin siniflandirma sonuglari verilmigtir. “Sonug”
boliimiinde ise elde edilen sonuglar yorumlanmis, sonraki ¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Yapilan literatiir taramasinda iiretimde cam kontrolii ile 1ilgili uluslararasi
calismalarin yapildig1 tespit edilmistir. Yapilan arastirma sonucu, ¢alismamizda
Onerilen bir sistemin benzerine rastlanmamistir. Calismamizda Onerilen yontemde
analiz edilecek iiriiniin seffaf olmasindan dolay1 arka plan ve 1siklandirma iizerinden
cikarimlar yapilmistir. Incelenen calismalarda isiklandirma sisteminin &neminden
hemen hemen tiim arastirmacilar bahsetmis olsa da kimi ¢alismada 1siklandirmanin
kamera arkasinda olmasi kimi ¢alismada dik olmasi savunulmustur. Fakat kamera
arkasindan ve kameraya dik olarak karsi taraftan yapilan aydinlatma sisteminde, toz
ve kirler sofra camu iiretiminde en sik karsilasilan hatalardan birisi olan habbe hatasi
ile karigmus Ve hata tespitinde dogruluk oranini azalttig: tespit edilmistir (Oztiirk ve
Akdemir, 2018). Toz ve Kkirli bolgelerin cam iizerindeki hatali bolgelerle
karigsmasinin Oniine gecilmesi iiretim hiz1 ve kalitesi i¢in olduk¢a dnemlidir. Toz ve
kirli bolgenin hatali olarak algilanmasi1 durumunda aslinda hatasiz olan cam {iriiniin
geri dontisiime gonderilmesiyle is giicii ve maliyet acisindan firmaya kayip olarak
yansiyacaktir. Yapilan tez ¢alismasinda iiretim safhasinda yer alan cam {iriinlerin
kalite kontroliintin saglikli olarak yapilabilmesi i¢in, gerekli sartlarin saglanmasi ile

miimkiin kilinmistir. Bu sartlar;

e Toz ve kirden arindirilmis iiriin kontrold,
e Kamera acilari,
e Yansima engelleyici Softbox veya Tas Reflektor,

e Entegre arka plan

olarak belirlenmelidir. Bu sartlar saglandiktan sonra kalite kontrolii esnasinda
yasanacak yansimalarin dniine gecilecek, kir ve tozu hata olarak algilamayacak, agiz
ve yiizeyde yer alan dolmamis agiz, yirtik agiz, kirisik, ¢atlak, habbe gibi hatalar

tespit etmesi hedef kilinacaktir. Literatiirde konu tizerine yapilan ¢alismalarda,

Imbert (1989) tarafindan yapilan c¢alismada isiklandirmanin 6nemini vurgulayarak
cam yiizeyler iizerindeki arastirmalarinda lazer destekli hata bulma caligmalar
yiriitmiistiir. Lazer destekli platformda kamera et kalinlig1 {izerindeki hatalar1 6 sn,
iist ve alt tabaka iizerindeki kirik-birlesim hatalarint 14 sn igerisinde tespit

etmektedir.



Ma ve Zhang (2002) tarafindan yapilan ¢alismada uyarlanabilir gri diizeltme goriintii
isleme yontemlerinin  kullanildigi, 6 kamerali sistem ile cam sise agzinda
olusabilecek kesik, kirik ve dolmamis bolge tespitinin %2 hata ile (%98 dogruluk)
yapilabilecegi tespit edilmistir.

Fezani ve Rahmani (2006) tarafindan diiz camlar {izerinde dalgacik doniisiimii ile
hata tespit c¢aligmalarini yiiriitmiiglerdir. Dalgacik analizi ile incelenen cam
ylizeylerde arka plan giiriiltiilerini bastirmay1 basarmiglardir. Diiz cam {izerindeki

kabarcik, penge ve kii¢lik boyutlu kusurlarin tespiti gergceklestirilmistir.

Riza ve Anton (2007) tarafindan sunulan ¢alismada yapay sinir aglarindan
faydalanilarak siseler lizerinde dolum tesisinde kapak kisminda olusan hatalar
goriintii isleme algoritmalar1 uygulanarak 6n isleme tabi tutulmustur. Uretim
bandinda gergek zamanli galistirilmasi planlanan iiriin incelenmis ve siseler tizerinde

%095 gibi kapak yok/kapak hatali- saglam gibi basarili bir sonug elde edilmistir.

Adamo vd. (2008) tarafindan onerilen ve birden fazla kamera kullanilan sistemde
diiz cam formlar1 lazerler ile taranmakta ve ciziklerin i¢i algoritmalarla tekrar
edildiginden dolay1 hatali kisimlar daha genis goriinmektedir. Bu ¢alisma ile mevcut

kusurdan daha fazla kusur alani algilanmaktadir.

Adamo vd. (2010) tarafindan yapilan calismada hata tespitinin yapilabilmesi
amaciyla goriintii isleme tekniklerinden faydalanilarak Canny kenar algoritmasi
kullanilmigtir. Isiklandirmanin biliylik 6nem arz ettiginin savunan ve ispatlayan
Adamo ve ark. iki kamera ile isiklandirma sistemine gore diyafram agikligini
bastirmak i¢in iris ayar1 yapmasindan kagmilmis ve hata tespiti basariyla

gerceklestirilmistir.

Zhang vd. (2012) tarafindan Onerilen ¢alismada cam yiizeyler ilizerinde olusan
kabarciklarin gorsel boyutunu koruyarak medyan filtre uygulayarak on isleme

yapilmis ve hatanin tam adresi belirginlestirilmistir.

Akdemir ve Oztiirk (2015) tarafindan dalgacik déniisiimii kullanilarak onerilen
calismada cam yiizeylerin seffaf ve yansima oraninin ¢ok olmasindan dolay1 goriintii
aktarimindaki  zorluklardan bahsedilerek 1siklandirmanin = 6nemi  iizerinde

durulmustur.



Xiaomian ve Yufeng (2018) tarafindan yapilan ¢alismada 1s1k kirillganligini goz
ontinde bulundurarak gri renk uzayi doniisiimii algoritmasi ile goriintiiler tizerinde
giiriiltiilerden arindirilarak iglenmis, tasarlanan makine {izerinde arizali iiriin ayrigimi

Ongorilmiistiir.

Liang vd. (2019) tarafindan yapilan calismada Resnet 101 evrisimsel sinir agi
kullanilarak 1400 goriintii lizerinde sofra cami (sise ve kavanoz vb.) ilizerinde hata
tespit calismalart agiz taban ve govde hatalari olmak tizere dogruluk orani %98 e

yakin sonuc¢landirilmistir.

Biikiicti ve Gokrem (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada hata tespitinin yapilabilmesi
amaciyla diiz cam tizerindeki hatalar, morfolojik goriintii isleme, gauss ve makine
O0grenmesi yontemi olarak da destek vektor makinesi modelinden faydalanilarak 4
floresan lamba ve 1 kamerali tasarlanan konveydr bant prototipinde sistemde hata

tespit basarimi %93 olarak gerceklesmistir.

Yapilan literatiir c¢alismalarindan da anlagilacagi iizere cam iizerinde yapilan
caligmalarda gorilintii isleme ile farkli algoritmalar kullanilarak, 1sik sistemi ve
kamera sayilarinin da degisiklik gosterdigi gézlemlenmistir (Kumar ve Kaur, 2013).
Goriintli isleme ile yapilan ¢aligmalarda, Canny kenar bulma, dalgacik doniisiimii,
medyan filtre, morfolojik goriintii isleme tekniklerinden faydalanilmistir. Kullanilan
yontemler arasinda lazer destekli platformlar, ¢ok kamerali sistemler ve aydinlatma
sekillerine gore tasarimlarda literatiirde yerini almigtir. Liang vd. (2019) tarafindan
yapilan c¢alismada ise goriintii isleme kullanilmadan derin O6grenme yapilmis,

Resnet101 modellemesi kullanilmistir.

Bu ¢alismada agiz, govde ve taban hatalar1 Resnet101 algoritmas: ile egitilerek hata
tespitinde 6nemli yol kat edilmistir. Bizim ¢aligmamizda ise iiretimde en sik goriilen
ve hayati risk tastyan Habbe ve Kirigik hatalar1 icin; cam yiizeyin seffaf,
yansimasinin fazla olmasi sebebi ile derin 6grenme modeline gonderilmeden goriintii
isleme algoritmalari ile 6n islem adimlar1 uygulanmistir. On islem sonrasi goriintiiler
evrisimsel sinir agr mimarisinin hizli ¢éziimler sunan Faster R-CNN ve YoloV3
modeli ile egitilecektir. Gergeklestirilecek olan ¢alisma ile cam kontrol islemi i¢in
karar destek sistemi gelistirilerek iilke sanayisini ve ekonomisini kalkindirmak

hedeflenmektedir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu calismada cam iiretim tesislerinde hata tespitinin bilgisayar destekli kalite
kontroliinii saglamak amaciyla goriintii isleme tabanli derin 6grenme destekli bir
yazilim gelistirilmistir. Yazilim i¢in gerekli kilinan cam {iriin 6rnekleri bir kamera
vasitasi ile yansimanin minimize edilecegi stiidyo iizerinde elde edilmistir. Alinan
goriintiiler ile c¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanilarak 6zellik ¢ikartimi
yaptlmistir (Hongxi vd., 2012). Olusturulan veriler {iizerinde derin G6grenme
modellerinden faydalandirilarak hatali ve saglam {iriinler tanitilmistir. Bu
ozelliklerden faydalanarak siniflandirma yapilmistir. Yapilacak olan ¢aligmada ilk
olarak veriler tamimlanacak, daha sonrasinda ise ozellik ¢ikartimi ve smiflandirma

asamalarinda kullanilan tekniklerden bahsedilecektir.

