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OZET

DOKTORA TEZi

GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI iILE CAM URUNLERDE HATA TESPIiTI

Kalite kontrol siireglerinde triin ¢iktisindaki hatalar1 tespit etmede ekonomik,
ergonomik ve islem giicii yeteneklerinden dolayr gomiilii sistemlere dayali 6zgiin
tasarimlar ve yazilim gelistirme uygulamalar1 her gegen giin yayginlasmaktadir. Bu
calismada, kalite kontrol islemini gbzle manuel olarak gergeklestiren bir cam
fabrikasindan alinan {irlinlerin yiizeylerinde olusan hatalar1 tespit etmek i¢in gomiilii
sisteme dayal1 otomatik kontrol sistemi gergeklestirilmistir. Bu  sistemin
gerceklestirilmesi i¢in konveyor bant, mikro-siiriici ve kamerali gémiilii sistemden
olusan bir prototip tasarlanmistir. Gomiilii sistem agik kaynak kodlu, morfolojik goriintii
isleme teknikleriyle calisan, Gaussian metodu ile sinir tespiti yapan bir yazilima
sahiptir. Sistemin basar1 oran1 “Destek Vektor Makinasi”, “Kuadratik Diskriminant
Analizi” ve “Orta Olgekli Aga¢” siniflayicilar kullanilarak bulunmustur. Calismada elde
edilen sonuglarda %93.2 basart orani elde edilmistir. Sistemin uygulamasi bir cam
fabrikasinda test edilmis, test islemi sonucunda sistem cam iiriinlerdeki hata tespitini
yiiksek basar1 oraniyla gergeklestirmistir.

2021, 94 SAYFA

ANAHTAR KELIMELER: Cam Hatalari, Morfolojik Gériintii Isleme, Siniflandirma,
Gomiilii Sistemler, Cam Uriinlerde Hata Tespit Prototipi



ABSTRACT

DOCTORATE THESIS

DEFECT DETECTION IN GLASS PRODUCTS USING IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Due to their economical, ergonomic and processing power capabilities, unique designs
and software development applications based on embedded systems are becoming more
common every day in detecting defects in product output in quality control processes. In
this study, an automated control system based on embedded system was performed to
detect defects on the surface of products purchased from a glass factory that performs
quality control manually by eye. A prototype consisting of the conveyor band and micro
drive and camera embedded system was designed for the realization of this system. The
embedded system has an open source software that works with morphological image
processing techniques and makes boundary determination by gaussian method. The
success rate of the system was found by classifying it with Support Vector Machine,
Quadratics Discriminant and Medium Tree classifiers. The success rate is %93.2 in the
models which are used to determine the relationship between experimental data. The
application of the system was tested in a glass factory, and as a result of the test process,
the system achieved a high success rate of defect detection in glass products.

2021, 94 PAGE

KEYWORDS: Glass Defects; Morphological Image Processing; Classification;Defect;
Embedded Systems; Detection Prototype in Glass Products.
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1. GIRIS

Cam ve cam tabanli triinler saglik agisindan uygun ozelliklere sahip olmalar1 ve pek
cok alanda kullanilabilirlikleri dolayisiyla hayatimizin her alaninda 6nemli bir yer
tutmaktadir. Diinya ve Avrupa pazarlarinda rakipleriyle yogun bir rekabet igerisinde
olan Tiurk cam sanayisi her gecen yil biiylimesini siirdiirerek performansini
artirmaktadir (Anonim, 2017; Anonim, 2018; Anonim, 2019).

2019 yili T.C. Bilim, Sanayi ve Teknoloji Bakanligi cam sektorii raporuna gore;
Tirkiye diiz cam iretiminde; Avrupa’da 1. diinyada 5. sirada, cam ev esyasinda;
Avrupa’da 2., diinya da 3., cam ambalaj iiretiminde; Avrupa da ve diinya da 5. sirada,

soda kiilii (Na,COg) tliretiminde Avrupa’da 5., diinya da ise 9. siradadir (Anonim, 2019).

Cam diirlinleri hammadde olarak dogal kaynaklar1 kullanmaktadir. Kullanmis oldugu
dogal kaynaklarin dogru kullanim1 Onemlidir. Dogal kaynaklarin israfina sebep
vermemek i¢in liretim esnasindaki hatayr en az seviyeye indirilmesi gerekir. Kalite
kontrol siirecinde en erken asamada hatanin tespiti ve geri doniisiimii, dogal kaynaklarin
israfin1 6nleyecektir. Boylece hatali iiriiniin iadesi sebebiyle meydana gelecek olumsuz
etkiler ortadan kalkacaktir. Cilinkii geri iade siireci liretici agisindan azimsanamayacak

bir maliyete ve enerji tiikketimine sebep olmaktadir.

Giintimiizde cam {iretimindeki hatalar ¢ogunlukla insan kaynaklidir. Bu durum cam
{iretim asamasinin ¢ok Uzun ve zor bir siireci kapsamasindan kaynaklanmaktadir. insan
kaynakli hata tespiti, ortamdaki 1sik, toz, géz yorulmasi gibi etmenlerden dolayi
yamlma payma agiktir. Ozellikle kaplama yapilmis camlarda bu tiir hata tespiti
kaplamaya bagl olarak isin zorlugunu artirmaktadir. Camin iretimi, islenmesi,

nakliyesi ve iscilik siirecindeki hatalar maliyetin de artmasina neden olmaktadir.

Cok yonlii bir madde olan cam; seffafligi, seklinin bozulmamasi, koku ve tat vermemesi
nedeniyle bir¢ok iiriiniin ambalajlanmasinda kullanildigi gibi pek c¢ok iiriinde de
tamamlayict  aksesuar olarak kullanilmaktadir. Cam  iretiminde kullanilan

hammaddelerin ¢ikarilmas: dogal kaynaklarin tiiketimine sebep oldugu igin ¢evreye
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zarar vermektedir. Bu durum cam iretiminde ve islenmesinde hata paymi en aza
indirgemeyi zorunlu kilmaktadir. Bu yiizden olusabilecek olan hatalarin piyasaya

stiriilmesinden 6nce tespit edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir (Nishu ve Agrawal, 2011).

Cam {iizerinde meydana gelen hatalar birgok nedene bagli olabilir. Ayn1 kusur sekline
sahip olsalar da hatalarin meydana gelis sebepleri farkli olabilmektedir (Singh vd.,

2013). Cam tirtinlerde olusan hata tipleri ise Tablo 1.1’de goriilmektedir.

Tablo 1.1 Cam iirlinlerde olusan hata tipleri

Hatalar Hata Tanimlar

Yabancit Maddeler | Cam igerisinde gémiilii olarak bulunan yabanci maddeler

Kirli bolge(pusu) | Arka plandan kismen ayrilabilen rengi bozuk bolgeler
Cizikler ve Cam yiizeylerde belirlenmis dairesel ve dikdortgen formundaki
batiklar hatalar

Kabarciklar Cam igerisinde olusmus hava kabarciklari

Delik ve kir Ozellikler iiretim asamasinda yiizeyde olusan delik ve Kir

Cam iriinlerde olusan hatalar daha ¢ok geleneksel yontem ile (gozle) tespit
edilmektedir. Bu yontem; yorgunluga bagli olarak gérmedeki hassasiyet azalimi ve
diisiik kontrast, toz, kirli zemin gibi ¢evresel ortamdaki olumsuzluklar sebebiyle hata
tespitini direkt etkilemektedir. Bunun sonucunda zaman, hammadde, enerji kaybina ve

buna bagli olarak da iiriin kalitesinin diismesine sebep olmaktadir.

Hatalar1 bulmak ve dogru degerlendirmek otomatik kalite kontrol sisteminin hedefidir.
Otomatik kalite kontrol sistemi gibi bir¢ok endiistriyel sistemde, hatalarin saptanmasi ve
giderilmesinde kullanilmistir (Spinola ve ark., 2011; Qu, Zou ve ark., 2016; Chen ve
ark., 2016; Cabral ve Aratjo, 2012; Keser ve ark., 2010; Hocenski ve ark., 2006;
Elbehiery ve ark., 2005; Chao ve ark., 2006; Liu ve Chen ,2011). Cam yiizeyler
yansitici oldugundan sistemin hatayi bulmasi ¢ok da kolay degildir (Engineering, 2013).
Bunun i¢in 6zel yontemler kullanilmaktadir. Bu sistemlerde kameralardan alinan

goriintiiler sayesinde hatalar1 tespit edilebilmektedir (Oztiirk ve Akdemir, 2018).

Makine gorme sistemleri; endiistriyel tiretim sistemlerinde hata tespitini anlik olarak
gerceklestirebilen, kullanildigr sistemin  mimarisini sadelestiren ve Dbasitlestiren

sistemlerdir. Bu sistemlerde hata tespiti, konveyor bant tizerindeki iirtinlerin resimleri
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kamera yardimiyla baslar. Ardindan g¢ekilen goriintii, goriintii isleme algoritmalariyla
islenir. Son olarak da iiriiniin Kalitesi belirlenir. Makine gérme sistemlerinde hata tespiti
i¢in, renk uzay: doniisiimii, kenar tespiti, Fourier analizi, esik, kiimeleme, anisotropik
yayillma modeli ve Sobel operatorii metotlar: gibi pek ¢ok metot kullanilir (Nishu ve
Agrawal, 2011; Singh ve ark, 2013; Oztiirk ve Akdemir,2018; Oztiirk ve Akdemir,2015;
Keser ve ark., 2010; Chao ve ark ,2006; Cabral ve Aratjo,2012; Engineering, 2013).

Bu tez ¢aligmasinda; cam ve cam iiriinler tizerindeki hatalar morfolojik goriintii isleme
tekniklerini kullanarak tespit edilmistir. Calismada hata tipleri genel olarak batik yiizey
hatalar1 ve ¢izik yiizey hatalari olarak iki sinifa ayirilmistir. Batik yiizey hatalar1 dairesel
formda, ¢izik yiizey hatalari ise dikdortgen formunda, ¢izik goriiniimlii hatalardir. Batik
ve ¢izik hatalarini ger¢ek zamanli olarak tespit eden gomiilii sistem tasarimi yapilmistir.
“QDA (Quadratic Discriminant Analysis-Kuadratik Diskriminant Analizi)”, “SVM
(Support Vector Machine-Destek Vektor Makinesi)” ve “DT (Decision Tree-Karar
Agaci)” siniflayicilar kullanilarak yapilan siiflandirma sonucunda yiiksek basari orani

elde edilmistir.
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2. GENEL BILGILER

2.1 Géoriintii Isleme

Sinyal isleme, elektrik miihendisligi ve matematikte analog ve dijital sinyallerin analizi
ve islenmesiyle ilgilenen ve sinyaller iizerinde depolama, filtreleme ve diger islemlerle
ilgilenen bir disiplindir. Bu sinyaller arasinda iletim sinyalleri, ses veya ses sinyalleri,
goriintii sinyalleri ve diger sinyaller yer alir (Goldberger ve Ng, 2010).Tim bu
sinyallerde girdiler ve ciktilar goriintiilerdir. Bu tiir sinyallerin islenmesi goriintii
islemenin alanidir. Adindan da anlasilacagi gibi, goriintiilerin islenmesiyle ilgilenir.
Gériintii islemenin temel aldig1 ii¢ asama vardir. Ilk olarak gériintiiniin elde edilmesi,
daha sonra alinan goriintlinlin incelenmesi ve iglenmesi, en son asamada ise goriintii
analizine dayanan goriintiiniin degistirilebilecegi veridir. Goriintii isleme ayrica analog
goriintii isleme ve dijital gorlintii isleme olarak ikiye ayrilmistir. Analog goriintii
isleme, analog sinyallerde yapilir. Iki boyutlu analog sinyaller iizerinde islemeyi
icerir. Bu tiir islemede, goriintiiler elektrik sinyalini degistirerek elektriksel yollarla

manipiile edilir. Yaygin 6rnek, televizyon gorintiistidiir (Ansari ve Borse, 2013).

Kamera teknolojisindeki gelismeler dijital goriintii islemenin daha fazla kullanilmasina
sebep olmus bu durum anolog goriintii islemenin yerini dijital gorilintii islemenin
almasina sebep olmustur. Dijital goriintii isleme, dijital bir goriintii {izerinde islemler

gerceklestiren bir dijital sistem gelistirmeyi amaglar (Gonzalez ve Woods, 2000).