3.1 Kullanilan Veri

Yapilan bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler Bastiirk Cam firmasindan deneysel
amagcli ¢alismada kullanilmasi adina 6zel olarak tiretilmistir. Calismada kullanilan
ham goriintii verisinin toplanmast amaciyla 12 MP renkli goriintii alabilen bir
fotograf makinesi kullanilmistir. Kullanilan fotograf makinasinin profesyonel niteligi
tagiyabilmesi ve goriintii alinacak verilerde yansimanin minimize edilmesi amaciyla
diyafram agikliklar1 ve derinlik ayarlamalar1 yapilmigtir. Maksimum ¢oziiniirliikte
¢ekilen fotograflarin sayisal ortamdaki boyutlar1 yatayda 710 ve dikeyde 1280 piksel
olacak sekilde kameradan ¢iktis1 alinmistir. Cekimin yapildig: stiidyoya ait gorsel
Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Stiidyo ortamu.
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Kullanilacak veriler iizerinde ayristirma islemi yapilirken cam iiriinlerin temin
edildigi fabrikadan ilk etapta karsilagilan hatali iiriinler temin edilmistir. Temin
edilen iiriinler iizerinde fabrika proses miihendisi ile yapilan istisareler sonucu en sik
karsilagilan hatalarin istatistigi toplanmis ve alinan ornekler ile ¢caligmanin derinligi
arastirilmistir. Alian veriler incelendiginde tliretimin bir parti serisinde alinan hata

sayilar1 Cizelge 3.1°de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Hatali iiriin yiizdelik dagilimi.

Sira No Hata Cesidi HaEtr? d‘e{lkl:ide Hata Sayisi

1 Habbe 4.8 24

2 Kirigik 3,2 16

3 Ag1z Taban Yamuklugu 0,4 2

5 Piiriizli Yiizey 0,6 3

6 Basik Govde 0,4 2

7 Dolmamis Agiz 0,8 4

8 Oval Govde 0,2 1
Parti Uretim Uriin Saysi | 500

Fabrika ortamindan alinan ¢esitli hatalar {izerinde siniflandirma yapilarak hatali
tirtinlerin projelendirilebilirligi tartisilmigtir. Sekil 3.2°de siniflandirmaya ait gorsel

paylasilmistir.

Sekil 3.2. Hatali iiriin aragtirmasi.



Cikan sonuca uygun olarak ¢alismaya paralel incelenen 6rnek havuzundan en sik
karsilagilan baloncuk “Habbe” ve yirtik “Kirigik” olmak tizere iki hata grubu

secilmistir.

Fabrika ortamindan tez calismasi i¢in alinan veri sayisinin az olmasi ve egitim
isleminin istenilen seviyede yapilamamasi sebebi ile veri artirimi tekniklerinden
faydalanilmistir. Evrigimsel sinir aglari ile yapilan derin 6grenmede, toplanmasi ve
hazirlanmas1 olduk¢a maliyetli olan ¢ok sayida etiketli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ihtiya¢ duyulan veriyi elde etmek amaciyla MATLAB programlama dili ve data
augmentation kiitiiphanesi kullanilarak veri artirma islemi gerceklestirilmistir.
Baslangigta 360 adet goriintli bulunan veri setine veri artirma islemleri uygulanarak
gorlintli  sayist 1180°e cikarilmistir. Veri artirma yontemlerinden aynalama,

beyazlatma, dondiirme, 6l¢cekleme yontemleri kullanilmistir.
3.1.1 Habbe hatasi

Uretimde makine emiilsiyonundaki cam hammaddesinin az veya kayipli gelmesi
sonucu olusan hava kabarciklarinin (baloncuklarin) kalite kontroldeki tanim1 Habbe
olarak gecmektedir. Habbe boyutunun kii¢tikliigii ile risk durumu tartisilabilir ancak
kalite bakimindan biiylik kusur sayilmaktadir (URL-2). Habbe c¢apmin ve
derinliginin biiyiik olmas1 durumunda camin ¢atlamasina neden olacagindan ani 1s1

degisimlerinde cam {irliniin bir anda patlamasina (infilak) neden olur (Sekil 3.3).

Sekil 3.3. Baloncuk hatas1 (Habbe).
8



3.1.2 Kirisik hatasi

Uretimde kalip iizerinden ayrilmamasi sonucu dalgalanma ile olusan yirtiklarin kalite
kontroldeki tanimi “Kirisik” olarak amlmaktadir. Uriiniin diger yiizeylerine gére
kirigik olan bolgenin kirilganlik hassasiyetin yliksek olmasi sebebi ile risk grubunda
degerlendirilen bu hata tiirli insan saglig1 ve marka kalitesi i¢in 0nem arz etmektedir.
Sekil 3.4’te gosterilen Ornekte kirigik hatast olarak nitelendirilen, kirisik

dalgaciklarinin boyutu ile kirilganlik hassasiyeti dogru orantilidir.

/'\\\\

Sekil 3.4. Yirtik hatas1 (Kirigik).

Buna uygun olarak tez ¢alismasinda habbe ve kirisik hatalari {izerine g¢alisma
yapilmasi karar kilinmistir. Habbe ve kirisik teshis ve siniflandirmasi i¢in kullanilan

goriintili say1 ve ozellikleri Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2. Kullanilacak goriintii 6zellikleri.

Gercek Goriintii Cogaltilmis Goriintii
Hata Tiiri Coziiniirliik
Sayisi Goriintii Sayisi Formati
Habbe 132 450 710 x 1280 .png
Kirigik 108 401 710 x 1280 .png
Saglam 90 330 710 x 1280 .png




Cizelge 3.2°de goriildiigii gibi hata tiirleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Derin 6grenme
modellerinin egitimi i¢in mevcut goriintii verisinin %70’1, test asamasinda ise %30’u

kullanilmustir.

3.2 Kullanilan Yontemler

3.2.1 Sayisal goriintii isleme

Isik yardimiyla fiziki olarak olusturulan bir veri kiimesinin iki degiskenli olarak
aktarilmasina goriintii denir. Bu goriintii fonksiyonu f (x,y) ifade edilirse, f degeri
goriintliniin olusmasinda biiyiik pay sahibi 1518a bagl olarak parlaklik ve karsitlik
iken, fonksiyona giren x ve y degerleri ise goriintiiniin koordinatlar1 ve igerdigi 6zel
bilgilerdir (Comert vd., 2017; Gonzalez ve Woods, 2002).

Dijital goriintiiyli olusturan piksel, gorselin sayisal ortamda var olan satir ve siitun
kesimlerine verilen addir. Bir resmin ¢oziiniirliigli ise resmin matrisinde hesaba
katilan satir ve siitunlardan olusmaktadir. Ornek olarak gorsel icerisinde 1936 siitun
ve 5184 satirdan olusan veri kiimesinin her satir ve siitun kesimleri piksel, gorselin
tim satir ve siitun ¢arpimi bizlere ¢oziiniirliigii verecektir (URL-3). Bu goriintiiniin
¢Oziiniirliik degeri ise 10 Mega pikseldir. Piksel; kirmizi, yesil ve mavi (Red-Green-
Blue) renklerinden olusmaktadir. Piksel yogunlugu ile goriinti kalitesi yani

¢oziiniirlik dogru orantilidir (Comert vd., 2017; Gonzalez ve Woods, 2002).

3.2.1.1 Sayisal goriintii islemenin adimlar:

Fotograf makinas1 destegi ile bir nesne goriintiisiiniin analog ortamdan sayisal ortama
aktarilmasinin ardindan bu nesne iizerinde yapilacak olan analizlere goriintii isleme
denir (Gonzalez ve Woods, 2002). Sayisal goriintii isleme sisteminin islem

basamaklar1 Sekil 3.5’de grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Goriintii isleme akis diyagrama.

Sekil 3.5’de goriildiigii lizere kamera vasitasiyla gercek ortamda bulunan nesne
tizerindeki 151 toplanmasi ve diyaframlar araciligi ile ayarlanmasi ile gercek
ortamdaki nesne goriintiisii dijital olarak kaydedilmektedir. Kaydedilen goriintii
tizerinde c¢esitli goriintii isleme metotlarinin kullanilmasiyla, nesne iizerindeki ilgili

bolgelerin daha belirgin hale getirilmesi saglanmistir.

3.2.1.2 Sayisal goriintii islemede kullanilan bazi teknikler

Onisleme:

Sekil 3.5°de goriildiigii gibi kamera, fotograf makinasi veya mercek kullanilarak
gercek diinyadan alinan goriintii ile sayisal gorintii isleme admma ilk adim
atilmaktadir. Almman goOriintlinlin sayisal ortama aktarilmasiyla algilanan resim
doniistiiriicii birim tarafindan sayisal bilgileri ile birlikte hazir hale getirilir. Sayisal
ortamdaki goriintii verisinin ¢oziimlenmesinin ardindan 6n islemeye tabi tutulur.
Burada 6n islemenin amaci daha verimli sonuglar elde etmek adina uygulanir. On
isleme ile goriintii iizerinde kontrast ayarlamasi, giiriiltiilerin azaltilmasi ve resim
tizerindeki boélgelerin tanimi1 ve birbirinden ayrilmast i¢in gerekli islemler

yapilmaktadir.
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Boliitleme:

Gorsel igerisinde yer alan nesne arka plan veya gorsel icerisindeki aranilan bilginin
ayrigtirllmasit ve sade Ozelliginin ¢ikarimi i¢in bdliitleme islemine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu islem ile anlamli ve anlamsiz birimler ayristirtilarak islem
yapilacak boliimiin 6zgiirliiglinii saglamaktadir. Boliitleme islemi yapilirken gorselin
boyut, renk, yumusaklik-keskinlik ve parlaklik degiskenlerini isleme alinarak
olusturulacak fonksiyon ile pikselden pargaya, par¢adan ise biitiine dogru bir zincir
yapist kullanarak boliitleme gergeklestirilebilir (Rego, 2003). Boéliitleme ydntemi
gorlintli islemenin merkez noktast olarak anilabilir. GoOriintii {izerinde sabit
olmamakla birlikte bir¢ok metot kullanilmast mimkiindiir. Siklikla kullanilan
yontemlerin basinda kiimeleme yontemi, bol/birlestir yontemi ve histogram tabanli
yontemler bulunmaktadir. Siyah-beyaz goriintii {iretimi i¢in yapilan boliitleme
islemlerinde gri renk agirlikli goriintiiler lizerinde piksel degerleri iizerinden islem
yapilmaktadir. Gri piksel yogunlugundan yola ¢ikarak benzerlik ve siireksizliginden
faydalanarak bolgelere ayirma islemi rahatlikla yapilabilmektedir (Hongxi vd.,
2012).

Esikleme:

Goriintii  lizerindeki nesneyi arka plandan ayirmak i¢in kullanilan en basit
tekniklerden biridir. Esikleme islemi, boliitleme isleminde yapilan tekniklerin bir ya
da birkagina benzerlik gostermektedir. Goriintii icerisinde olusturulan veri kiimeleri
ile elde edilen yeni goriintiide belirlenen esik degerine bagli olarak veri kaybi
kagmilmazdir (URL-4). Esikleme yontemi olarak genel ve yerel esikleme gibi iki
farkli esikleme teknigi bulunmaktadir. Kullanim kolayligi ve hizli sonuglar vermesi
sebebiyle tercih edilen genel esiklemede, goriintii {izerindeki nesneyi arka plandan
ayirmak icin sabit bir esik degeri secilmektedir. Diiz olmayan sekiller igin yerel

esikleme yonteminin kullanilmas1 gerekmektedir.

Esikleme yontemi, goriintiilerin farkli 6zelliklerini birlikte kullanan diger yontemlere
gore daha hizli sonu¢ vermektedir. Bunlardan birisi mantiel esikleme, goriintii
icerisindeki istenilen nesneleri 6n plana tasimak icin en ¢ok kullanilan yontemlerden
birisidir. Mantiel esiklemede, goriintii gri seviye formatina doniistiiriilerek histogrami
cikarilir. Histogrami incelenerek bir esik deger belirlenir. Diger yontemlerden birisi

olan otsu yontemi ile esikleme, gri seviye goriintiiler {izerinde uygulanabilen bir esik
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belirleme yontemidir. Bu yontem ile her bir gri seviye tonunun goriintii tizerindeki
bulunma sayilarina bakilmaktadir. Otsu yontemi ile yapilan esiklemede, ilk olarak
goriintliniin histogram1 ¢ikarilir. Cikarilan histograma bakilarak belirlenen bir k
esigiyle goriintii iki smifa ayrilir. Olusturulan simiflarin igerisindeki toplam piksel

olasilik yogunluklari hesaplanmaktadir.

3.2.2 Makine 6grenimi

Makine 6grenimi, tiikettikleri verilere gére 0grenen ya da performansi iyilestiren

sistemler olusturmaya odaklanan bir yapay zeka alt kiimesidir.

3.2.2.1 Derin 6grenme-modeller

Makine o6greniminin alt kiimesi olan derin 6grenme, soyut verileri modellemek
amaciyla, yapay sinir aglar1 ve insan beyninden ilham alan veri kiimesindeki bilgi
yigmini islemek igin kullanilan algoritmalara denir. Insanlarin tecriibelenmesine
benzer olarak derin 6grenme algoritmalar1 da sonucu iyilestirmek adina tecriibe
kazanir. Derin 6grenme, disiince gerektiren her tiirli problem igin sonug elde
edebilir. Derin 6grenme modellerinin yapay sinir aglarina gére daha yogun islemler
yaptig1 diislintildiglinde veriyi egitecek ve yorumlayacak c¢iplerin gii¢lii olmasi
gerekmektedir. Bu alanda en Onemli destegin grafiksel islem birimleri (GPU)

imkanlariyla saglandig1 gozlemlenmistir.

Derin 6grenme uygulama metotlarinda denetimli ve denetimsiz olarak adlandirilan
yapt taglarindan faydalanilir. Denetimli 6grenme, girdilere ve muhtemel c¢iktilara
sahip etiketli veri setlerinden olugsmaktadir. Denetimli 6grenme ile egitim yapilirken
girdiler {izerinde etiketleme yapilarak, beklenen sonu¢ degerleri tamtilir. Uretilen
¢iktinin basarim oraninin yiiksek olmasi i¢in egitime alinan verilerin sayis1 bagarimi
dogrudan etkileyen faktordiir. Denetimsiz 6grenmede ise girdi ve ¢iktilara miidahale
edilmeden belirli bir yapiya sahip olmayan veri kiimeleri kullanilarak yapilan
islemlerdir. Denetimsiz 6grenmeyi kullanarak yapilan ¢alismalarda egitim boyunca

yapay zekaya, verilerin mantiksal siniflandirmasini1 yapmasina olanak taninmaktadir.

Calismamizda, derin 6grenmenin denetimli 6grenme modelinden faydalanilarak
veriler yapay zekaya tamitilmaktadir. Bu islem i¢in egitim veri kiimesindeki
goriintiilerin  etiketlenmesi gerekmektedir. Etiketleme islemi i¢cin MATLAB

platformunda Image Labeler uygulamasi kullanilmistir. Etiketleme islemi sonrasinda
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hatali bolgelerin egitimi i¢in Faster R-CNN ve Yolo derin 6grenme modelleri

kullanilmustir.

3.2.2.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN, Region Proposal Network (RPN) bir baska deyisle bolge Onerisi ag,
(Ren vd. 2015) ile Fast R-CNN (Girshick, 2015) modellerinin birlesmis hali olarak
anilmaktadir. Region Proposal Network (RPN) ise, ilk agsama olan bolge dnermeye
yarayan derin, evrisimli bir sinir agidir. Burada RPN, herhangi bir boyutta girdiyi alir
ve obje skoruna gore bir dizi nesnelere ait olabilecek kare onerimler ortaya ¢ikarir.
Oznitelik haritas1 iizerinde bu oneri olusturulurken evrisimli katman tarafindan

olusturulan kiigiik bir ag1 kaydirarak yapar (Sekil 3.6).

Feature Feature Vector
Map (@)
RPN ,_ o N
£ A Softmax |
i = ht
yal p e Object Proposals
12 ! CONV 3
s { - - O :
‘ 7 1 54 s 9 Anchors | O Regressor
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| »1";‘ - 40
a Y\
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Sekil 3.6. Fast R-CNN ve RPN modellemesi.

RPN tarafindan iiretilen bu hesaplamalar Fast R-CNN mimarisine sokulur ve bir
smiflandirict yardimiyla objenin sinifi, regressor ile de sinirlayict kutulart tahmin
edilir.

Faster R-CNN modelinde ise giris resmi evrigimsel sinir aglarindan gegirilerek
0zellik haritasi ¢ikarilir. Daha sonra RPN olusturulur. Bolge 6nerileri bu ag iizerinde
yapilir. Ag bolgeleri belirlendikten sonra belirlenen bdlgeler yeniden

sekillendirildikten sonra tam bagl katmanlarindan gecirilir ve siniflandirma yapilir

(Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. Faster R-CNN.

3.2.2.3 Yolo

Insan gérme sistemi, goriintiiler iizerinde hangi nesnelerin oldugunu ve buna baglh
olarak renk, konum ve birbirleriyle olan iligkilerini anlik olarak hizl bir sekilde tespit
etmektedir. Dogruluk orani yiikksek ve hizli nesne tespiti yapan algoritmalar,
bilgisayarlarin insan giicii olmadan kullanimina, cihazlarin ger¢ek zamanl verileri

kullanicilara sunmalarina imkan tanimaktadir (Redmon vd., 2016).

Geleneksel nesne tespit algoritmalarinda tespit edilen nesneyi siniflandirmak igin
ayrica bir smiflandirma islemi yapilmaktadir. Algoritmalar goriintii tizerinde
nesnelerin  bulunabilecegi muhtemel olan bolgeleri belirlemektedir. Burada
belirlenen bolgeler igin evrisimsel sinir aglart bolgeler tizerinde 6zel olarak galigarak

goriintii tizerinde ilgili nesne tespit edilmektedir.

Algoritmanin iyi sonuglar vermesine karsin goriintii iizerinde iki ayr ytliksek islem
giicii gerceklestigi i¢in ortaya ¢ikan varyasyondan dolay: islem giicli artmaktadir.
Mevcuttaki sistemlerin yetersizligi ve mutlak performansa ulasamayacagi igin gergek
zamanli c¢alisan sistemlerde kullanmak yetersiz kalmaktadir. Gergek zamanh
sistemlere alternatif olarak tasarlanan en yeni yaklagimlardan biri olan R-CNN
algoritmasinda goriintii lizerinde bulunabilecek sinirlayici alanlar olusturmakta,
ardindan onerilen alanlar tizerinde bir siniflandirici ile bolge bazli ¢alisan metotlar

kullanilmaktadir (Ren vd., 2015). Siniflandirma yapilirken c¢alisan algoritma,
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sinirlandirilan alanlarin giiven degerini yiikseltmek ve ayni alanlarin birden fazla
algilanmasini1 6nlemek adina alanlar1 dinamik tutarak siirekli kontrol altinda tutar. Bu

islemlerin karmasik olmasi basarimin yiiksek tutulmasi adma oldukca yavastir

(Girshick vd., 2014).

YOLO, geleneksel nesne tespit yontemlerinden ayiran en 6nemli 6zelligi gergek

zamanli nesne tespiti yapabiliyor olmasidir (URL-5).

R-CNN gibi algoritmalar 6nce nesne bulunmasi muhtemel bdlgeleri tarayip
belirleyerek ayr1 ayrt CNN (Convolutional Neural Network, Evrisimsel Sinir Aglar1)
smiflandiricilar isleme alarak yapmaktadirlar. Bu yontem ile basarili sonuglar alinsa
da bir resim tizerinde iki ayr1 islem gergeklestigi igin resim iizerindeki islem sayisi
artarak diisiik bir FPS (Frames per second, saniye basina kare) alinmasina sebebiyet

vermektedir (Sekil 3.8).

Frames per-second

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10 5

91

40

17

Faster R-CNN (low) Faster R-CNN (high) Yolo (low) Yolo (high)

Faster R-CNN (low) Faster R-CNN (high) Yolo (low) Yolo (high)

Sekil 3.8. Faster R-CNN — YoloV3 birim / saniye.