Dijital isleme uygun hale gelmek i¢in bir goriintii fonksiyonu f (x, y) hem uzamsal hem
de biiyiikliikte sayisallagtirilmalidir. Tipik olarak, analog video sinyalini 6rneklemek ve
nicelendirmek igin bir g¢ergeve yakalayict veya sayisallastirici kullanilir. Bu nedenle
dijital bir goriinti olusturmak i¢in siirekli verileri dijital forma doniistiiriilmesi

gerekir. Yapildig: iki adim vardir:

e Ornekleme

e Niceleme
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Ormekleme orani, sayisallastirilmis gériintiiniin uzamsal ¢oziiniirliigiinii belirlerken,
niceleme seviyesi sayisallagtirilmis  goriintiideki  gri  seviyelerin  sayisini
belirler. Orneklenen gériintiiniin biiyiikliigii, goriintii islemede dijital bir deger olarak
ifade edilir. Goriintii fonksiyonunun siirekli degerleri ile dijital esdegeri arasindaki gecis
niceleme olarak adlandirilir. Niceleme diizeylerinin sayisi, goriintiideki ince golgeleme
ayrintilarinin insan tarafindan algilanmasi igin yeterince yiiksek olmalidir. Yetersiz
parlaklik seviyeleri ile nicellestirilmis goriintiide yanlis konturlarin olusmasi ana

problemdir (Niu ve ark., 2016).

Goriintii  enterpolasyonu, goriintiiniin  bir piksel 1zgarasindan digerine yeniden
boyutlandirildiginda veya deforme edildiginde gergeklesir. Goriintiiyii  yeniden
boyutlandirma, toplam piksel sayisini artirmak veya azaltmak gerektiginde gereklidir,
oysa mercek distorsiyonunu (seklen bozulmasi) diizeltirken veya bir goriintiyii
dondiiriitken yeniden esleme yapilabilir. Yakinlagtirma piksel miktarin1 artirmak
anlamma gelir, boylece bir goriintii yakinlastirildiginda daha fazla ayrinti goriiniir.
Enterpolasyon, bilinmeyen noktalardaki degerleri tahmin etmek igin bilinen verileri
kullanarak c¢aligir. GOriintii enterpolasyonu iki yonde ¢alisir ve ¢evreleyen piksellerdeki
degerlere dayali olarak bir pikselin yogunlugunun en iyi tahminini elde etmeye
caligir. Ortak enterpolasyon algoritmalar: iki kategoriye ayrilabilir. Bunlar uyarlanabilir
ve uyarlanabilir olmayan yontemlerdir. Uyarlanabilir yOntemler, enterpolasyon
yaptiklarina bagli olarak degisir, oysa uyarlanabilir olmayan yontemler tiim pikselleri

esit olarak ele alir (Thévenaz ve ark., 2009).

Bilgisayar algoritmalari, dijital goriintii islemede ¢ok dnemli bir rol oynar. Gelistiriciler,
dijital goriintii algilama, analiz, yeniden yapilandirma, geri yiikleme, goriintii veri
sikigtirma, gorilintli gelistirme, goriintii tahmini ve goriintli spektral tahmini gibi farkl

gorevleri ¢cozmek i¢in birden ¢ok algoritma kullanir.
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Dijital goriintii islemenin baslica teknikleri asagidaki gibidir:

13.

. Goriintli  diizenleme; temelde dijital goriintiilerin grafik yazilim araglariyla

degistirilmesi anlamina gelir.

. Goriintii restorasyonu; kaybolan bilgileri geri almak i¢in alinan bozuk goriintiiden

temiz bir orijinal goriintiiniin tahminini ifade eder.

. Bagimsiz bilesen analizi; ¢ok degiskenli bir sinyali hesaplamali olarak ek alt

bilesenlere ayirir.

. Anisotropik difiizyon; genellikle Perona-Malik Difiizyon olarak bilinir, miimkiin

goriintliniin 6nemli boliimlerini kaldirmak zorunda kalmadan goriintli giiriiltiistinii

azaltmak icin yapar.

. Dogrusal filtreleme; zamanla degisen giris sinyallerini islemek ve dogrusallik

kisitlamasina tabi olan ¢ikis sinyalleri iiretmek anlamina gelen baska bir dijital

goriintli isleme teknigidir.

. Sinir aglar; ¢esitli gorevleri ¢6zmek i¢in makine Ogreniminde yaygin olarak

kullanilan hesaplama modellerinden biridir.

. Piksellestirme; genellikle basili goriintiileri sayisallastirilmig goriintiilere (GIF gibi)

doniistiirmeyi ifade eder.

. Temel bilesenler analizi; 6zellik ¢ikarimi igin kullanilabilen bir dijital goriintii isleme

teknigidir.

. Kismi diferansiyel denklemler; giiriiltiiniin giderilmesinde kullanilan bir tekniktir.
10.
11.
12.

Gizli Markov modelleri; iki boyutlu goriintii analizi i¢in kullanilan bir tekniktir.
Dalgaciklar; goriintii sikistirmada kullanilan matematiksel bir islevi ifade eder.
Kendi kendini organize eden haritalar, goriintiileri birka¢ sinifa ayirmak igin dijital
bir goriintii isleme teknigidir.

Morfolojik goriintii isleme teknigi, kenar belirleme, boliimleme, goriinti sikistirma

gibi teknikleri kullanmaktadir (Duman, 2019).
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Goriintii isleme Algortimasi

Renk Uzayi ¢ozunurluk ve Gorintinin Morfolojik
islemleri —> Donlistim — sikigtirilmasi Gériintii isleme [
islemleri N
1 & (3 2 [
Goriintli I
Diizenleme Ko Katmanlara
x < ayirma
|
R — 1
Gorlnti i
iyilestirme (< VERI TABANI Yeni Gériintii
= olusumu
. E—
Gorunti I
Alma < Nesnenin
Y tespit edilmesi [

Problem

Sekil 2.1 Goriintii isleme algoritmasi (Toraman, 2006)

Sekil 2.1’de goriintii isleme algoritmast verilmistir. Goriintii edinme, dijital goériintii
islemenin temel adimlarmin ilk adimi veya islemidir. Goriintii edinimi, halihazirda
dijital bicimde olan bir goriintii vermek kadar basit olabilir. Genel olarak, goriintii elde
etme agsamasi, Ol¢ekleme vb. gibi 6n islemeyi igerir. Goriintii gelistirme, dijital goriinti
islemenin en basit ve en c¢ekici alanlar1 arasindadir. Temel olarak gelistirme
tekniklerinin arkasindaki fikir, gizlenmis ayrintilar1 ortaya ¢ikarmak veya basitce bir
goriintlideki ilgi c¢ekici belirli ozellikleri vurgulamaktir. Parlaklik ve kontrastin

degistirilmesi gibi 6zelliklerdir (Demirbas ve ark., 2007).

Goriintli diizenleme, bir goriintiiniin gorliniimiinii iyilestirmekle de ilgilenen bir alandir.
Bununla birlikte, 6znel olan iyilestirmenin aksine, goriintii restorasyonu nesneldir,
clinkli restorasyon teknikleri, goriintii bozulmasinin matematiksel veya olasiliksal

modellerine dayanma egilimindedir.

Renk uzay islemleri, dijital goriintiilerin internet iizerinden kullaniminin 6nemli dlgiide
artmas1 nedeniyle dnem kazanan bir alandir. Bu, dijital bir alanda renk modelleme ve

islemeyi igerebilir.
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Coziiniirlik ve dontisiim islemleri, goriintiileri ¢esitli ¢oziiniirliikk derecelerinde temsil
etmenin temelidir. Goriintiiler, veri sikistirma ve piramidal gdsterim i¢in art arda daha

kiiciik bolgelere boliiniir.

Gorlintlintin sikistirilmasi, bir gorlintiiyii kaydetmek icin gereken depolamayi veya onu
iletmek icin bant genisligini azaltma teknikleriyle ilgilenir. Ozellikle internet

kullaniminda verilerin sikistirilmasi ¢ok gereklidir.

Morfolojik goriintii isleme, seklin gosterimi ve tanimlanmasinda yararli olan goriintii

bilesenlerini ¢ikarmak igin araglarla ilgilenir (Gonzalez ve Woods, 2000).

Katmanlara ayirma, bir gorlintiiyii kurucu pargalarina veya nesnelerine boler. Genel
olarak, otonom bdliimleme, dijital goriintii islemede en zor gorevlerden biridir. Saglam
bir boliimleme prosediirii, silireci, nesnelerin ayr1 ayri tanimlanmasini gerektiren
goriintiileme sorunlarinin basaril bir sekilde ¢6ziilmesi i¢in uzun bir yol saglar. Temsil
ve aciklama, hemen hemen her zaman, bir bélgenin sinirin1 veya bdlgenin kendisindeki
tiim noktalar1 olusturan, genellikle ham piksel verileri olan bir béliimleme asamasinin
ciktisini takip eder. Bir temsilin secilmesi, ham verileri sonraki bilgisayar islemesi i¢in
uygun bir bi¢ime doniistiirmek i¢in ¢Oziimiin yalnizca bir pargasidir. Aciklama, ilgi
konusu bazi nicel bilgilerle sonuglanan veya bir nesne siifin1 digerinden ayirt etmek

icin temel olan 6zniteliklerin ¢ikarilmasiyla ilgilenir (Ansari ve Borse, 2013).

Nesnenin tespit edilmesi, tanimlayicilarina gére bir nesneye "ara¢" gibi bir etiket atayan
siirectir. Yiiksek seviyeli goriintii isleme grubuna giren bu asamada, ¢esitli karar verme
mekanizmalar1 (yapay zeka algoritmalart gibi) ile goriintiideki arka plandan ¢ikarilmig
nesnelerin veya bolgelerin etiketlendirilmesi, siniflandirilmasi yapilir. Goriintiiden elde
edilen ham bilgilerin, ilgilenilen ayrintilarin 6n plana ¢ikarilmasidir. Yani aranan

Ozellikli alanlarin arka plandan ve birbirinden ayirt edilmesidir (Vyas ve ark., 2018).
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2.2  Ack Kaynak

Acik kaynak, kamu lisansina sahip Linux ¢ekirdegi ve destekgileri tarafindan tiretilmis
isletim sistemleridir. Mikrodenetleyiciler acik kaynak isletim sistemi ve agik kaynak

kiitiiphaneleri kullanarak goriintii isleme yapilabilmektedirler.

2.2.1 Acik kaynak programlama dili PYTHON

Acik kaynak isletim sistemleri ve Windows iizerinde caligsabilen, diger platformlarin
kiitiiphanelerine destek veren bir yapidadir. Bu eklentilere verdigi destek sayesinde en
fazla kodlama yapilan diller arasinda yer almaktadir. Ozellikle goriintii isleme teknikleri
acisindan en uygun yapiya sahip programlama dilidir. A¢ik kaynak yapida olmasindan
dolay1 derleme hizi agisindan diigiikk konfigiirasyonlara sahip mikrodenetleyiciler igin
uygun kodlama editériidiir (Chityala ve Pudipeddi, 2020).