YOLO ise smirlayici kutularin tespiti, sinif olasiliklarinin ¢ikarimi ve diger islemleri
tek bir regresyon problemi olarak ele alarak nesne tespit islemi yaptigi i¢in diger
CNN modellemelerinde goriilen FPS kayiplart gozlemlenmemektedir. YOLO
algoritmasimin diger nesne tespit algoritmalarina gore hizli olmasinin ana sebebi
gorseli tek bir seferde noral agdan gegirerek gorsel tizerindeki tiim nesnelerin sinifini

ve koordinatlarinin ¢ikarimini yapabiliyor olmasidir. Bu iglemi yaparken Ozellik
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piramidi ag1 (FPN) yontemi kullanilmasi en ©6nemli unsurlardan biridir. FPN
yonteminde Ozellik ¢ikarimi yapilirken Faster R-CNN 6zellik ¢ikaricilarinin yerini
alarak veri iizerinde biiylikten kiiciige Kkutular olusturarak olusturulan Kkutular
icerisinde tarama yapilir. YOLO ile goriintii {izerinde hangi nesnelerin nerede
olduklarii tespit etmek igin goriintiiye yalnizca bir kez bakilmasi yeterlidir. Sekil
3.9’da verilen mimaride 6zellik ¢ikarimi yapilan verinin Yolo bolgesinde FPN
uygulanmasi ile 52x52, 26x26, 13x13 kutular olusturularak yapilan 6grenim ile FPN

yi piramite benzetecek olursak alttan iiste seklinde olur.

// Darknet-53
{1 2

Hra
I/} r}

:

] K =]

Normallestirme Artikveri  Yolo Bélgesi Ornekleme
Sekil 3.9. YoloV3 Mimarisi.

Tek bir evrisimsel ag ile ayn1 anda birden fazla siirlayict kutu tahmin edilmekte ve
her bir sinif i¢in sinif olasiliklari tahmin edilmektedir. Bu birlesik model, geleneksel

nesne tespit etme yontemlerine gore ¢esitli faydalara sahiptir.

Bu tahmin igleminde ilk 6nce girdi resmini SxS ‘lik 1zgaralara bolerek, her bir 1zgara
kendi icinde, nesnenin olup olmadigini, varsa orta noktasindaki veri ve buna bagh
olarak yiikseklik, uzunluk ve sinif bilgisini bulmakla sorumludur. SxS olarak
belirtilen 1zgara modeli isleme girecek gorsel lizerinde enine ve boyuna esit olarak
5x5, 7x7, 21x21 vs. kullanilmaktadir. Her bir 1zgara kendi igerisinde, nesnenin orta
noktasinda olup olmadigini, orta noktasindaysa uzunlugunu, yiiksekligini ve hangi

siiftan oldugunu bulmakla sorumludur. Sekil 3.10’da bu durum gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. Yolo uygulamasi ¢iktisi.

Sekil 3.10°de arabanin orta noktasit 10. i1zgaraya denk geldigi i¢in arabanin tespit
edilmesinden, bolge ayrimma yani; etrafina kutucuk ¢izmesinden o 1zgara
sorumludur. Burada olusturulan alan 1zgaralari i¢in Yolo, her bir 1zgara igin ayr1 ayri
tahmin vektorli olusturmaktadir. Calisan algoritma ile her bir 1zgara i¢in asagidaki

faktorler Onem arz etmektedir.

Giiven Skoru: Gegerli 1zgara igerisinde nesne bulunup bulunmadiginin tespiti ve
eger nesne var ise bu nesnenin aranilan nesne olup olmadigi ¢ikarimina bu agsamada
karar verilir. Algoritma c¢iktist 0 ise kesinlikle yok, 1 ise kesinlikle var anlami
tasimaktadir. Eger nesne oldugu cikarimi yapilirsa, nesnenin gergekten aranilan
nesne olup olmadigindan ve etrafindaki 1zgaranin koordinatlarindan ne kadar emin
oldugunu ise giiven skoru belirlemektedir. Giiven skoru Esitlik 1°deki gibi

hesaplanmaktadir.
Giiven skoru = P(nesne)xIloU , P(nesne) € (0,1) (1.2)

Boliinen 1zgaralar igerisinde herhangi bir nesne yoksa o 1zgaralarin giiven skoru 0,

var ise 1 olmaktadir. Her bir 1zgara ayn1 zamanda sinif kosullu olasiliklarin1 (Bagh

Bagil sinif Olasiligt

smif olasiligl) P( ) tahmin etmektedir. Isleme alinan bu olasiliklar,

Nesne

nesne iceren 1zgaralar ile baglantilidir. Uretilen smirlayici kutu sayisina

bakilmaksizin Yolo algoritmasi i¢in her bir i1zgara basina sinif olasiliklarindan
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yalnizca biri tahmin edilebilmektedir. Sinif bazinda giiven skorlar1 Esitlik 2°deki gibi

bireysel giiven skoru tahminleri ve kosullu siif olasiliklar1 ¢arpilarak hesaplanir.

P

(—Bagllsmlf Olasilig: in) X P(nesne)xloU = P(Bagil Sinif Olasiligy i,)xloU (1.2)

Nesne

YoloV2 algoritmasi bir 1zgarada birden fazla nesne olmasi durumunda, yani bir
1zgara igerisinde iKi farkli nesnenin orta noktasinin bulunmasi halinde algoritmaya
monte edilen Anchor Box’lar ile mimkiin kilinmistir. Algoritma igerisinde ayni
1zgara igerisine gelen nesneler anchor box sayist kadar tahmin yiiriiterek
algoritmadan basarili sonuglar elde edilecektir. Anchor box’larin algoritmaya dahil
olmasi ile birlikte hesaplamada etkin denklem Esitlik 3’deki gibidir.

S,S,((Bx5) + C) (1.3)
Esitlik 3°de, S 1zgara sayisini, B sinir kutusunu ve C ise her hiicre i¢in gegerli kosullu

siif olasiligin tespit etmektedir.

Anchor box sayisi kadar giiven, BX, By, Bw, Bh ve diger smiflar igin olasilik

hesaplanmasi gerekmektedir.

Bx: Ilgili nesne orta noktasiin X koordinat:

By: Ilgili nesne orta noktasinin y koordinat

Bw: Ilgili nesnenin genisligi

Bh: Ilgili nesnenin yiiksekligi,

Bagh Sinif Olasiligr: Model lizerinde kag farkli sinif i¢in olusan yaklagim sayisidir.

P(nesne): Kutunun nesneyi kapsayip kapsamadiginin, bir baska deyisle “nesne var

mi1 yok mu?” Sorusunun cevabidir.

IoU: Ground truth ile tahmin edilmis kutu arasindaki loU degerini belirleyen
faktordiir.

Kutu Giiven Skoru: P(nesne). loU

Giiven skoru: Kutu Giiven Skoru x Bagl Sinif Olasilig
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Gorsel tlizerinde iki adet nesnenin tespit edilmesi halinde anchor box ve sinirlar Sekil

3.11’de verilmistir.

| 7%

-

Sekil 3.11. YoloV2 6rnek gorsel.

Sekil 3.11°de goriildiigii tizere iki tane anchor box ve orta noktasi ayni 1zgaraya denk
gelmis iki tane nesne tespit edilmistir. Sar1 ile taranmis 1zgara igerisinde insan sekli

birinci anchor box, sepetteki ¢icekler ise ikinci anchor box ile sinirlandirilmistir.

Algoritmanin tahmini S, S, ((Bx5) + C) esitliginden yola c¢ikarak Sekil 3.11

tizerinde uygulanacak olursa;
B: SxS iki sinir bolgesi oldugundan dolay1 B siir kutusu 2 olarak anilacaktir.
C: Her hiicre 20 kosullu sinif olasiligina sahiptir.

S,S,((Bx5) + €)=7,7,(10+20) =17,7,30 seklindedir.
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Sekil 3.12. Giiven skoru uygulama islemi.

Sekil 3.12’de algoritma, bir (7, 7, 30) tensorii tahmin etmek tizere CNN ag1
olusturmaktadir. Kullanilan CNN ag1 iizerinde uzamsal boyutu her konumda 1024
¢ikis kanaliyla 7 x 7'ye diisiiriilerek, 7 x 7 x 2 smir kutusu tahminleri yapmak i¢in iki
tam bagh katman ile dogrusal bir regresyon gergeklestirir (Sekil 3.13.a ve Sekil
3.13.b). Son bir tahminde bulunmak ve bu tahmini gii¢clendirmek igin kutu giiven
puani yiiksek olanlar (6zel kosullu dogruluk) ¢ikti olarak kabul edilmektedir. Tarif
edilen uygulama ile gorsel tizerindeki sonuglandirilmis olan gértintii belirlenmektedir

(Sekil 3.13.¢).

()

Sekil 3.13. (a) Izgarali goriintii, (b) Regresyonlu goriintii (C) Sonuglandirilmig
goruntil.
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Kayp islevi

YOLO algoritmasinin, 1zgara basina birden ¢ok siirlayici kutu 6ngdrdiigii durumlar
olmaktadir. Burada kaybin hesaplanabilmesi i¢in, en yiiksek loU degeri segilerek,
smirlayici kutu tahminleri arasinda uzmanlagsmaya yol agar. Yapilan her tahmin ile
belirli boyutlar1 ve en boy oranlarin1 tahmin etmede daha iyi hale gelmektedir.
YOLO, olusan kayiplar1 hesaplamak i¢in yapilacak olan tahminler ile tespit eder.

Kayip islevi sunlardan olusur:

e Siniflandirma Kayb1
e Yerlestirme Kaybi
e Giiven Kayb1

Siniflandirma Kaybi: l1zgara icerisinde bir nesnenin tespit edilmesi halinde, her bir
hiicredeki siniflandirma kaybi, her bir smif i¢gin sinif kosullu olasiliklarinin karesi ile

esdeger olarak Esitlik 4’teki gibi hesaplanmaktadir.

2 i '

?=0 1?b1 Yiceclases(@i(€) — p i(c))z (14)
*Burada ¢ kosulu sinif olasilik degerini temsil etmektedir.
*Izgara igerisinde bir nesne var ise Zfio 1?bj esitligi “17; yoksa “0” olarak kabul
edilir.

Yerellestirme Kaybi: Tahmin edilen sinir kutusu konumlari ve boyutlarindaki hatalar

6l¢mektedir.

s? B
bj - !
Acoord z 1(1')]‘ J[(xi - xi)z + (Yi -y i)z]

=0 =0 (15)

Aeoora Zio 2izo 15 (Wi — VWD? + (Jhi = JI')?]

Esitlik 5°de 1zgara icerisinde bir nesne var ise 10ij] esitligi “1”; yoksa “0” olarak

kabul edilir.

Acoora Smir kutusu koordinatlarindaki kaybin agirligini arttirir.
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Biiyiik kutulardaki ve kiigiik kutulardaki mutlak hatalar esit olarak agirliklandirilmaz.
Biiyiik bir kutudaki 2 piksellik bir hata, kiiclik bir kutu i¢in aynidir. Bunu kismen ele
almak i¢in YOLO, genislik ve yiikseklik yerine sinirlayict kutu genisliginin ve
yiiksekliginin karekokiinii tahmin eder. Ek olarak, sinir kutusu dogruluguna daha

fazla vurgu yapmak icin kayip A koordinatiyla ¢carpilmaktadir.

Giiven Kaybi: Kutuda bir nesne tespit edilirse, giiven kaybi Esitlik 6’daki gibi

gosterilmektedir.

2

Z 10.l;j (€ — C)? (1.6)

l

N

i=0 j=0

~

Esitlik 6°da gortldigi gibi, C;, 1 hiicresindeki alan kutusunun giiven puanidir.

10ij] = 1 degeri | hiicresindeki J smir kutusu {izerindeki nesneyi algilamadan

sorumludur. Burada veri yoksa 0 olarak belirlenir.

Kutuda bir nesne tespit edilmezse, giiven kayb1 Esitlik 7°deki gibi hesaplanir.

s> B
Anobjy IZ'OOb] (Ci - Ci)z (1-7)
i=0 j=0

. bj . ,obj . . A . . -
Esitlik 7°de lnoi(; J Degeri, 1Oij] ‘nin tamamlayicisi, C; i hiicresindeki j kutusunun
giiven puan1 A,,,5;,, ise arka plan tespitindeki kayb: azaltir.
Kutularin cogu herhangi bir nesne igcermez. Bu bir sinif dengesizligi sorununa neden
olur, yani modeli nesneleri tespit etmekten daha sik arka plani tespit etmesi igin

egitiyoruz. Bunu diizeltmek igin, bu kayb1 bir A noobj faktorii (varsayilan: 0,5) ile

agirliklandirtyoruz.
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Zarar

Nihai kayip, yerellestirme, giiven ve siniflandirma kayiplarini bir araya getirir.

s? B
Acoordzz Ob][(xl _xl) + (yz y’i)z]

=k
+coora Tico Zi=0 1 [(/wi = VW2 + (Jhi = D)7
+ X 2015 (€ — €))? (1.8)
+ Anovjy Tz Xhmo 1777 (Ci — €))7

+ Zl 0 ?bj ZC€ClaS€S(pl(C) p (C))Z
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde 6nerilen derin 6grenme metodunu igeren yazilimin ¢alismasi ayrintili bir
sekilde incelenmistir. Bunun i¢in, daha 6nceki boliimde anlatilan ve toplanan sayisal
goriintiilerden olusan iki ayr1 veri kiimesi kullanilmistir. Birincisi, iiretimde hata
¢esidinin en fazla goriildiigii habbe goriintiileri ve ikincisi ise risk grubunda yer alan
kirisik hata goriintiileridir. Bu veri kiimelerindeki goriintiilerin islenmesi amaciyla
Matlab yazilim platformu lizerinde dnceki bdliimlerde bahsedilen geleneksel goriinti
isleme teknikleri kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir. En verimli sonucu elde

etmek amaciyla 151k agisi, 151k tipi ve arka plana bagli olarak deneyler yapilmstir.

Arka-plan ve 1siklandirmanin  belirlenmesinin ~ ardindan  derin  grenme
modellemelerine gonderilen veriler {lizerinde yansimayr minimize etmek ve hata
tespit dogruluk oranini giigclendirmek amaci ile goriintii isleme metotlarindan
faydalanilmigtir. Goriintii isleme tekniklerinden renk uzayi1 doniisiimii olan HSV ve
CIE-Lab Luv fonksiyonlar1 ve adaptif histogram esitleme teknigi uygulanarak ayri
ayrt1 derin O0grenme modellerinde (Faster R-CNN ve YoloV3) egitime tabi

tutulmustur.

Tahmin sonuglar1 grafikler ve ¢izelgeler halinde sunulmus ve yorumlanmistir.

Gelistirilen bu derin 6grenme yazilimina ait sistem mimarisi Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
e \\‘
/ LLLLL N,
‘/ \l
i - = o
= E O A >
TTTTT @
—_—
¥ i
Veri Egitim ve Test
eri ' .
Ori Veri Hazirlama verilerinin Sisteme
(Gam Urdn) Yiklenmesi
l l Yapay Sinir Agi
Modelinin Belirlenmesi
Faster R-CNN
/ h / Veri Onigleme Faster R-CQ‘IN / YoloV3
J. Yapay Sinir Agi
Stiidyo Ortaminin Parametrelerinin
Beylirlenmesi Belirlenmesi
Siyah-Beyaz Test Verisi iktilarin Test
(Mat/Parlak) Edilmesi
|
% {
h v

Sekil 4.1. Sistem mimarisi.

25



Yapilan calisma, Sekil 4.1° de goriildiigii gibi temel olarak 3 adimdan olugmaktadir.
Birinci adimda veri setinin hazirlanmasi ve stiidyo secimi ile ilgili alt islemler, ikinci
adimda yansima ve parlamanin minimize edilmesi ic¢in goOriinti isleme
algoritmalarinin kullanimi, iiglinci adimda ise derin O0grenme icin kullanilacak
evrisimsel sinir agiin olusturulmasi ve sistemin egitilmesi ile hatali bolgelerin

tespiti gergeklestirilmistir.

Ik olarak calisma icin veri tiplerinin belirlenmesi amaciyla fabrikadan alian veriler
karsilastirilmis, risk tasiyan iki grup tizerinde durulmustur. Cizelge 4.1 {izerinde

fabrika ortamindan alinan hatali tiriinlere ait yiizdelik oranlar verilmistir.

Cizelge 4.1. Hatali {iriin ylizdelik dagilimu.

Sira No Hata Cesidi Hata Yiizde Endeksi | Hata Sayisi

1 Habbe 4,8 24

2 Kirisik 3,2 16

3 Ag1z Taban Yamuklugu 0,4 2

5 Piiriizli Yiizey 0,6 3

6 Basik Govde 0,4 2

7 Dolmamis Agiz 0,8 4

8 Oval Govde 0,2 1
Parti Uretim Uriin Sayis1| 500

Cizelge 4.1°den de anlasilacagi {izere, bir parti {iretim sonucu hesaplanan hatali {iriin

sayilarindan kritik 6neme sahip habbe ve kirisik hatalar1 6n plana taginmuastir.

4.1 Stiidyo Se¢cimi

Belirlenen veri tipi lizerinde c¢aligmalarin baslatilmasi i¢in goriintiilerin bilgisayar
ortamina aktarimi gerekmektedir. Profesyonel olmayan goriintiileme metotlart ile
kaydedilen gorseller bilgisayar ortaminda incelendiginde, hata ile birlikte yansima,

leke ve tozlarin da kayit altina alindig1 gézlemlenmistir.
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Saghksiz Arka Plan Tez icin ongoriilen Arka plan

Gorsel-1
(Kirigik)

Gorsel-2
(Habbe)

Gorsel-3
(Habbe ve
Kirigik)

Sekil 4.2. Stiidyo segimi.

Sekil 4.2°de goriildiigii iizere arka plani siyah ve giin 15181 aydinlatma altinda ¢ekilen
goriintiiler iizerinde, ilgili hatalarin yani sira stiidyo ¢evresindeki yansimalar, leke ve
tozlar da olmak {lizere sagliksiz veri elde edilmistir. Verilerin ayrigtirilmasinin
ardindan cam friinlerin goriintiileri, sabit bir platform tlizerinden ¢evre 1s181na dikkat
edilerek profesyonel kamera ile stiidyoda ¢ekimleri yapilmistir. Alinan goriintiilerin

isabet orani ortam kosullarina duyarli olarak incelenmistir. Kullanilan malzeme cam
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(seffaf) oldugundan dolay1 yansima, parlama gibi sorunlari ortadan kaldirmak
amaciyla ortam kosullarina duyarli olarak stiidyoda ¢ekimleri yapilmistir. Bu amagla
stiidyo arka plani siyah ve beyazda mat/parlak durumlar igin 15181in konumuna bagl

olarak incelenmistir.

Sekil 4.3’deki gibi ilk olarak fotograf stiidyosunda ¢ekim islemi yapilmasi planlanan
cam trilinler icin ilk varyant 151k bigimi; Tepeden cam {iriin iizerine dik diisecek

sekilde giin 15181, stiidyo arka plani ise siyah parlak fon olarak belirlenmistir.

ax = i—

=)

Sekil 4.3. Tepeden aydinlatmali stiidyo ortamu.