2.2.2 Acik kaynak kiitiiphanesi

OpenCv Kkiitiiphanesi, acik kaynak koduna sahip goriintii isleme teknikleri iizerine
calisan bir kiitliphanedir. Glintimiizde pek ¢cok programlama diline destek veren OpenCv
kiitiiphanesi goriintii islemenin yayginlasmasina énemli katki saglamaktadir. Igerisinde
bulunan birgok birlesen barindirir. Bunlardan “core” bileseni temel yapilari igerisinde
bulundururken ¢izim nesneleri XML yapisi tarafindan olusturulur. “HighGui” birleseni
resim goriintiileme, okuma ve grafik arayiiz gibi 6gelerin iizerinde ¢alismayi saglayan
metotlar1 bilinyesinde barindirir. “imgproc()” bileseni goriintii isleme tekniklerinden
kenar bulma, nesne tanimlama, renk uzayr ve renk uzayr yonetimi islemlerini
gerceklestirir. “imcodec()” bileseni ise dosyada bulunan video ve resimlere erigim
saglayarak onlarin okuma—yazma islemlerini yerine getirir. Video bileseni ise gergek
zamanl goriintii isleme tekniklerini ve video goriintiileri iizerindeki goriintii isleme
tekniklerini yerine getirmektedir. OpenCV, gercek zamanli goriintii isleme tekniklerine
cok basit bir ara yiiz saglar. Bir videoyu islemek; video akisinin, kareler dizisi olarak ele

alinmasi ve her bir goriintii karesinin ayr1 ayr1 islenmesi ile yapilir. Video islemede veri,
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goriintii karelerinden ibarettir. Her kare, f(X,y) resim boyutunda olan (x,y) piksel dizisi
olarak temsil edilebilen bir goriintiidiir. Baska bir deyisle bir goriintii, herhangi bir
noktada matematiksel fonksiyon f (x,y) ile tanimlanan iki boyutlu bir matristen (renkli
goriintiiler durumunda 3-D), herhangi bir noktada piksel degerini vermekten baska bir
sey degildir. Piksel degeri, pikselin ne kadar parlak oldugunu ve ne renk olmasi

gerektigini tanimlar (Howse, 2013).

Video islemede kaydedilmis bir video dosyasindan veya gercek zamanli kameradan
alian bir goriintii olmasi islem basamaklarini degistirmez. Degisen sadece kamera veya
dosya dizininin adi olacaktir. Video isleme icin genel islem basamaklar1 su sekilde

olmalidir (Joshi, 2015).

import numpy as np

import cv2

* Pytonda ¢ok boyutlu bir dizi ve matris veri yapilart igeren trigonometrik, istatistiksel
ve cebirsel rutinler gibi diziler lizerinde bir dizi matematiksel islem gergeklestirmek i¢in
kullanilabilen c¢okca matematiksel, cebirsel ve doniistiirme islemlerini barindiran
“numpy” kiitiiphanesi cagirilir ve kod satirinda “np” olarak kisaltma kullanilmasina

olanak saglar.

* Bir bagka goriintii isleme kiitliphanesi olan “cv2” kiitliphanesi sistemin i¢ine aktarilir.
Bu kiitiiphane goriintii islemede kullanilacak temel fonksiyonlar1 icerir. Bu fonksiyonlar

goriintli okuma, yazma, kaydetme, filtreleme, boyutlama gibi fonksiyonlardir.

cap = cv2.VideoCapture(0)
fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc(*'XVID')
out = cv2.VideoWriter(‘output.avi’,fourcc, 20.0, (640,480))

* “cap = cv2.VideoCapture(0)”; Bu fonksiyon, goriintii karelerinin sisteme bagli olan bir
kameradan mi, yoksa haricen bagli bir kameradan mi1 alinacagini gosteren, “cv2”
kiitiiphanesinin bir bilesenidir. “cv2.VideoCapture(0)” fonksiyonunda kamera se¢ciminin

sifir (0) olmasi bilgisayarinizdaki ilk Web kameranin kullanildigi anlamini tasir.
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* “cv2.VideoWriter”, “cv2.VideoWriter fourcc” ve “cv2.cv.FOURCC” OpenCV ile
video dosyalar1 olusturmak, yeniden kaydetmek ve saniyede alinmasi gereken goriintii
kare sayisini belirten cv2 kiitiiphanesini kullanilan bilesenlerdir. Ayrica FourCC, video

codec bilesenini belirtmek icin kullanilan 4 baytlik bir koddur.

while(True):
ret, frame = cap.read()

* Bu kod, ret ve frame'in cap.read () olarak tanimlandig1 sonsuz bir dongii baglatir (daha
sonra bir break ifadesiyle kirilir). Temel olarak, ret bir doniis olup olmadigina iliskin bir

mantiksal degerdir, video goriintiisiinii karelere bdlen bir dongiidiir.

gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

* Burada, griye doniistiiriilen ¢ergeve olarak yeni bir gri degiskeni tanimlanir. Bunun
yazilimina dikkat edilmelidir BGR2GRAY. OpenCV' nin renkleri BGR (Mavi, Yesil,
Kirmizi) olarak okudugunu ve ¢ogu bilgisayar uygulamasinin RGB (Kirmizi, Yesil,

Mavi) olarak okudugunu unutmamak 6nemlidir.

cv2.imshow('frame’,gray)

* “imshow” yeni olusturulan ve renk doniisiimii yapilan goriintiiniin gosterilmesini
saglar. Burada islem oncesi kullandigimiz ve islem sonucunda olusan goriintiiniin ayn1

anda gosterilmesi istenilirse her iki goriintii i¢in ayr1 ayr1 “imshow” yapilmalidir.

if cv2.waitKey(1) & OXFF == ord('q’):
break

[{P=2]

* Bu ifade cerceve basina yalmiz bir kere calisir. Eger bir ¢ikis verisi alinirsa veya “q

tusuna basilirsa “while” dongiistinden kodu kopartip (break) ¢ikar.

cap.release()
cv2.destroyAllWindows()
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* Goriintii veya video alimint durdurur ve agik olan biitiin goriintii ekranlarini (imshow)

kapatir.

Genel bir video isleme kodu asagida verilmistir.

import numpy as np

import cv2

cap = cv2.VideoCapture(1)
fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc(*'XVID')
out = cv2.VideoWriter(‘output.avi',fourcc, 20.0, (640,480))

while(True):
ret, frame = cap.read()
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
out.write(frame)
cv2.imshow('frame’,gray)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q’):
break

cap.release()
out.release()
cv2.destroyAllWindows()

2.2.3 Morfolojik goriintii isleme

Morfolojik goriintii isleme, elimizde var olan resimlerin fiziksel yapist lizerinde
calisarak resimden arka plan nesnelerini ayirt etmemize ve onlar1 kendi aralarinda
gruplamamiza imkan saglar. Bu metot gri seviye goriintiileri iizerinde de uygulama
yapilmasina olanak saglar ama genellikle ikili (binary) siyah-beyaz goriintiiler tizerinde
kullanilir. Morfolojik goriintii isleme tekniklerinde kullanilan filtreler genelde iki temel
islemden ortaya ¢ikmistir. Bunlar asindirma islemi ve genisletme iglemi islemleridir.

Asmdirma igleminde ikili bir goriintiide arka plandan ayrilan nesnelerin boyutunu
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belirlenen bir yapisal elemente (Structer element) bagli olarak kii¢iiltme islemi
yaparken, genisletme isleminde aymi yapisal element nesnenin kapladigi alanim
artirmaktadir. Bu islemlerden tiireyen “erosion” isleminde ise birbirine ince bir giiriiltii
ile baglanmig birden fazla veya daha fazla nesneyi belli bir sinir degerine gore bir
birinden ayirmak i¢in kullanilirken, genisletme iglemi ise ayni nesnenin bir giiriiltii ile
belli bir sinir ¢izilerek ince bir sekilde boliinerek farkl iki sekil gibi gériinmesine engel
olmaktadir. Ozellikle plaka okuma ya da tanima, parmak izinin okunmasi, harflerin
taninmast gibi uygulamalarda kullanilarak olusacak olan ya da var olan giiriiltiilerin

etkisini distriir (Howse, 2013).

Islemleri matematiksel olarak ifade etmek ve anlamak icin iki tane terime dikkat etmek
gerekir. Bunlardan birincisi, yapisal elementin elemanlarindan olusan veri kiimesi ile
tizerinde resmin piksellerinin bire bir olarak o6rtiismesi durumudur. Bu durum “Fit”
olarak adlandirilir. Mantiksal olarak da “ve” islemine benzetilmektedir. ikincisi ise,
yapisal elemanin veri seti igerisinde bulanan piksellerden en az bir tanesinin tizerinde
calistig1 piksel ile eslesmesine denir. Bu durum “Hit” olarak adlandirilir. Mantiksal
olarak “veya” islemine benzetilmektedir. Ornegin asindirma ve silme islemi icin yapisal
elementteki pikselleri, karsilikli piksellerle “Fit” olmasi gerekirken, genisleme
(Dilation) igslemi ise “Hit” olmasi kafidir (Elbehiery ve ark., 2007).

1 1 1 0 1 0 0 1 0
1 1 1 1 1 1 0 1 1
1 1 1 0 1 0 0 0 0

Sekil 2.2 Yapisal eleman 6rnekleri

Sekil 2.2°de morfolojik goriintii islemede yapisal elemanin caligmast verilmistir.
Morfolojik goriintii isleme yoOnteminde, goriintiler iizerinde 4 farkli islem
uygulamaktadir. Birinci islem olarak goriintii tizerinde agma islemidir. Bu agma islemi
genel olarak “imopen()” diye adlandirilan fonksiyon ile goriintli izerine
uygulanmaktadir. Goriintiilerin tiimii ““ £ isimli degiskene atanmaktadir. Daha sonraki

adimda (50%50) piksel boyutlarinda yapisal element olusturulmalidir. Olusturulan bu
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yapisal elementin goriintiiniin pikselleri iizerinde gezdirilerek var olan hatalar ortadan
kaldirilmaktadir.

“imopen()” fonksiyonun genel olarak ¢alismasinda, goriintii {izerinde (50X50) piksellik
“t” yapisal elementinin gezdirilmesiyle ‘“agma islemi” yapilmaktadir. Hareket
ettirilirken (50x50) den kiigiik olan goriintii iizerindeki kare matriste var olan goriintii

hatalar1 agma islemine tabii tutularak temizlenir.
A® B={Z‘(B)Z ~ A=} (2.1)

“Esitlik 2.1° de” ‘imopen()’ fonksiyonuna ait matematiksel model verilmistir. Bu

fonksiyonda A; goriintiiyii, B; yapisal elemani temsil etmektedir.
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(a)Orijinal goriinti (b) Agma islemi
Sekil 2.3. A¢ma islemi (Acar ve Bayram, 2009)

Sekil 2.3’de “imopen()” komutunun c¢alismasi (a) orijinal goriinti ve (b) agma

isleminden sonraki goriintii verilmistir.

Morfolojik goriintii isleme tekniklerinde ikinci islem olarak “gériintii kapama” islemi
yapilmaktadir. Bu islem “imclose()” fonksiyonu tarafindan yapilir. Kapama isleminde
elimizde bulunan goriintiiler {izerinde gene (50X50) boyutunda “t” yapisal elementi
gezdirilerek eslesme yapilmaktadir. 50x50’lik tiirlinde bir kare matris olan “t” yapisal
elementi ile goriintiiniin beyaz kismi (arka plandan ayrilan ve sekli belirleyen) merkez

noktada olacak bi¢cimde elimizde bulunan resmin pikselleri genisletilmektedir. Bu islem
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sayesinde resmin i¢ kisimdaki bulunan tiim bosluklar temizlenip piksel sayilari
artirlldiginda sekil yayilmis olacaktir. Fonksiyonun galistirilmasindan sonra goriintii
blyiitilmiistiir. Bu islemin tam tersi islem yapildiginda ise sekil kiigiilecektir bu
islemede “kiigiiltme islemi” denilmektedir. Yani gorinti ilk haline tekrar

doniismektedir.
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(a) Orijinal goriintii (b) Kapama islemi

Sekil 2.4. Kapama islemi (Acar ve Bayram, 2009)

Sekil 2.4’de “imclose()” komutunun g¢alismasi (a) orijinal goriintii ve (b) kapama
isleminden sonraki goriintii verilmistir. Morfolojik goriintii isleme tekniklerin tiglincii
islem tiirti olarak da goriintii lizerinde “asindirma islemi” uygulanmaktadir. “imrode()”
fonksiyonu tarafindan yapilan bu islemde yine yapisal “t” elementi (50X50)
boyutundadir. Bu yapisal element resmin pikselleri tizerinde gezinerek agindirma islemi
denilen bir islem yapmaktadir. Piksellerin bir kismini silen bu islem resmin daralmasina
sebep olmaktadir. Eger resim genisletilme islemine tabi tutulmus ise ilk haline geri
doner. Yani bu islem kisaca resmin daralmasina sebep olmaktadir (Gonzalez ve Woods,
2000).
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(a) Orijinal goriintli (b) Asindirma
Sekil 2.5 Asindirma islemi (Boztoprak ve ark., 2007)

Sekil 2.5’de “imrode()” komutunun c¢alismasi (a) orijinal gorinti ve (b) agma
isleminden sonraki goriintiisii verilmistir. Morfolojik goriintii isleme tekniklerinin
dordiincii ve son adiminda goriintiide lizerinde genlesme islemi yapilmaktadir. Bu
islemde “imdilate()” fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon ile goriintii tizerindeki
piksellerin tizerinde yapisal element gezdirilerek, goriintli tizerindeki piksel sayilart
artirnlmaktadir.  Yapilan bu artirma islemi sayesinde genlesme islemi

gerceklestirilmektedir.
A-B=(A©SB)®B (2.2)

“Esitlik 2.2°de” yapilan islemde goriilmekte olan islem sirast ile tepe noktalar
diizlestirir, birebirinden kopuk olan ve uzun ince pikselleri birlestirir ve kiigtik delikleri

ya da diger bir deyisle noktasal bolgeleri yok eder.
A-B=(A®B)©SB (2.3)

“Esitlik 2.3’de” goriilmekte olan matematiksel ifade genlesme islemini gergeklestirir.
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(a) Orjinal gorunti (b) Genisleme islemi

Sekil 2.6 Genlesme islemi (Boztoprak ve ark., 2007)

Sekil 2.6’da imdilate() komutunun calismasi (a) orjinal goriintii ve (b) genisleme

isleminden sonraki goriintlisti verilmistir.

2.3 Smmflayicilar

Siniflandirma, fikirleri ve nesneleri 6nceden belirlenmis kategorilere veya alt 6zelliklere
gbre tanima, anlama ve gruplama siirecidir. Smiflayicilar 6nceden kategorize edilmis
egitim veri kiimelerini makine Ogrenimi programlari kullanarak, gelecekteki veri
kiimelerini gruplara ayirmak i¢in farkli algoritmalar kullanirlar. Makine 6grenimindeki
siniflandirma algoritmalari, sonraki verilerin dnceden belirlenmis kategorilerden birine
diisme olasiligini tahmin etmek icin egitim verilerini girdi olarak kullanip hangi sinifa

dahil olup olmadigini belirlerler (Charu ve Aggarwal, 2015).
En ¢ok kullanilan siniflayict metodlari sunlardir;

e  SVM siniflandiricist
e Veri Akis Madenciligi (Data Stream Mining)
e NB (Naive Bayes Siniflandiricisi- Naive Bayes Classifier)

e Karar Agac1 Ogrenmesi (Decision Tree Learning):
e Gii¢lendirilmis aga¢ siniflayici (Boosted Trees Siniflayici)

e LDA(Dogrusal Diskriminant Analizi-Lineer Discriminant Analysis) ve
QDA
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e KNN (Yakin Komsular Siniflandirmasi)
e LRA (Logistic Regression Analizi)
e YSA (Yapay Sinir Aglar1)

2.3.1 SVM smiflandiricisi

SVM temelde iki smifli veri setlerini birbirinden ayirmak i¢in kullanilan en iyi
smiflayicidir. Bir hiper diizlem olusturularak veri kiimesi igerisindeki ikili verileri

birbirinden ayirir. SVM smiflayici iki tiirdiir;

e LSVM (Dogrusal SVM-Lineer Support Vector Machine,)
e NLSVM (Dogrusal Olmayan SVM-Non-Lineer Support Vector
Machine)

LSVM, baslangigta ikili siniflandirma igin oldukga genellestirilebilir smiflandirici
olusturmak tizere tasarlanmistir. LSVM, orijinal 6zellik uzaymi kullanict tanimli bir
cekirdek islevine gore daha yiiksek boyutlu bir alana doniistiiriir ve ardindan iki sinif
arasindaki ayrimi (marji) en st diizeye ¢ikarmak icin destek vektorleri bulur. LSVM ilk
once her iki sinifi da ayiran bir hiper diizleme yaklasir. Buna gore, LSVM, hiper
diizleme en yakin olan destek vektorleri olarak adlandirilan her iki siniftan da 6rnekler
secer. Hiper diizlem ve destek vektorleri arasindaki toplam ayrim, kenar boslugu olarak
adlandirilir. LSVM daha sonra hiper diizlemi yinelemeli olarak optimize eder ve marji
maksimize etmek i¢in vektorleri destekler, boylece en genellestirilebilir karar sinirlarini
bulur. Veri kiimesi dogrusal olmayan sinirla ayrilabildiginde, 6zellik uzaymi uygun
sekilde doniistiirmek icin LSVM' de belirli ¢gekirdekler uygulanir. Kolayca ayrilamayan
bir veri kiimesi i¢in, karar siirlari etrafindaki siniflandirma hatalarina daha az agirlik
vererek agiri uyumu 6nlemek i¢in yumusak kenar boslugu kullanilir (Kahraman ve ark.,
2004).

LSVM calisirken olusturulan hiper diizlemde iizerine veri kiimesi yerlestirilir. Veri
kiimesi igerisindeki veriler, belirlenen esik degerine gore birbirinden ayrilarak ikili

smiflar olusturmaktadir. Belirlenen esit degerinin hassasiyetinin yiiksek olmasi
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simiflandirmanin ne derece basarilacagini belirler. Yine siniflandirilamayan veriler

sayis1 da siniflandirmadaki basar1 6lgiitleri arasindadir (Mathur ve ark., 2008).

a) b)
Y b4
/ =
- x . x
c) d)
Y
Yy Wwixseb >0

Sekil 2.7 NLSVM siniflayict (Osuna, 1998)

Sekil 2.7-a NLSVM’ nin igerisinde verilerin hiper diizlemde gosterimi, Sekil 2.7-b Esit
degerinin belirlenip ikili verilerin ayrilmasi, Sekil 2.7-c Ikili sinifl1 verinin orjine ve esit
degerine uzakligmin hesaplanmasi, Sekil 2.7-d iki siiftan olusan verinin, siniflarinin
etiketlenip birbirinden ayrilmasi, Sekil 2.7-e Siniflandirilmis ve siniflandirma diginda

kalan veriler gosterilmistir.

NLSVM; LSVM de verileri birbirinden ayiran hiper diizlemin dogrusal sekilde olmasi
siiflayicinin isini oldukca kolaylagtirmaktadir. Bu durum smiflandirma basarisini da
yiikseltir. Veri kiimsesi igerisindeki tiim veriler hiper diizlemde dogrusal olarak
yerlesmedigi zaman LSVM simiflayicilarin siniflandirma basarist oldukga diisiiktiir. Bu
durumda NLSVM kullanilmalidir. NLSVM, smur g¢izigisi haricinde offset denilen
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(tolerans) degerine gore de siniflandirma iglemi yapar. Bu tolerans degerinin degisimine
gore smir ¢izgisinin sekli degisecektir ve en dogru smiflandirmayr yapana kadar,
iterasyon devam edecektir. LSVM’deki kadar basari oranin yiiksek olmasi
beklenmemelidir. Siniflandirma yapilacak veriler olduk¢a karmasik ve birbirine benzer

yapida olmasi siniflandirma iglemini zorlastirirken basart oranini da diislirmektedir.

Sekil 2.8 LSVM siniflandirilmayan veri kiimesi (Osuna, 1998)

Sekil 2.8 de dogrusal diizlem iizerinde yerlestirilmis, fakat siniflandirilmayan veriler
verilmistir.

Sekil 2.9 NLSVM tarafindan siniflandirilmis veri kiimesi (Hasan, 2017)
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Sekil 2.9°da dogrusal diizlem iizerinde yerlestirilmis, siiflandirilan veri kiimesi

verilmistir.

2.3.2 Veri akis madenciligi

Veri Akist Madenciligi, siirekli, hizli veri kayitlarindan bilgi yapilarinin ¢ikarilmasi
islemidir. Veri madenciligi bir yerde depolanmis biiylik bilgi topluluklart ve bu veri
setinin siirekli olarak biiylimeye devam etmesi sonucu olusan siniflandirma
problemlerine ¢oziim olan yaklasimdir. Veri akis madenciligini diger smiflandirma
metotlarindan ayiran en onemli Ozelligi sabit bir sinifinin olmamasidir. Ayrica veri
kiimesi igerisine siirekli yeni veri eklenmesi, smiflandirmanin tekrardan al bastan
yapilmast bu tiir smiflandirmanin dinamik ve giincel kalmasima sebep olmaktadir

(Miller ve ark., 2011).

Drewam eden toplu akig

Akis .
f Veri
Veri Akist Isleme — i

5 Modiilii <, * madenciligi Sonuclar

Sekil 2.10 Veri akis madenciligi

Sekil 2.10’da veri madenciligi ile smiflandirma teknigi verilmistir. Veri akis
madenciligi, ¢ok bliyiik kaydedilmis verilere, siirekli olarak yeni veri ekleyerek olusan

yeni veri setini siniflandirir.

2.3.3 NB smiflandiricisi

Standart dis1 veri kiimelerinde de galisan bir 6grenme algoritmasi olarak da adlandirilir.

Olasilik temelli bir siniflandirma yapmaktadir. Var olan olayda her bir durumun olma
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olasiligin1 hesaplar, sonugta ortaya c¢ikan en biliylik olasiliga gore siniflandirma

yapmaktadir (Choi ve ark., 2016).

P(A|B)= (P(B|A).P

Esitlik 2.4°de;

(A)I(P(B))

(2.4)

P ( A | B) =B olay1 gergeklestiginde A olaymin gerceklesme olasiligt

P ( A) = A olaymin gergeklesme olasilig

P (B | A)= A olay1 gerceklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligi

P ( B ) = B olaynin gergeklesme olasilig1
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Sekil 2.11 NB siniflayict (Yang, 2019)

-

Olasilik temelli calisan NB smiflandiricisi en biiyiik olasiliga gore siniflandirma

yapmustir. Sekil 2.11°de bu smiflandirmayr gostermektedir. NB Text siniflandirici,

olaylarin olasiliklarima gore siniflandiran basit bir siniflandiricidir. Genellikle metin

simiflandirmasina uygulanir. Basit bir algoritma olmasina ragmen, bir¢cok metin

siiflandirma probleminde iyi performans gosterir (Ting ve ark., 2011).
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Diger simiflandirma metotlarina gore daha az egitim siiresi ve daha az egitim verisi
igerir. Yani, daha az iglemci iizerindeki bellek kullanimi. Herhangi bir makine 6grenimi
modelinde oldugu gibi, her kategori (sinif) i¢in mevcut bir 6rnek setine (egitim seti)

ihtiya¢ duymaktadir.

P(A[B)= (P(ANB)/(P(B)) (2.5)

Esitlik 2.5°de

P ( A | B) =B olay1 ger¢eklestiginde A olayinin gergeklesme olasiligi

P ( A)) = A olaymin gerceklesme olasiligi

P(ANB)= A olay1 gerceklestiginde B olayinin gerceklesme olasiligi

P ( B ) = B olaymin gerceklesme olasiligi

“NB Text” smiflandirict da olasilik temelleri siniflandiricidir. En biiyiik olasiliga gore

siiflandirma yapmaktadir.

2.3.4 DT smflayic

DT, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilen, ancak daha
¢ok siniflandirma problemlerini ¢dozmek igin tercih edilen bir denetimli 6grenme
teknigidir. Dahili diiglimlerin bir veri kiimesinin 6zelliklerini, dallarin karar kurallarini
ve her yaprak diiglimiin sonucu temsil ettigi agac yapili bir siniflandiricidir. Bir DT
siiflayicisinda, karar diigiimii ve yaprak diiglimii olmak iizere iki diiglim vardir. Karar
diigtimleri herhangi bir karar vermek icin kullanilir ve birden ¢ok subeye sahipken,
yaprak diigiimleri bu kararlarin ¢iktisidir ve baska dallar icermez. Kararlar veya test,
verilen veri setinin ozelliklerine gore gergeklestirilir. Verilen kosullara gore bir soruna /
karara tiim olast ¢Oziimleri elde etmek igin grafiksel bir sunumdur. DT olarak
adlandirilmasinin sebebi bir agaca benzer sekilde, daha fazla dalda genisleyen ve agag
benzeri bir yap1 olusturan kok diigim ile baslamasidir. Bir aga¢ olusturmak igin,

siniflandirma ve regresyon agaci algoritmasinin kisaltmasi olan “CART” algoritmasini
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kullanmaktadir. Bir DT basitce bir soru sorar ve cevaba (Evet / Hayir) bagl olarak agaci

alt agaclara ayirir (Aitkenhead, 2008).