Isik acgisinin goriintiiye ve verimlilige etkisini analiz etmek amaciyla, mevcut arka
planlar i¢in 151810 ac¢is1 degistirilerek ¢ekim islemleri yapilmistir. Sekil 4.4°de verilen
stiildyo tasariminda 1s1k tepeden -60° aci1 ile Once stiidyo arka planina ulasacak,
buradan kirtlimlar gergekleserek kamera mercegine direkt olarak etki etmeden cam

ylizeyler iizerindeki hatalar tespit edilecektir.

s
.

| ]
%

_ /

Sekil 4.4. Tepeden -60° aydinlatmali stiidyo ortami.
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Yapilan ¢alismada iki durumda derin 6grenme modellemesi ile egitim ve test islemi

gerceklestirilmistir.

e Goriintiillerin  tamami Faster R-CNN derin 6grenme modeli {izerinde
egitilerek, egitilmis goriintiiler derin 6grenme modeli lizerinde test edilmis,
e (Goriintiilerin %70’1 egitim verisi olarak kullanilmis, %30’u ise test islemi i¢in

kullanilmustir.

Yukarida bahsedilen iki durum goz 6ntinde bulundurularak, tepeden dik aydinlatmali
stiidyo ortami i¢in beyaz 1sikta siyah parlak, beyaz parlak, siyah mat ve beyaz mat
arka-plan igin elde edilen sonuglar sirasiyla Cizelge 4.2, 4.3, 4.4 ve 4.5 ‘de
sunulmustur. Tepe agis1 -60° olarak ayarlanarak siyah mat ve beyaz mat arka-plan

aydinlatmali stiidyo ortami i¢in elde edilen sonuglar ise Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°de

verilmistir.
Cizelge 4.2. Tepe acis1/gilin 15181 siyah parlak fon.
Train Verisi %70, Test Verisi %30
- . Saghkh
Hata Tiirii prorintl Isik Stidsy Gériintii Dogruluk %
Sayis1 Arka plan
Sayisi
Habbe 135 TEPE 122 90,37
Kirisik 121 ACISI/ SIYAH 66 54,54
5 BEYAZ PARLAK
Saglam 99 ISIK 80 80,80
Genel Dogruluk % 75,24

Faster R-CNN modellemesi kullanilarak tepe giin 15181 aydinlatmali stiidyonun arka-
planmi siyah parlak iizerindeki sonuglar Cizelge 4.2°’de verilmistir. Genel dogruluk
oran1 %75,24 olarak elde edilmistir, bu sonu¢ cam iiriinler {izerinde arka planin renk

ve parlamasindan dolay1 verim kabul edilebilir seviyenin altinda kalmgtir.

Arka plan rengi beyaz parlak fon olarak degistirilerek sonuglar gézlemlenmistir ve

Cizelge 4.3’te sunulmustur.

Cizelge 4.3. Tepe agis1/giin 15181 beyaz parlak fon.

Train Verisi %70, Test Verisi %30
T . Saghkh
Hata Tira | Corunti Tsik Stidyo Goriintii Dogruluk %
Sayis1 Arka plan
Sayisi

Habbe 135 TEPE 91 67,40
Kirisik 121 ACISI/ BEYAZ 97 80,16

o BEYAZ PARLAK
Saglam 99 ISIK 83 83,83
Genel Dogruluk % 77,13
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Faster R-CNN modellemesi ile beyaz parlak arka-plan stiidyo gorselleri tizerinde
yapilan islem ile siyah parlak arka plana gore sonugclar iyilestirilmistir, Cizelge 4.3.
arastirma kapsaminda arka-plan siyah mat fon ile degistirilerek goriintiiler alinmastir,
Faster R-CNN modellemesinde test edilmesi iizere etiketlenmistir. Cekim isleminin
15181n ag1 ve rengi ayni kalacak sekilde arka plani degistirilmistir, elde edilen

sonuglar Cizelge 4.4’te sunulmustur.

Cizelge 4.4. Tepe agis1/giin 15181 siyah mat fon.

Train Verisi %70, Test Verisi %30
e e . Saghkh
Hata Tira | OOrunti Tsik Stidyo | oo inti | Dogruluk %
Sayisi Arka plan
Sayisi
Habbe 135 TEPE _ 112 82,96
Kinisik 121 ACISI/ SIYAH 81 66,94
- BEYAZ MAT
Saglam 99 ISIK 82 82,82
Genel Dogruluk % 77,57

Faster R-CNN modellemesi ile Siyah mat arka-plan kullanilarak alinan gorsellerin

dogruluk tahmin sonucu, beyaz parlaga gore habbe (baloncuk) hatasinda benzerlik

gostermis, kirisik ve saglam goriintii lizerinde ise basarim orani diigmiistiir.

Cizelge 4.5’te, beyaz mat fon i¢in alinan goriintiilerin sonuglar1 sunulmaktadir.

Cizelge 4.5. Tepe agisi/beyaz 151k beyaz mat fon.

Train Verisi %70, Test Verisi %30
e .. Saghkh
Hata Tiirii | Coruntd Tsik Stiidyo Gériintii Dogruluk %
Sayisi Arka plan
Sayisi
Habbe 135 TEPE 101 74,81
Kinisik 121 ACISI/ BEYAZ 96 79,33
. BEYAZ MAT
Saglam 99 ISIK 86 86,86
Genel Dogruluk % 80,33

Faster R-CNN modellemesi ile beyaz mat arka plan kullanilarak alinan gorsellerin
dogruluk tahmin sonucu, siyah parlak; siyah mat ve beyaz parlaga gore yliksek

cikmustir (Cizelge 4.5).

Isik agisinin goriintiiye ve verimlilige etkisini analiz etmek amaciyla, mevcut arka

planlar i¢cin 15181 agis1 degistirilerek ¢ekim islemleri yapilmistir. Cizelge4.6 ve
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Cizelge 4.7°de 151k ag1s1 -60° segilerek parlamanin minimum oldugu siyah ve beyaz

mat fonlar i¢in analizler yapilmistir.

Arka plan siyah mat fon ile degistirilmis, 1siklandirma tepe agis1 -60° ile iiriin tistline
gelecek sekilde ayarlanmistir. (Stiidyo tasarimi Sekil 4.4°de gosterilmistir.) Alinan

goriintiiler, Faster R-CNN modellemesinde test edilmesi lizere etiketlenmistir.

Cizelge 4.6. Tepe agis1 -60°/giin 15181 Siyah mat fon.

Train Verisi %70, Test Verisi %30
e e . Saghklh
Hata Tir | OOrunti Tsik Stidyo | cointi | Dogruluk %
Sayisi Arka plan
Sayisi
Habbe 135 TEPE 113 83,70
Kingsik 121 ACISI - SIYAH 95 78,51
604 MAT
Saglam 99 BEYAZ 78 78,79
ISIK
Genel Dogruluk % 80,33

Arka planin siyah mat, 151k agisinin degistirilmesi ile birlikte iiriin iizerinde stiidyo
kaynakli yansimalar minimize edilirken, 151k yoniinde yapilan degisiklikler ile iiriin
tizerinde olusan 151k LED yansimasi c¢aprazlanmis, iriinler {izerindeki gozle

goriilmeyen hatalarin da meydana ¢iktig1 goriilmiistiir.

Cizelge 4.7°de, arka-plan beyaz mat fon ile degistirilmis, 1siklandirma tepe agis1 -60°
ile lriin Ustiine gelecek sekilde ayarlanmistir. Alinan goriintiiler, Faster R-CNN

modellemesinde test edilmesi lizere etiketlenmistir.

Cizelge 4.7. Tepe agis1 -60°/beyaz 151k beyaz mat fon.

Train Verisi %70, Test Verisi %30
e e .. Saghkh
Hata Tiirig | COrunti Isik Stidyo | iinti | Dogruluk %
Sayisi Arka plan
Sayisi
Habbe 135 TEPE 109 80,74
Kinisik 121 ACISI - BEYAZ 98 81,03
60%/ MAT
Saglam 99 BEYAZ 87 87,88
ISIK
Genel Dogruluk % 83,22

Arka planin beyaz mat, 151k acisinin degistirilmesi ile birlikte iirlin {izerinde stiidyo
kaynakli yansimalar minimize edilirken, 151k yoniinde yapilan degisiklikler ile iiriin

tizerinde olusan 151k LED yansimasi ¢aprazlanmis, dogruluk sonuglar1 tatmin edici
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diizeye erismistir. Son durumda en saglikli ortam kosulu olarak -60° beyaz 1s1k

altinda ve beyaz mat arka plan {izerinde goriintiilerin alinmasi kararlastirilmistir.

4.2 Goriintii Isleme Algoritmalarinin Kullanimi

Calismanin ikinci asamasinda goriintliniin renk bilgisinden yola c¢ikarak bir
boliitleme algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmanin olusturulmasi sirasinda HSV
ve CIE Lab-Luv kullanilarak renk uzaylarinin renk kanallari iizerinde analizler
yapilmigtir. Buradaki amag¢ cam iirlin goriintiileri tizerindeki hatalar1 en iyi sekilde
cevresel etkilerden (yansima, leke, toz vb.) ayirmaktir. Goriintiideki cam nesnelerinin
tizerinden cevresel etkilerin ayristirilmast 6znitelik olarak belirlenmistir. Bu sekilde
dogru olarak elde edilecek cam iiriin goriintiileri iizerindeki hatalar bir sonraki
asamada tahmin sisteminin egitiminde giris Ozelligi olarak kullanilacaktir. Bu
nedenle cam iizerindeki hatalarin en dogru sekilde tespit edilmesi tahmin sisteminin
basarisimi yiikseltecektir. Gelistirilen boliitleme algoritmasinin cam iirlin iizerindeki
hata-gevresel etkiler ayristminin ne kadar saglikli ¢alistigini anlamak igin veri

kiimesindeki goriintiilerden bazilart Matlab tizerinde isleme tabi tutulmustur.
4.2.1 HSV Renk uzayi uygulamasi

Sekil 4.5°de cam goriintiisii iizerinde HSV renk uzayr algoritmasinin H, S ve V

kanallar1 uygulanmistir.