Karar Noktasi _) K&k Noktasi

P SRR
lF\It-Aga;

Karar Noktasi

1 |
= }

Karar Noktasi

|
v v

T o o m— m— m— —

Yaprak D. Yaprak D. Yaprak D. Karar Noktasi
N e e e e |
Yaprak D. Yaprak D.

Sekil 2.12 DT’nin genel yapis1 (Catanzaro, 2013)

Sekil 2.12’de DT’nin genel yapist verilmistir. DT terminolojileri genel yapis1 asagida
belirtildigi gibidir.

1. Kok digiim, DT’ nin basladigi yerdir. Ayrica iki veya daha fazla homojen kiimeye
boliinen tiim veri kiimesini temsil eder.

2. Yaprak diiglimii, son ¢ikis diigiimleridir ve agac, bir yaprak diigiimii aldiktan sonra
daha fazla ayrilamaz.

3. Bolme, karar diigiimiinii / kok diiglimiinii verilen kosullara gore alt diigiimlere
ayirma islemidir.

4. Dal/ alt Agag, agacin boliinmesiyle olusan agactir.

5. Budama, agactan istenmeyen dallarin uzaklastirilmasi islemidir.

6. Ana/ alt diigiim, agacin kok diigiimiine ana diigiim, diger diigimlere alt diigiimler

denir.

DT algoritmasi agagida verilen adimlardan olugsmaktadir.
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Adim-1: Agaca kok diigiim ile baglanir. “S” tiim veri kiimesini igerir.

Adim-2: Oznitelik se¢imi 6lgiisiinii (ASM) kullanarak veri kiimesindeki en iyi 6zniteligi

bulunur.
Adim-3: S'yi en 1yi 0znitelikler i¢in olas1 degerleri igeren alt kiimelere boliiniir.
Adim-4: En iyi 6zniteligi iceren DT diiglimiinii olusturulur.

Adim 5: Adim 3' te olusturulan veri kiimesinin alt kiimelerini kullanarak yinelemeli
olarak yeni karar agaglari olusturulur. Diigiimler daha fazla siniflandirma olmayana ve

son diiglim yaprak diigiim olarak adlandirilana kadar bu islem devam etmektedir.

Decision Tree Siniflayici (deneme seti)

Yas

Sekil 2.13 DT deneme seti (Catanzaro, 2013)

Sekil 2.13’de DT simiflandirilma islemine tabii tutulan test verisine ait goriintii

verilmistir.
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Sekil 2.14 DT test verisi (Catanzaro, 2013)

Sekil 2.14’de DT smiflandirmasina islemine tabii tutulan test verisine ait sonug

goriintlisii verilmistir.

2.3.5 Giiclendirilmis agac¢ simiflayici

Gii¢lendirilmis aga¢c modelleri, hem regresyon hem de siniflandirma i¢in en popiiler ve
etkili makine Ogrenimi yaklasimlar1 arasindadir. Birka¢ aga¢c modellerinden gelen

tahminleri birlestiren bir topluluk teknigidir.
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Sekil 2.15 Giiglendirilmis agagla siniflayic1 (Liu ve ark., 2017)

Sekil 2.15’de gliglendirilmis bir karar agaglari grubunun sematik diyagrami verilmistir.

2.3.6 LDAve QDA

LDA ve QDA, adlarindan da anlasilacagi gibi, sirasiyla bir dogrusal ve bir kuadratik
yapida karar ylizeyine sahip iki klasik siniflandiricidir. Bu smiflandiricilar, kolayca
hesaplanabilen kapali form ¢6ziimlerine sahip olmalari, ¢ok sinifli olmalari, pratikte iyi
caligmalar1 sebebiyle ve ayarlanacak hiper parametreleri olmadigi i¢in ¢ok kullanigh

siiflandirma metodudur (Kimura ve Fumitaka, 1987; Siqueira ve ark., 2017).
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Sekil 2.16 LDA ve QDA analizi (Hastie, 2009)

Sekil 2.16°da dogrusal ayrim analizi ve kuadratik ayrim analizi i¢in karar smirlarini
gosterir. (a) dogrusal bir denklem de LDA siniflayici, (b) dogrusal bir denklem de
QDA smiflayici, (c) lkinci dereceden bir denklemde LDA smflayici, (d) ikinci
dereceden bir denklemde QDA siniflayict gostermektedir. Kuadratik siniflayicinin
ayirim analizinin ikinci dereceden sinirlar1 6grenebilecegini ve bu nedenle daha esnek

oldugunu gosterir.

Hem LDA hem de QDA, verilerin sinif kosullu dagilimmi modelleyen basit olasilikli
modellerden tiiretilebilir. P(X|y=k) her sinif i¢in k. tahminler, daha sonra her egitim
ornegi i¢in Bayes kurali kullanilarak elde edilebilir.
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x€ERd:

P(xly=K)P(y=k) _ P(x]y =k)P(y =k)
P(X) > P(x|y =D)P(y =1) (2.4)

P(y =k|x) =

“Esitlik 2.4’de” “k” smif se¢imi yapilir, bu da olasilig1 en iist diizeye ¢ikarir. Daha net
olarak, dogrusal ve ikinci dereceden ayirt edici analiz i¢in, P(x | y) yogunluklu ¢ok

degiskenli bir Gauss dagilimi olarak modellenir.

P(xly=K) =Wexp(—%x—uk)t2;l(z—uk) 25
“d” ozelliklerin sayisidir.

QDA formiili;

“Esitlik 2.5’ e gore”;

log P(y =k|x) =logP(x|y =k) +log P(y =K) + Cst =
—%|og|zk|—%(z—yk)tz;l(z—yk)+ log P(y = k) + Cst, (26)

“Esitlik 2.6’da” P(x) Gauss'un diger sabit terimlerine ek olarak, sabit terim “Cst”

paydaya karsilik gelir. Ongériilen smif, bu log-posterior'u maksimize eden smiftir.

LSVM, her smif i¢in Gauss ile ayn1 kovaryans matrisini paylastigi varsayilan 6zel bir
QDA durumudur.

1 1
log P (y =klx) = =5 log| 2] —E(x—uk)tfél(x — ) +

log P (y =k) + Cst, (2.7)
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“Esitlik 2.7°de” (X—#K)tD_ —1(x—4Kk) verilen ornek arasindaki Mahalanobis
mesafesine karsilik gelir. “ X ve ortalama * #K > Mahalanobis mesafesine ne kadar

yakin oldugunu sdyler, “ #4K ” ayn1 zamanda her 6zelligin varyansmi da hesaba katar.
Boylece SVM' yi atama olarak yorumlanir. Ortalama Mahalanobis mesafesi agisindan

en yakin olan simifa, ayn1 zamanda sinif 6nceki olasiliklarin1 da hesaba katar (Siqueira

ve ark., 2017).

2.3.7 K-NN simiflayici

K-NN, mevcut tiim vakalar1 saklayan ve yeni vakalari bir benzerlik 6l¢iisiine (6rnegin,

mesafe fonksiyonlari) gore siiflandiran basit bir algoritmadir.

K-NN algoritmasi en basit ve en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmasindan biridir.
K-NN parametrik olmayan, tembel bir 6grenme algoritmasidir. Tembel kavramini
anlamaya caligirsak 6grenmenin aksine, bir egitim asamasi yoktur. Egitim verilerini
O0grenmez, bunun yerine egitim veri kiimesini ezberler. Bir tahmin yapmak

istenildiginde, tiim veri setinde en yakin komsular1 arar (Deng, 2016).

Algoritmanin ¢alismasinda bir “K” degeri belirlenir. Bu “K” degerinin anlami1 bakilacak
eleman sayisidir. Bir deger geldiginde en yakin “K” kadar eleman alinarak gelen deger
arasndaki uzaklik hesaplanir. Uzaklik hesaplama isleminde genelde “Oklid”
fonksiyonu kullanilir. Oklid fonksiyonuna alternatif olarak “Manhattan”, “Minkowski”
veya “Hamming” fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Uzaklik hesaplandiktan sonra siralanir

ve gelen deger uygun olan sinifa atanir.

K-NN smiflayic1 toplamada iki deger iizerinde smiflandirma yapmaktadir. Bunlar
uzaklik ve komsuluk sayist olarak adlandirilir. Mesafe, “Minkowski” ile
siniflandirmada tahmin edilecek noktanin simiflandirilmamis baska noktalara uzakligi
hesaplamasidir. Komsu sayisi, siniflandirma yapilacak olan veriye en yakin noktalarin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu degere komsu sayis1 denir. Buradaki degiskeni sonucu
belirleyen faktordiir. “K” degerinin “1” degeri almasi durumunda asir1 uyma olasilig1

cok yiikksek olacaktir. Asirt uyma durumunda siStem O8renme  ylkiini
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tamamlayacagindan yeni veri 6grenmeyecektir. Cok biliyliik olursa da ¢ok genel

sonuglar verecektir. Bundan dolay1 standart bir “K” degeri bulmak zorundadir. “K”

degerinin Onemini asagida verilen Ornekte acgiklanmaktadir. “K”=3 degeri segcilirse,

simiflandirma sonrasinda “?” isareti ile belirtilen noktayi, kirmizi liggenin sinifinda

gorecektir. “K”=5 se¢ilmesi durumunda smiflandirmanin soncunda “?” isareti ile

belirlenen nokta mavi kare siifina dahil olarak gosterecektir.
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Sekil 2.17 K-NN siniflayici (Catanzaro, 2013)

Sekil 2.17°de K-NN siniflayicinin ¢aligmasi verilmistir.

2.3.8 LRA smiflayica

Makine Ogrenmesinde sayisal verilerin tahmin edilmesi i¢in tahmin

algoritmalari

kullanilir. Sayisal olmayan yani kategorik verilerin tahmini i¢in ise siiflandirma

kullanilir.
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Sekil 2.18 LRA veri (Sentiirk, 2011)

Sekil 2.18’de LRA ait siniflandirma ait siniflandirilmis veriler verilmistir.

h 4 4
A+
ol +
@
e o

Sekil 2.19 LRA smiflandirilmis veri (Sentiirk, 2011)

Sekil 2.18’de LRA’ya ait smiflandirma veriler, Sekil 2.19’da ise LRA’ya gore

siniflandirma islemi sonrasi islem verilmistir.

Siniflandirma islemi yapmaya yarayan bir regresyon yontemidir. Kategorik veya sayisal

verilerin siniflandirilmasinda kullanilir. Bagimli degiskenin yani sonucun sadece iKi

farkli deger alabilmesi durumda caligir. Dogrusal siniflandirma problemlerinde (Evet /

Hayr, Erkek / Kadin, Sigsman / Zayif vs.) yaygin bir bicimde kullanilir.

42



Sekil 2.20 LRA smiflandirma sonucu (Sentiirk, 2011)

Sekil 2.20’de LRA sonug goriintiisii verilmistir. LRA siniflandirilmasinda yesil bolge
siir degerini (esik), kirmizi bolge yanlis siniflandirilmis veriyi, mavi bolge ise dogru

siiflandirilmis veriyi géstermektedir.

2.3.9 YSA smiflayici

YSA baslamadan Once beynin temel yapi1 tast olan sinir hiicrelerinin ¢alisma
prensibinden basitce bahsetmekte fayda vardir. Biyolojik bir sinir hiicresi temelde 4
kisimdan olusmaktadir. Bunlar; c¢ekirdek, govde, akson ve dentritlerdir. Sinir
hiicrelerinin ucunda bulunan dentritlerin goérevi, diger ndronlardan gelen sinyali
cekirdege iletmektir. Cekirdek ise dentritlerin ilettikleri sinyalleri toplar ve aksonlara
iletir. Toplanan sinyaller, akson tarafindan islenerek sinapslara gonderilir. Sinaps, akson

ve dentritlerin birlestigi noktalardir (Foody, 1995).
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Giriy Katmam

Crizli Katman

Sekil 2.21 YSA smiflayici (Firat ve ark, 2004)

kg Katmany

Sekil 2.21°de YSA siniflayicisinin ¢alisma sekli verilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Kamera sasesi

Cam 6rnegi

8 Kamera modiilii

Konveyor Band

Tasiyici-Ayak

Sekil 3.1 Kullanilan prototipin Konstriiksiyon yapisi

Sekil 3.1’de cam iirlinlerinde gergek zamanli hata tespiti yapan yeni bir prototipe ait
tasarim verilmektedir. Konveyor sistemleri, malzemeyi minimum c¢abayla tasiyan
mekanik cihazlar veya tertibatlardir. Pek ¢ok farkli tipte konveyor sistemi varken,
bunlar genellikle materyallerin bir yerden digerine hareket ettigi makaralari, tekerlekleri
veya bir bandi destekleyen bir ¢erceveden olusur. Bir motorla, yer¢cekimi ile veya
manuel olarak ¢alistirilabilirler. Bu malzeme tasima sistemleri, tasinmasi gereken farkl
iiriinlere veya malzemelere uyacak sekilde birgok farkli g¢esitte gelir. Maksimum yiik
kapasitesi (birim uzunluga diisen yik ve konveyor hiz ile iliskisi), konveyor bant
sistemi hiz1 / anma hiz1 (bant hizinin zaman ile degisimi) ve siiriicli sistemleri temel bir
konveyor bant icin 6nemli Ozelliklerdir. Konveyor bandin yapacag is/gérev ve

tastyacagi yiik bilesenleri birlikte degerlendirilmelidir. Konveydr bant sisteminde tahrik
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elemani; kontrol {initesi ile iletisim 6zelligine sahip ve bandin tasiyacag fiziksel 6zellik

ve hiz ile uyumlu, kullanilan sistem ile eszamanli olmasi tercih edilmelidir.

Sekil 3. 2 Ger¢ek zamanli hata tespiti yapan yeni bir prototip

Sekil 3.2°de cam iirlinlerinde gergek zamanli hata tespiti yapan yeni bir prototipe ait
gercek goriiniis verilmistir. Konveyor tahrik sistemi olarak 12 V’luk DA motoru tercih
edilmistir. Motorun bosta 2 A’lik akim ¢ekmektedir. Bu deger yiik durumuna gore 10 A
kadar ¢ikmaktadir. Ayni zamanda zorlanma akimu ile yiik torku ise 45 kg-cm’dir. Mil
Cap1 10 mm ve saft uzunlugu 60 cm olarak tercih edilmistir. Motor uzun siireli
calismalarda olusabilecek 1sinma veya asir1 akim ¢ekimine kars1 korumalidir. Konveyor

tahrik sistemine uygun baglanti noktalarina ve yeterli uzunlukta safta sahiptir.
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Sekil 3. 3 Konveyor bant motoru

Sekil 3.3’de konveyor bant motoru verilmistir. Calismada hatali veya saglam cam {iriin
goriintiilerinin, sistem ile eszamanli olarak alinmasi ve alinan goriintiilerin sistem ile
uyumlu olarak islenip sonug liretmesi gerekmektedir. Motorun hareketi ile konveyor
bant ve kameranin saniyedeki goriintii karesi alma hiz1 eszamanli olmalidir. Bu nedenle

motorun dakikadaki devir sayis1 50-70 RPM olarak belirlenmistir.

Saniyede 30 goriintii karesi alabilme Ozelligine sahip sabit bir kamera ile, gercek
zamanli gorlintii islemek icin ortamdaki goriintii degisimini zamana bagli olarak
alinmas1 gerekmektedir. Bu is i¢cin en temel yol, arka arkaya yakalanan resimlerin
mutlak farkinin, resmi olusturan toplam piksel sayisina oraninin belirli bir sinir degeri
gecip gegmemesine bakilir. Matematiksel olarak;

OCF(t) = — YW S, y) — L1 (%, ) > E, | 3.1)

wxh

“Esitlik 3.1°de verilen ifade de;” OCF, ortalama ¢erceve farkini; I;, t zamanin da
yakalanan cergeveyi; l.1, bir dnceki orneklemede yakalanan cerceveyi; w, yakalanan
imgenin yatay piksel boyutunu; h, diisey piksel boyutunu; (x, y), ilgili pikselin

konumunu ve E; ise esik degerini ifade etmektedir (Cosar ve ark, 2004).

Esitlik 3.1°de verilen fonksiyondaki esik degeri konveyor bandin doniis hizini temsil

etmektedir. Bu deger ¢alismamizda 5.75 cm/sn olarak belirlenmistir. E; degerinin
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belirlenen degerin altinda ve iistiinde kalmasi alinan 6rneklemelerde sistem kararliligin
olumsuz etkiledigi, hem teorik hesaplamada hem de uygulama Orneklerinde teyit

edilmistir.

100
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Sekil 3. 4 Sistemin esik degerinin tistiindeki hizda alinan ekran goriintiisii

Sekil 3.4°de esik degerinin iistiinde hareket eden bir sistemden alinan goriintii 6rnegi

verilmistir.
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Sekil 3.5 Sistemin esik degerindeki hizda alinan ekran goriintiisii
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Sekil 3.5°de esik degeri hesaplandiktan sonra hareket eden konveyor band iizerindeki
tirlinlerden alinan ekran goriintiisii verilmistir. Esik degerinin altinda ve {istiinde alinan

cam goriintiilerinde, sistemin yakalayamadig1 bazi cam kusurlar1 goriilmiistiir.

Gorlintli isleme tabanli cam tirlinlerinde gercek zamanli hata tespiti yapmak i¢in sistem;
cevresel kosullardan etkilenmeyecek sekilde tasarlanmistir. Tasarimda konveyor band
renginin koyu ve metal aksamin ise mat yiizey olmasina dikkat edilmistir. Goriintii
isleme sistemlerinde nesne veya cisimler aktif (yapay) veya pasif (dogal) 151k kaynagi
kullanirlar. Aktif 151k kaynaklarinda ortam aydinlatmasi icin sistem harici bir 11k
kaynag1 kullanir. Pasif 151k kaynaklarinda sistem harici bir aydinlatma kullanmaz ve
dogal 151k kaynaklarini kullanir. Calisma ortaminda pasif 151k kaynaginin zamana bagl
olarak degismesinin sistem kararliligina etki etmektedir. Bu nedenle sistem sabit bir
aydinlanmaya ihtiyag duymaktadir. Ortam aydinlatmasi i¢in tercih edilebilecek led,
akkor veya floresan aydinlatma kaynaklar1 tercih edilebilir. Ortamdaki istenmeyen
parlaklik veya giiriiltii olusmasini en aza indirmek i¢in ortamin Sabit bir sekilde 151k
kaynagindan 151k almasi gerekmektedir. Cam {iriinlerinde gercek zamanli hata tespiti
yapan prototip cam yiizeylerden yansiyan isinlari, kamera tarafindan giriltii olarak
algilar. Bu da alian goriintiiniin bozulmasina sebep olur (Oztiirk ve Akdemir, 2017).
Ayn1 zamanda dis ortamdaki 1sik degisikliginin sistem sonuglarini etkilememesi,
kontrol ve hata tespit linitesinin disaridaki 151k degisiminden bagimsiz hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu sebepten, ortam aydinlatmasi igin floresan 151k kanyagi ve ortaminin

aydinliginin 100 liimende sabit tutulmustur.

49



Florasan

Isin demeti Isin demeti

Yansitici ylizey

Florasan
Florasan

Isin demeti
Isin demeti

Florasan

Sekil 3.6 Aydinlatma diizenegi

Sekil 3.6’da cam iiriinlerinde ger¢ek zamanli hata tespiti yapan prototipimizin goriintii
alma merkezini aydinlatmasina ait tasarim verilmistir. Tasarimda aydinlatma dort ayri
koseden uygun yerlere yerlestirilen floresan 1s1k kaynaklari ile homojen olarak

saglanmistir.

Goriintii alma; kontrol sisteminde harici veya dahili bagli olan kameralar yardimi ile
gerceklesebilir. Raspberry Pi gibi tek kartli bordlar igin dahili kamera modiilleri ve

ozellikleri bakimindan piyasada bulunan birka¢ model vardir.
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Yatay goriis alan1 (HFoV-Horizantal Field Of View), 6l¢iim nesnesi diizlemindeki
Olclim alaninin yatay boyutlarin1 agiklar. Dedektoriin  yatay boyutlarina, o6lgiim

nesnesine olan mesafeye ve mercegin yatay gorsel agisina gore tanimlanabilir.

Dikey goriis alan1 (VFoV-Vertical Field Of View), nesne diizlemindeki 6l¢iim alaninin
dikey boyutlarini agiklar. Dikey gorsel a¢1 ve dedektoriin dikey boyutlarina bagli olarak
HFOV ile ayn1 sekilde hesaplanabilir.

efran

Sekil 3.7 Kamera goriis alant (Schoning ve Heidemann, 2016)

Kameralara ait goriis alan1 kameranin goriintii alacagi nesnenin kamera merkezine olan
uzakligina baglidir. Bu durum Sekil 3.7°de verilmistir. Goriis Alam (FoV-Field Of
View); kamera ile hedef nesne arasindaki mesafeye ve kameranin fiziksel 6zelligine

baglidir. Temel bir FoV degeri “Esitlik 3.2 ve 3.3’de” verilmistir.

FoV = tan (g) * / % 2 (3.2)
— (33)
FoV

“Esitlik 3.2 ve 3.3°de”;

o Kamera goriis acisi(derece)

Z: Cam tiriinlerin kameraya olan uzakligi (metre)
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FoV: Mesafeye bagli kameranin goriis mesafesi (metre)
PPM : 1 m®ye diisen piksel sayisi (piksel)

wp: Kamera ¢ozlintirligii-piksel olarak alinmistir.

=
& kamera
505 2 3 ~ Kamera goriig alani

.. Cam drnegi

Sekil 3.8 Kameraya ait FoV alan1

Sekil 3.8’de kullanilan kameraya ait FoV alani verilmistir. Sabit odak uzaklikli bir
kamerada hedef nesne ne kadar uzaksa kameranin FoV alani o kadar genistir. FoV
genigliginin artmas1 PPM (piksel per meter) degerini diisiiriir. Bu da uzak mesafedeki

nesne tlizerindeki piksel genisligini artirir ve goriintii kalitesizlesir.

Sekil 3.9 Tercih edilen kamera
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Sekil 3.9°da ¢alismada kullanilan kameranin goriintiileri verilmistir. Cam {riinlerinde
gercek zamanli hata tespiti yapan prototip de “LOGITECH C270” model kamera

kullanilmistir. Kameraya ait fiziksel 6zellikler asagida verilmistir.

1 GHz 512 MB veya daha yiiksek RAM 200 MB sabit siiriicii alan1 internet baglantisi
USB 1.1 baglant1 noktasi, 2.4 GHz Intel® Core™2 Duo 2 GB RAM 200 MB sabit
stiriicii alan1 USB 2.0 baglant1 noktas1 1 Mbps veya daha yiiksek karsiya yiikleme hizi
1280 x 720 ekran ¢oziiniirliigii, HD goriintiilii arama (1280 X 720 piksel) HD goriintii
yakalama: En ¢ok 1280 X 720 piksel Logitech Fluid Cyrstal™ teknolojisi fotograflar: 5
megapiksele kadar (yazilim destekli), yliksek hizli veri iletimi i¢in USB 2.0 sertifikasi,
yatay kaydirma, egme ve yakinlastirma denetimleri goriintli ve fotograf yakalama, yiiz

izleme hareket algilama gibi uygulamalara uygundur.

Kamera, 6l¢iilecek olan cam {iriinii tam olarak gorebilecek bir konuma yerlestirilmelidir
(Adelson ve Wang, 1992). Kameranin konumunu belirlemek i¢in asagidaki denklem

kullanilmistir.

(3.4)

<|=
— | =

O+

o |
will

“Esitlik 3.4’de;”

d: Kamera yiiksekligini,

D: “h” nesnesinin goriintiisiindeki degisimi, bosluk mesafesindeki yer degisimini
f: Objektifin odak uzakligini ifade etmektedir.