H Kanah S Kanah V Kanah

Sekil 4.5. HSV ile igleme tabi tutulan cam goriintii.
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Sekil 4.5 tizerinde goriildiigi iizere HSV- H kanalinin uygulanmasi ile renk degisimi
goriintii lizerindeki yansimay1 tamamen kaldirmis fakat derin 6grenme modellemesi
icin etiketleme yapilmasina elverigli bir ortam saglanamamistir. HSV-S kanalin
uygulamasi ile yogunluk degeri iizerinde yapilan degisiklik cam iiriin olmasindan
kaynakli, gorsel lizerinde yiiksek derecede degisiklik gozlemlenmis, etiketleme
yapilmasina elverigli bir ortam saglanamamistir. HSV-V kanalinin uygulanmasiyla
birlikte yansimalar indirgenmis, derin 6grenme modellemesinde islenmesi tizere

etiketleme islemi yapilmistir (Nishu ve Agrawal, 2012).

4.2.2 CIE Lab LUV Renk uzay1 uygulamasi

Sekil 4.6 tlizerinde goriildiigi tizere CIE-Lab Luv - L kanalin1 uygulamasi ile renk
degisimi tlizerinde yapilan degisiklik cam {iriin olmasindan kaynakli, gorsel iizerinde
yiiksek derecede degisiklik gdzlemlenmis, etiketleme yapilmasina elverigli bir ortam
saglanamamustir. CIE-Lab Luv-U kanalin1 uygulamasi ile yogunluk degeri lizerinde
yapilan degisiklik yansimayr kirmadigir gibi, hata tespitini zorlagtirmis, gorsel
tizerinde yiiksek derecede degisiklik gozlemlenmistir. CIE-Lab Luv-V kanalinin
uygulanmasiyla birlikte yansimalar indirgenmis ve derin 0grenme modellerinin

egitim asamasini gerceklestirmek icin etiketleme islemi yapilmistir.

L Kanah U Kanah V Kanah

Sekil 4.6. CIE Lab Luv ile isleme tabi tutulan cam goriintii.
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4.2.3 Adaptif Histogram Esitleme uygulamasi

Yansima ve parlamanin minimize edilmesi amaciyla renk uzay1 doniisiimii sonrasi
adaptif histogram esitleme islemi de uygulanmistir. Sirastyla basarili olarak kabul
edilen HSV-V kanali ve CIE Luv-V kanali iizerinde adaptif histogram esitleme

islemi uygulanmustir.

HSV-V iizerinde Adaptif CIE Luv-V iizerinde Adaptif

Histogram Esitleme Histogram Esitleme

Sekil 4.7. HSV-V ve CIE Luv-V kanallari tizerinde adaptif histogram esitleme.

Sekil 4.7 iizerinde ornek olarak alinan veri tizerinde HSV-V, CIE Lab Luv-V renk
uzay1 algoritmalari ile birlikte uygulanan adaptif histogram esitleme algoritmasiyla
yansima iizerinde ciddi degisiklik oldugu tespit edilmistir. Derin 6grenme modelleri
iizerinde adaptif histogram esitleme algoritmasi kullanilarak ayr1 ayri islem yapilmasi

gerekmektedir.

4.3 Faster R-CNN ve YoloV3 Derin Ogrenme Modellerinin Uygulanmasi

Gorintli isleme yontemlerinden; HSV-V, CIE Lab LUV-V ve Adaptif Histogram
esitleme (HSV-V ve CIE LUV-V i¢in ayr ayr isleme tabi tutularak) tizerinden
gorilintiiler derin O0grenme modellemesinde egitilmek {izere etiketlendirilmistir.

Egitim sonucu olusturulan karisiklik matrisleri agagidaki tablolarda verilmistir.
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Cizelge 4.8. Faster R-CNN ve YoloV3 karigiklik matrisleri.

Faster R-CNN modelinin Tahmin
karisikhk matrisi 0 (Saglam) | 1 (Habbe) | 2 (Kinsik)
0 (Saglam) 87 11 1
Gergek 1 (Habbe) 21 109 5
2 (Kirisik) 12 11 98
YoloV3 modelinin Tahmin
karisiklik matrisi 0 (Saglam) 1 (Habbe) 2 (Kirigik)
0 (Saglam) 95 2 2
Gercek 1 (Habbe) 130 2
2 (Kirisik) 5 111

Cizelge 4.8’de goriildiigi gibi, Faster R-CNN modellemeli 6nerilen yaklagim ile hata
igeren 256 cam goriintiisiinden 207 tanesi dogru siniflandirilmistir. Hata icermeyen
toplam 99 cam goriintiide ise 12 yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir. YoloV3
derin 6grenme modeli ile Onerilen yaklagimda hata iceren 256 cam goriintiisiinden
241 tanesi dogru smiflandirilmistir. Hata icermeyen toplam 99 cam goriintiide ise 4
yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. YoloV3 modellemesinden alinan sonuglarin
Faster R-CNN modellemesinden daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Faster R-CNN ve YoloV3 modellemelerinden daha saglikli sonuglar alabilmek,
parlamay1r minimize etmek amaciyla HSV-V ve CIE LAB- LUV-V renk uzayi
doniistimleri ile Adaptif histogram esitleme islemlerine tabi tutulmustur. Uygulanan
islemler iki derin 6grenme modeli lizerinde de uygulanarak karigiklik matrisleri

asagida verilmistir.

Cizelge 4.9. HSV-V ve CIE-LAB LUV -V Faster R-CNN karisiklik Matrisi.

HSV-V Kanal i¢in Faster R- Tahmin
CNN modelinin karisiklik
Matrisi 0 (Saglam) 1 (Habbe) 2 (Kirisik)
0 (Saglam) 89 6 4
Gercek 1 (Habbe) 15 112 8
2 (Kirisik) 6 7 108
CIE Lab LUV-V kanali i¢in Tahmin
Faster R-CNN modelinin .
karisikhik matrisi 0 (Saglam) 1 (Habbe) 2 (Kirsik)
0 (Saglam) 92 4 3
Gergek 1 (Habbe) 9 119 7
2 (Kirisik) 9 5 107
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Cizelge 4.9’da onerilen HSV-V renk uzay1 doniisiimii Faster R-CNN derin 6grenme
modeli yaklagimi ile hata iceren 256 cam goriintlisinden 220 tanesi dogru
simiflandirilmigtir. Hata igermeyen toplam 99 cam goriintiide ise 10 yanlis

siiflandirma gergeklestirilmistir.

Onerilen CIE LAB LUV — V renk uzay1 déniisiimii Faster R-CNN derin 6grenme
modeli yaklasiminda ise hata igeren 256 cam gorlntiisinden 226 tanesi dogru
smiflandirilmistir.  Hata igermeyen toplam 99 cam gorlintide ise 7 yanlis

siniflandirma gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.10. Adaptif histogram esitleme ile HSV-V, CIE LAB LUV-V kanallar
icin Faster R-CNN karisiklik matrisleri.

HSV-V Kanal ve Tahmin
adaptif histogram
esitlemeli Faster R-CNN | (Saglam) | 1 (Habbe) | 2 (Kirisik)
karisikhik matrisi
0 (Saglam) 91 5 3
Gergek 1 (Habbe) 9 119 7
2 (Kirisik) 6 7 108
CIE Lab LUV-V Kanah Tahmin
ve Adaptif histogram
esitlemeli Faster R-CNN | (Saglam) | 1 (Habbe) | 2 (Kirisik)
kanisikhik matrisi
0 (Saglam) 92 3 4
Gercek 1 (Habbe) 7 123 5
2 (Kirisik) 11 4 106

Cizelge 4.10°da 6nerilen Adaptif Histogram esitleme ve HSV-V renk uzay: Faster R-
CNN derin 6grenme modeli uygulanmis yaklasim ile hata igeren 256 cam
goriintiisiinden 227 tanesi dogru siniflandirilmistir. Hata igermeyen toplam 99 cam

goriintiide ise 8 yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir.

Onerilen Adaptif Histogram esitleme ve CIE LAB LUV-V renk uzay1 Faster R-CNN
derin Ogrenme modeli uygulanmis yaklasiminda ise hata iceren 256 cam
goriintiisiinden 229 tanesi dogru smiflandirilmistir. Hata icermeyen toplam 99 cam

goriintiide ise 7 yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir.
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Cizelge 4.11. HSV ve CIE-Lab Luv i¢in V kanallar1 i¢in YoloV3 sonuglari.

HSV-V Kanal i¢in Tahmin
YoloV3 modelinin 0
karisikhk Matrisi (Saglam) 1 (Habbe) | 2 (Kirsik)
0
(Saglam) % 3 1
Gergek | 1 (Habbe) 126 1
2 (Kinsik) 5 110
CIE-Lab LUV-V Tahmin
kanali icin YoloV3 0
modelinin karisikhik b 1 (Habbe) | 2 (Kirisik
matrisi (Saglam) ( ) | 2 (Kinsik)
0
(Saglam) % 2 1
Gergek | 1 (Hapbe) 128 4
2 (Karisik) 3 6 112

Cizelge 4.11°de Onerilen HSV-V renk uzayr uygulanmis YoloV3 derin 6grenme
modelli yaklagim ile hata iceren 256 cam gorilintlisinden 236 tanesi dogru
siniflandirilmigtir. Hata igermeyen toplam 99 cam goriintiide ise 4 yanlis
siniflandirma gergeklestirilmistir. CIE LAB LUV-V renk uzay1 uygulanmis YoloV3

derin &grenme modellinde oOnerilen yaklasimla ise hata

igeren 256 cam
goriintlistinden 240 tanesi dogru siniflandirilmistir. Hata icermeyen toplam 99 cam

goriintiide ise 3 yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.12. Adaptif histogram esitleme ile HSV-V, CIE LAB LUV-V kanallar
icin YoloV3 karisiklik matrisleri.