“Esitlik 3.4’¢ gore” yapilan hesaplamalar da, goriintii alma merkezinin cam orneklerine
olan mesafesi hesaplanmistir. Bu mesafedeki bir kameranin 6l¢iim hassasiyeti ve buna
bagli numune Olgiileri, gerekli FoV degerine ve “Esitlik 3.4” gbz Oniine alinarak
hesaplanmistir. 90x10 cm ve 60x10 cm uzunluklarindaki cam ornekleri i¢in en uygun

kamera merkezi uzaklig1 52 cm olarak belirlenmistir.
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45 c¢cm, 50 cm ve 52 cm yiikseklige yerlestirilen kameralardan ayni numuneye ait
goriintiiler alimmistir. Bu goriintiiler incelendiginde 45 cm veya 50 cm uzakliga
yerlestirilen kameralara ait goriintii ekranlarinda cam numunesinin bir kisminin goriis
alanin disinda kaldigi gortilmektedir. 52 cm uzakliktaki kameradan alinan numune
incelendigince numunenin tamaminin goriintii ekranma girdigi goriilmektedir. Sekil
3.10, 3.11 ve 3.12’de 3 farkli mesafeden alinan numune goriintiilerinin kamera goriintii

ekranlar1 verilmistir.

Sekil 3.10 h=45 cm’den alinan goriintii

Sekil 3.10°da kamera yiiksekligi (h) 45 cm olarak belirlenmis ve Orneklerden alinan

kamera goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.11 h=50 cm’den alinan goriintii



Sekil 3.11°de kamera yiiksekligi (h) 50 cm olarak belirlenmis ve drneklerden alinan

kamera goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.12 h=52 cm’den alinan goriintii

Sekil 3.12°de kamera yiiksekligi (h) 52cm olarak belirlenmis ve 6rneklerden alinan
kamera goriintiisii verilmistir. Kamera ile ilgili bir diger 6énemli konu ise kameranin
goriintii yakalama hizidir. Gergek zamanli sistemlerde goriintii yakalama hizi, konveyor
bandin hizindan daha hizli olmalidir. Bu ¢alismada, goriintiideki bulaniklig1 gidermek
icin kamera saniyede 50 kare goriintii alacak sekilde secilmistir. Sekil 3.13’de kamera

merkezinin ve konveyor bandina ait teknik resim verilmistir.
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Sekil 3.13 FoV ve PPM degerine gore kamera mesafesi

Sekil 3.14 Goriintii Alma Merkezi

Sekil 3.14’de ise goriintii alma merkezimize ait resim verilmistir. Kameralar sadece bir
goriintii karesinin zaman igerisinde degisimini yakalayan cihazlar degil ayn1 zamanda
almis olduklar1 bu goriintii verilerinin islenmesi i¢in bir baska sisteme aktaran bilgi
dontstiiriiciileridir. Bu islenmis bilgiler artik bir bagka sistem igin veri haline

dontigmustiir. Veriler bir mikrodenetleyici i¢in giris bilgisidir.
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Mikroislemcilere ilave edilen bellek, giris/¢ikis birim donanimlar ile mikrodenetleyiciyi

hatta biraz daha gelismis donanim olan tek kartl bilgisayarlar1t meydana getirir.

Tek kartli bilgisayar (SBC) teknolojisi gliniimiizde hizla gelismektedir. Sadece bir kredi
kart1 biiytikligiindeki bu mikrobilgisayar, insanlarin giinlilk aktivitelerinde destekleyici
bir ara¢ olarak kullanilabilir. Birgok kisi / gelistirici bu mikro bilgisayar1 gelistirmis

olduklar1 sistemlerin bir pargasi olarak kullanmaktadir.

Raspberry Pi, Banana Pi, Beagle Board gibi SBC’ler deney yapma, basit
programlanabilme, bir medya oynatici, robotik ve ev otomasyonu gibi gesitli amaglar
icin kullanilabilen kiigiik bilgi islem cihazlaridir. SBC' ler ayrica robotik ve nesnelerin
interneti (IoT) gibi alanlarda veya ¢ok ¢esitli endiistriyel uygulamalar i¢in giin gectikce
daha da fazla kullanilmaya baslamislardir. Tek Kkarthi bilgisayarlar, ¢ok gesitli
mikroiglemciler kullanilarak olusturulmustur. Bilgisayar gibi basit tasarimlar i¢in statik

RAM ve diisiik maliyetli 8 veya 16 bit islemciler kullanirlar.
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2

y,
POWER STATUS LED(RED) ,;/7‘\/
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|
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4 ETHERNET STATUS LED (BLUE)
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. |

b

l k. 30C o [-, IR RECEIVER
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MICRO USB POWER(SV 2A DC) SATA HDMI OUT LVDS DISPLAY INTERFACE

Sekil 3.15 Prototipte kullanilan mikro Siiriicii

Sekil 3.15’de Banana Pi‘ ye ait 6n goriiniis ve modiilleri verilmistir. Banana Pi, oldukga
kompakt bir tasarima sahip bir mini bilgisayardir. Bir Banana Pi' de, tam tesekkiillii bir

bilgisayarin tiim 6nemli bilesenleri, bir kartvizitten biraz daha biiyiik olan tek bir devre
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kartinda bulunur. Merkezi islemci ve bellege ek olarak, bu tek kartli bilgisayarin
genigletilebilmesini ve ek donanimlarin (6rnegin monitorler, sabit siiriiciiler, hafiza
kartlar1 ve WLAN antenleri) baglanabilmesini saglayan bir USB baglant1 noktas1 gibi

temel ara yiizlere sahiptir.

Banana Pi, Raspberry Pi' den ¢ok daha iyi olan ¢ift ¢ekirdekli bir Android 4.2 triiniidiir.
Android, Debian Linux, Ubuntu Linux, Opensuse Linux ve Raspberry Pi ve Cubieboard
lizerinde calisan imajlarin1 caligtirir. Bir gigabit ethernet baglanti noktasina ve bir
“SATA” soketine sahiptir. Ayrica 1080P yiiksek ¢Oziniirlikli video ¢ikisin
destekledigi i¢in oyunlar1 kolayca ¢alistirabilir. GPIO, Raspberry Pi ile uyumludur ve

Raspberry Pi goriintiilerini dogrudan calistirabilir.

A20 ARM Cortex-A7 cift ¢cekirdekli CPU, ARM Mali400MP2 OpenGL ES 2.0/ 1.1 ile
uyumlu GPU, 1 GB DDR3 (GPU ile paylasilir) SDRAM bellek, USB 2.0 baglanti
noktalari, GPIO (2X13) pin: GPIO, UART, I2C veri yolu, iki ¢ip se¢imli SPI veri yolu,
CAN veri yolu, ADC, PWM, + 3.3v, + 5v, giris/¢cikis kontrol birimleri sistemde

kullanilan “Banana Pi” nin sahip oldugu 6zelliklerdir.

Micro drive _

Camera

Sekil 3.16 Goriintii alma merkezi ve gdmiilil sistem

Sekil 3.16°da kamera diizenegi ve gomiilii sisteme ait goriintii verilmistir.
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Kamera standi

Mikro siiriicii Kamera

Sekil 3.17 Gomiilii sistemin platformu

Sekil 3.17°de gomiilii sisteme ait platformun goriintiisii verilmistir.

3.2 Yontem

Yiiriitiilen tez calismasi asagida verilen hata tespit siireclerini kapsamakta olup tez
caligmasinin yiiriitilmesinde kullanilan yontem, donanim ve yazilimlar ile ilgili
detaylara bu boliim altinda yer verilmistir. Bu kapsamsa oncelikle hata ayiklamada
goriintii isleme yonteminin kullanimi, programin yazilmas: ve calismasi ile ilgili
konular ele alinmistir. Daha sonra cam iiriinlerinden diizenli veri alinmasina olanak
saglayan donanim Ozellikleri ayrint1 olarak verilmistir. Olusturulan prototipte kullanilan
goriintii isleme teknikleri ile cam ylizey ilizerindeki hatalarin belirlenmesi islemi
yapilmistir. Bu islemde gomiilii sistemin tasarimina gegilmesiyle birlikte Pyhton dilinde
kodlama yapilarak gomiili sistemin yazilimi tamamlanmistir. Yazilimda asagida

belirtilen algoritma kullanilmustir.
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3.2.1 Morfolojik goriintii isleme, kodlama ve siniflandirma

Tasarlanan prototipin yaziliminda “Phyton” programlama dili kullanilmistir. Phyton dili
acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Mikro siiriiciiye yiikklenen yazilimin algoritmasi

asagidaki Sekil 3.18’de verilmistir.

I
RESIM YAKLAMA

v

RESIM DUZELTEME |
1|

GURULTU YOK ETME

¥

SINIR BELIRLEME

!

EVET e —» | HAYIR

|

ESIK DEGERI KONTROLU

MORFOLOJIK ISLEMLER ﬁl SINIFLANDIRMA |¢:

g

Sekil 3.18 Akis diyagrami

Sekil 3.18’de Kullanilan sistemin akis diyagrami verilmistir. Algoritmanin islem

basamaklari1 sunlardir;

¢ Resim alma/ yakalama

e Resmi gri renk doniisiimii yaparak goriintl sadelestirme
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e Resimde istenmeyen pikselleri yok ederek goriintiiyii daha belirgin hale
getirme

e Gorlintii lizerindeki nesnelerin sinirlarini belirleme

e Hata var ya da yok karsilastirmasi

e Hata yok ise hata simiflandirmasina giderek yazilimi sonlandirma

e Eger hata tespit edilirse sinir degerine gore hata belirleme

e Belirlenen hatalar morfolojik olarak hangi sekle benziyorsa hata tipini
olusturma

e Hatay1 siniflandirmak ve yazilimi sonlandirma.

Goriintii lizerinde hatalarin sinir tespiti yapilip, arka plandan ayrilmistir. Hatalarin
piksel sayilar1 hesaplanmistir. Hesaplanan piksel sayilarina gore batik hatasi ve ¢izik
hatast ayrimi yapilmistir. Batik hatalarinin 0-5.000 piksel araliginda, ¢izik hatalarinin
ise 5.000-16.000 piksel araliginda oldugu tespit edilmistir. Bu tespitler yapildiktan sonra
analiz yapmak ve siniflandirmada kullanilmak iizere, toplam batik hatasi (BS), toplam
cizik hatas1 (CS), toplam batik hatasinin tiim yiizeyde kapladigi alan (BO=BS/TP),
toplam ¢izik hatasinin tim yilizeyde kapladigi alan (CO=CS/TP) degerleri yazilim
tarafindan hesaplanmistir. Burada CO bize ¢izigin yiizeyde ne kadar alan kapladigin1 ve
hatanin boyutu hakkinda bilgi verir, BO ise batigin yiizeyde ne kadar alan kapladigini
ve hatanin boyutu hakkinda bilgi verir. Diger BS, CS ve toplam piksel sayilar1 (TP) hata
siniflandirmasinda prototipin ne kadar dogruluk oraniyla calistigini tespit etmek igin

veri setini olusturur.

Hatalarin tespitinden sonra morfolojik goriintii isleme teknikleri uygulanarak (agma,
kapama, agindirma, genlesme) goriintii lizerindeki batik hatalar1 dairesel formda, ¢izik

hatalar1 ise dikdortgen formda belirlenmistir.
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Sekil 3.19 Orjinal cam goriintiisii
Sekil 3.19°da hatalar1 belirlenmemis orijinal cam goriintiisiine ait ekran c¢iktist

verilmistir.