HSV-V Kanah ve Tahmin
Adaptif histogram 0
esitleme YoloV3 o 1 (Habbe) | 2 (Kirisik)
karisikhik matrisi (Saglam)
0
(Saglam) % 3 1
Gergek | 1 (Habbe) 126 3
2 (Karisik) 5 109
CIE Lab LUV-V Tahmin
Kanali ve Adaptif
histogram esitleme 0 L (Habb
YoloV3 karisikik | (Saglam) | © (HaPPe) | 2 (Kirsik)
matrisi
0
(Saglam) 97 1 1
Gercek | 1 (Hapbe) 3 130 2
2 (Karisik) 1 2 118
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Cizelge 4.12’de Onerilen Adaptif Histogram esitleme ve HSV-V renk uzayi
uygulanmis YoloV3 derin 6grenme modelli yaklasim ile hata igeren 256 cam
goriintlistinden 235 tanesi dogru siniflandirilmistir. Hata icermeyen toplam 99 cam
goriintiidde ise 4 yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir. Adaptif Histogram esitleme
ve CIE LAB LUV-V renk uzayr uygulanmis YoloV3 derin 6grenme modellinde
Onerilen yaklasimda ise hata iceren 256 cam goriintiisinden 248 tanesi dogru
siniflandirilmistir. Hata igermeyen toplam 99 cam goriintiide ise 2 yanlis

siiflandirma gercgeklestirilmistir.

Ortalama dogruluk degeri, derin 6grenme algoritmalarinin dogrulugunu 6l¢mek igin
kullanilan bir degerlendirme kriteridir. Duyarlilik, Ozgiilliikk ve F1 skoru denklemleri

sirastyla (9), (10) ve (11)'de verilmistir.
Dogru Pozitif (DP):Dogru siniflandirilan hatali cam {irlinlerin sayisi

Dogru Negatif (DN):Dogru siniflandirilan hatali olmayan cam tiriinlerin sayis1

Yanhs Pozitif (YP):Yanlhs olarak hatali olarak tespit edilen ama hatali olmayan

tiriinlerin sayist

Yanlis Negatif (YN):Yanlis olarak tespit edilen fakat mevcutta hatali olan cam

tirtinlerin say1s1

DP
D =— 1.9
uyarlilik DP VP (1.9)
. DP
llik = ———— 1.10
Ozgiillik DPLVN (1.10)

2xDuyarlilikxOzgiillik

F1 Skor = ~
"= Duyarliik + 0zgullik

(1.11)

Bu o6lgiitler kullanilarak duyarlilik, o6zgillik ve F1 skoru Adaptif Histogram
esitlemeli CIE LAB LUV-V algoritmasi ile YoloV3 derin 6grenme modeli iizerinde

hesaplanmis ve Cizelge 4.13 tizerinde verilmistir.
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Cizelge 4.13. Adaptif Histogram esitlemeli CIE LAB LUV-V Yolov3 modelinin
basar1 degerlendirmesi.

Duyarlilik Ozgiilliik F1 Skor
0 (Saglam) 96,04 97,98 97,18
1 (Habbe) 97,74 96,30 97,18
2 (Kirigik) 97,52 97,52 97,18
Tiimii 97,44 97,27 97,18

Bu durum, Cizelge 4.13’ te goriildiigii gibi 6nerilen yaklasimin 6zgiilliik degerlerinin
duyarlilik  degerlerinden daha yiikksek c¢iktigin1  gostermektedir.  Basari
degerlendirmesi yapilan goriintii isleme ve derin 6grenme algoritmalarindan Faster
R-CNN modelinde olusturulan kutular tizerinde es zamanl olarak calistirilan CNN
mimarileri ile egitim siiresi ortalama 8,75 saat iken test stiresi yaklasik 0,4 ms olarak
tespit edilmistir. YoloV3 derin 6grenme modelinde ise ortalama egitim stiresi 6,50
saat iken test siiresi yaklasik 0,27 ms olarak tespit edilmistir. Tez caligmasinda
uygulanan tiim deneysel c¢alismalarin sonuglari karsilastirmali olarak duyarlilik,

Ozgiillik ve F1 skoru hesaplamalariyla Cizelge 4.14’°te verilmektedir.

Cizelge 4.14. Goriinti isleme ve derin Ogrenme modellerinin basari

degerlendirmeleri.
Basar1 Degerlendirmesi (%) Duyarlilik | Ozgiilliik F1 Skor
Faster R-CNN 83,31 83,20 83,25
HSV-V Faster R-CNN 86,83 87,37 87,10
CIE Lab LUV-V Faster R-CNN 89,35 89,83 89,59
YoloV3 94,55 94,66 94,60
HSV-v YoloV3 93,13 93,40 93,26
CIE Lab LUV-V YoloV3 94,69 94,80 94,74
Adaptif Histogram Esitleme HSV-V Faster R-
89,40 89,77 89,58
CNN
Adaptif Histogram Esitleme CIE Lab LUV-V
90,14 90,54 90,34
Faster R-CNN
Adaptif Histogram Esitleme HSV-V YoloV3 97,10 93,13 95,07
Adaptif Histogram Esitleme CIE Lab LUV-V
97,44 97,27 97,35
YoloV3
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Cizelge 4.14’e gore sinif lizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda adaptif histogram
esitleme ve renk uzay dontisiimlerinden CIE-Lab LUV-V algoritmasi ile 6n isleme
tabi tutulan goriintiiler lizerinde YoloV3 derin 6grenme modellemesinin dogruluk
orani, diger gorlintii isleme ve derin 6grenme modellemelerine gore daha basarili

cikmustir.
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5. SONUC VE ONERILER

Cam flretiminde hata olarak nitelendirilen, habbe ve kirisik tizerinde yapilan bu
calismada, iiretim tesislerinde kalite kontrol asamasinda yasanan olumsuzluklarin
astlmas1 amaglanmistir. Bunun i¢in ger¢ek zamanh bilgisayar gérmesi kullanilarak

kalite kontrol yapilmas1 saglanmaistir.

Oncelikle cam iiretim tesisinden bir parti {iretim hattindan ¢ikan hatali iiriinler
almmigtir. Alinan numuneler ilizerinde ayristirma yaparak hata endeksleri kontrol
edilmis, sik hata alinan habbe ve kirigik hatalar1 oncelikli olarak ayristirilmistir.
Uriinlerin seffaf olmasi, yansima ve arka plandaki istenmeyen nesnelerin gorsel
tizerinde ¢ikacagindan dolayr stiidyo ortaminda ¢ekim isleminin yapilmasi karar

kilinmustir.

Cam iiriinler stiidyo ortaminda siyah arka plan (mat ve parlak), beyaz arka plan (mat
ve parlak) olmak iizere goriintii kayitlar1 profesyonel kamera ile 12 MP mercek
¢Oziiniirlighh 710x1280 “png” formatinda kayit altina alinmistir. Alinan goriintiiler
stidyo arka plan secimi i¢in Faster R-CNN derin 6grenme modellemesi igin
egitilmigtir. Almman sonuglar neticesinde beyaz arka plan, -60° agili i¢ biikey
1siklandirma altinda alinan goriintiilerde digerlerine gore parlamanin az oldugu,

dogruluk oranlarmin yiiksek ¢iktig1 gézlemlenmistir.

Alman dogruluk oranlar1 géz 6niinde bulundurularak segilen beyaz mat arka plan
tizerinde alinan goriintiiler, Faster R-CNN ve YoloV3 modellemesi iizerinde egitime
tabi tutulmustur. Test i¢in ayrilan goriintiler Faster R-CNN ve YoloV3
modellemesinde ayr1 ayri incelenerek dogruluk oranlari karsilagtirilmistir. Burada
YoloV3 modellemesinin Faster R-CNN modellemesine gore basarili oldugu ancak
yansima/parlamadan dolay1r dogruluk oraninin tatmin edici diizeyde olmadigi

gbzlemlenmistir.

Yansima/parlamay1 minimize etmek adina goriintii islemeden faydalanilarak renk
uzay1 algoritmalarindan HSV’nin H, S ve V kanallar1 ve CIE Lab LUV’un L, U ve V
kanallar1 iizerinde 6n isleme tabi tutularak Faster R-CNN ve YoloV3 derin 6§renme
modellemelerinde ayr1 ayri etiketleme islemi yapilmistir. Alian sonuglarda CIE

LAB LUV — V 06n islemeli YoloV3 derin 6grenme modellemesi ile yansima/
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parlamay1r minimize ettigi ve dogruluk oranini yiikselttigi gozlemlenmistir. Son
olarak gozle goriliir parlamayr yok etmek icin kullanilan Adaptif Histogram
Esitleme ile Saglam ve Habbe {izerinde ¢ok etkili olmasa da kirisik hatasi iizerinde

kayda deger hata tespitini artirdig1 gézlemlenmistir (Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1. Goriintii isleme ve derin 6grenme modeli genel dogruluk oranlari.

Uygulanan Gériintii Isleme Algoritmalar: ve Faster R- YoloV3
Derin Ogrenme Modelleri CNN (%) (%)
Islenmemis Veri 82,82 94,65
HSV-V Kanali 87,042 93,24
CIE Lab LUV-V Kanali 89,57 94,68
Adaptif Histogram Esitleme HSV-V Kanali 89,58 92,96
Adaptif Histogram Esitleme CIE Lab LUV-V 90,41 97,18

Kanali

Cizelge 5.1°de goriildiigli tizere Adaptif histogram esitleme ve CIE LAB LUV-V 6n
islemeli, YoloV3 Derin 6grenme modellemesi kullanilarak kalite kontroli, gercek
zamanl olarak basarili bir sekilde test edilmis, Smiflandirma yontemlerinden elde
edilen sonuclar gergek hatali iirlinlerle karsilastirilarak yazilimin basaris1 test

edilmistir.

Test sonuglari incelendiginde Ozellik ¢ikartim yontemi olarak adaptif histogram
esitleme ve CIE Lab LUV-V renk uzayinda yapilan boliitleme ile YoloV3 derin
o0grenme modellemesi ile yapilan smiflandirmanin diger yontemlere gore daha

basarili oldugu goriilmiistiir.

Onerilen yazilimin oldukea kiiciik sapma degerleriyle kalite kontrolii yapabildigi, bu
sebeple derin 6grenme kullanilan ger¢ek zamanli bilgisayar sistemlerinin insanlara
yardimci olabilecegi tekrar gosterilmistir. Farkli derin 6grenme modelleri ile basari
oranlarmi artirilmasi ve minimum hata ile gercek zamanli karar destek sistemi

olusturulmasi hedeflenmektedir.
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