Cizik sayisi :14 gizik yuzey alani{3):3.19 Batik sayisi:13 Batik yuizey orani{%}):0.06
: O BatkHatass [ Cizik Hatasi
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Sekil 3.20 Hata tespiti yapilmis ekran goriintiisii
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Sekil 3.20°de Cam {iriinlerinde gergek zamanli hata tespiti yapan prototipin ekran ¢iktisi

verilmistir. Gergek zamanli alinan cam goriintiileri Python dilinde kodlanan gomiilii

sistem tarafindan islenerek hatalari “mavi renk” ¢izik hatalarmni, “yesil renk” batik

hatalarin1 géstermektedir.
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Sekil 3.21 Prototipten alinan gergek zamanli ekran ¢iktilar

Sekil 3.21°de gercek zamanli olarak alinan cam goriintiiler iizerindeki hatalar1 gosteren

ekran ¢iktilar1 verilmistir.
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3.2.2 Smniflandirma islemi

Siiflandirma; nedeni ve sonucu bilinen 6rneklerden yararlanarak; yeni karsilasilan bir
ornek hakkinda yorum yapabilmeyi saglayan bir islemdir (K. Adem ve U. Orhan, 2013).
Bu ¢alismada cam lizerindeki hatalar iki tiptedir (batik hatalari ve ¢izik hatalar1) ve bir
diizlem iizerindedir. Hatalarin diiz bir ¢izgi halinde degil de, cam yiizey iizerine
dagilmis bir halde olmasindan dolay1 3 tane siniflayici da basar1 orani yiiksektir. QDA,
NLSVM ve DT (Karar Agaci -Decision Tree) de ikili degisken ve tekbir diizlem tizerine

siiflayicilardir.

Siniflandirmada kullanilmak tizere 30 saglam cam goriintiisii, 30 batik hatali cam
goriintiisii, 30 adet ¢izik hatali cam goriintiisiinden olusan bir veri kiimesi kullanilmaistir.
SVM’ de %90.0, DT’ de %93.1 ve QDA %93.2 oraninda yiiksek bir basari ile hata
tespiti yaptig1 goriilmiistiir.

QDA; a#0, 2.dereceden 1 bilinmeyenli bir denklemde kokleri bulur. Bu kokler X; ve
X, dir. Kokleri hesaplamak i¢in dncelikle denklemde delta degeri hesaplanir. A (delta)
sekliyle ifade edilir: A degeri hesaplandiktan sonra karsilastirma islemine gegilerek

kokler hesaplatilir.

A > 0 yani A pozitif ise, denklemin farkli iki ger¢ek kokii vardir ve kokler “Esitlik
3.5°de” belirtildigi sekilde hesaplanir.

_ —b++b®—4ac (3.5

XX = 2a

A = 0 yani A sifira esit ise, denklemi degerleri birbirleriyle ¢akigan, yani birbirine esit,

iki gergek kokii vardir (Esitlik 3.6).

_—b (3.6)
~ 2a
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A < 0 yani A negatif ise, denklemin gercek kokii yoktur yani denklemin ¢oziimii

bulunamaz.

SVM; istatistiksel yapida bir makine 6grenmesi teorisidir. Bu yontemin amaci en uygun
karar fonksiyonunu tahmin etmektir. Uzerinde ¢alisilan veriyi iki sinifi ayirt ederek
karar fonksiyonu ile en uygun hiper diizlem belirlenir, boylece egitim verisini ayirt
edebilir. SVM'deki destek vektorlerinin denklemleri kullanilacak (Esitlik 3.7)

verilmigtir.

WX +b=+1Ly=+1 (3.7)
wx+b=-1y=-1

Dogrusal olarak farklilastirilabilen bir ikili siniflandirma probleminde “y” siif etiketi
oldugunda, “w” agirlik vektoriidiir ve “b” yaklasik degerdir. M degerini artirmak igin
optimum diizlem araliklarinin degerini “Esitlik 3.8'de gosterildigi gibi” “w” degerini en

aza indirmek i¢in gereklidir.

2 £ w) WW (38)
Mm=—=, min W)=—
JwWw 2
Buradan;
y; (wx; +b)-1>0 (3.9)

2

L(w,b,a) = W? _Z:(Zlai y; (Wxi +b) + Zikzlai

elde edilir.

Son olarak elde edilen denklem (Esitlik 3.9) Lagrange metoduyla ¢oziiliir. Boylelikle

ikili siniflandirma i¢in denklemin karar fonksiyonu elde edilir (Esitlik 3.10).
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K (3.10)
f(x) = sign(Zai y, (xxi) + b)

DT simiflandirmasi; Bu metod, Veri kiimesinin elemanlarmin gruplara ayrilmasina
dayanir. Amag, grubun biitiin elemanlar1 ayn1 sinif etiketine sahip olana kadar islemi
devam ettirmektir. Veri kiimesinden DT olusturup belirli durumlarda sistemin ne
yapacagini belirlemek i¢in kullanilir (Esitlik 3.11). DT siniflandirmasinda rassal bir
degiskenin belirsizlik Olgiitli olarak bilinen entropi, bir silire¢ i¢in tiim O&rnekler
tarafindan igerilen enformasyonun beklenen degeridir. Enformasyon ise rassal bir olayin
gerceklesmesine iliskin bir bilgi olgiitiidiir. Esit olasilikli durumlar yiiksek belirsizligi

temsil eder. Entropi degerinin formiilii asagida verilmistir (Esitlik 3.11).

2 (3.11)
H(X)= X p;log2p, =—(0.5log,0.5+0.5l0g,0.5) =1
i=1

st Yol Yalsl Xo

0000000006008 0000020 O
®@ © O OCLO @) @)
Sekil 3.22 DT smiflayic1 (Hatipoglu, 2018)

Sekil 3.22’de DT smiflandirmast sematik olarak verilmistir. Entropi (H) adiyla anilan

terim, tiim ait durumlarina ait © olasiliklarina bagli bir degerdir.
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3.2.3 Gegerlilik kriteri

Siiflandirmanin basarisin1 gormek icin asagida verilen degerler hesaplatilmistir.
Batik sayis1 (BS): Batik hatasi igeren cam iiriinlerdeki piksel sayisidir.
Cizik sayis1 (CS): Cizik hatasi iceren cam Uriinlerdeki piksel sayisidir.
Toplam yiizey piksel sayist (TP): Cam firiin yiizeyindeki toplam piksel sayisidir.

Batik oran1 (BO) : Batik hatalarinin toplam piksel sayisinin, tiim yiizeydeki
piksel sayisina oranidir. Bu oran hatanin yiizeyde ne kadar alan kapladigini1 bularak,

hata tolerans1 olup olmadigini tespit eder.

Cizik oran1 (CO) : Cizik hatalarmin her birinin, tiim yiizeye oranidir. Bu oran
hatanin ylizeyde ne kadar alan kapladigini bularak hata toleransi olup olmadigini tespit

eder.

Saglam iirlin (SU): Belli bir esik degeri altindaki hata pikseline sahip tiriindiir.

Toplam Hata (TH): Bir {iriin lizerindeki hatali piksel sayisidir.

Toplam hata parametresi (duyarlilik), hatali cam iirlinlerin ya da saglam cam fiiriinlerin
birbirinden ayrilmasi i¢in esik degeri piksellerinin bulunmasinda gecerli olan degerdir.
Hatali saglam ayirimi yapildiktan sonra batik orani belirlenen iirliniin batik esik degerini
tizerinde olup olmadigini tespit edilmesini saglayan degerdir. Cizik hata sayisi (CS),
ayni1 sekilde ikinci tip hata olarak adlandirilan ¢izik hatasinin belirlenmesindeki
degerdir. Batik oran1 (BO) ve ¢izik oram1 (CO) batik ve ¢izik hata sayisinin toplam
piksele oranindan ¢ikan degerdir. Bu da hatalarin g6z ard1 edilip edilemeyecegi kararini

vermek i¢in kullanilan degerdir (Esitlik 3.12).

TH=(BS+CS)/TP BO=BS/TP CO=CS/TP (3.12)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Basar1 orami tespiti ig¢in ¢alisilan tiim simiflayicilarda esik degeri 0.63 olarak
belirlenmistir. Smiflandirmada veriler 5 (bes) itersayonla sonuca ulasmistir. Bes
iterasyondan sonra makinenin 6grendigini tekrar etme siireci basladigindan dolay1 dogru
iterasyon sayist 5 olarak belirlenmistir. Siniflandirma isleminin sonug¢lanmasindan sonra

ortaya c¢ikan sonucglarin grafiksel olarak dagilimi ve Cofusion matrisleri asagida

verilmistir.
Scatter Plot of cam
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Sekil 4.1 Hata dagilim grafigi

Sekil 4.1’de x ve y ekseninde belirlenen degiskenlerin degisimini gosterir. Ayni
zamanda kabarcik grafigi olarak da adlandirilir. Burada “MAVI” saglam cam
trtinlerini, “KIRMIZI” ¢izik hatali cam f{iriinleri, “SARI” ise batik cam hatalarini
gostermektedir. Bu grafikte tiim kabarciklar esit boyuttadir ve her bir renk farkli bir
degiskeni temsil etmektedir. Grafikten anlagilacagi iizere 3 tane degiskenden sz etmek
miimkiindiir (batik, ¢izik ve saglam olmak iizere). Grafikten anlasilacag iizere ¢izik
hatalarin1 yogunlugu batik hatalarinin yogunluguna goére ¢ok daha az oldugu tespit

edilmistir. Sistemin basar1 oranin tespitinde 3 tane ikili siniflandirma metodu biiyiik
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oranda hata tespiti yapmistir. Bunlarin basari oranlarin1 gésteren Confusion matrisleri
asagidaki Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de verilmistir.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

Predicted class

Sekil 4.2 Karar agaglar ile siniflandirilma

Sekil 4.2°de DT siniflayicida basar1 oran1 %93.1°dir. Bu siniflayicida saglam olan 20
cam Uriiniin tamamini1 dogru bulurken, hatali camlardan batik cam 6rneklerinde 3 tane,
¢izik cam irilinlerinde 4 tane cam hatasini yanlig siniflandirmistir. Burada batik cam
tirlinleri tizerindeki piksel sayisinin ¢izik cam triinleri tizerindeki piksel yakinligindan
dolay1 basar1 orani diismiistiir. Saglam cam iirlinlerdeki basar1 oran1 %100, Batik cam
tiriinler lizerindeki basar1 oran1 %90 ve ¢izik cam iiriinler lizerindeki basar1 oran1 da

%86.7 oldugu gorilmiistiir.
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Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

Predicted class

Sekil 4.3 SVM

Sekil 4.3’de SVM cam iiriinlerin tamami dogru tespit edilirken DT smiflayicidaki
problem burada da ortaya ¢ikmaktadir. Bazi cam triinlerdeki hatali piksel sayinin,
saglam piksel sayisina yakin olmasi siniflayicinin  basari oranini  diistirmiistiir.
Siniflandirma iglemi sonucunda saglam cam iiriinlerdeki basar1 oran1 %100, batik cam
tirlinler lizerindeki basar1 oran1 %86.7 ve ¢izik cam {iriinler iizerindeki basar1 oran1 da

%90 olarak belirlenmistir.
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Confusion Matrix for: Quadratic Discriminant

True class

Predicted class

Sekil 4. 4 QDA

Sekil 4.4°de QDA basar1 oran1 yiiksek olan diger DT ve SVM siniflayict da oldugu gibi
saglam iirtinlerin tespitindeki basar1 oran1 %100 diir. Bu siniflayicida ikili siniflandirma
islemi sonucunda, diger siniflayicilarda oldugu gibi hatali piksel degeri yakin olan
iriinlerdeki hata tespiti sonucunda basar1 orani diismiistir. Buna ragmen ii¢
smiflandirma islemi sonucunda basar1 oran1 %90 tizerindedir. QDA da saglam {irlinlerin
basar1 oran1 %100, batik hatasinda %90 ve ¢izik hatasinda %93.3 basar1 orani tespit

edilmistir.

Siniflandirmada kullanilan siiflayicilardan “FFA-DT”, “FFA-SVM” ve “FFA-QDA”

igeriginden ortaya ¢ikan Confusion matrisinin sonuglart asagida verilmistir.
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Tablo 4.1 FFA-DT

Simf Batik Cizik

Batik 26 3

Cizik 3 27
Tablo 4.2 FFA-SVM

Siif Batik Cizik

Batik 27 3

Cizik 4 26
Tablo 4.3 FFA-QDA

Siif Batik Cizik

Batik 28 2

Cizik 3 27

Tablo 4.1, 4.2 ve 4.3’de belirtildigi gibi DT, SVM ve QDA tabanli siniflayicilarda
yinelemeli esikleme ile siniflandirma yapilmistir. DT siniflandirmasinda toplamda 30
cizik hatast icerisinde 27 ¢izik, 2 batik hatasi seklinde bir sonug¢ ortaya c¢ikmustir.
Toplamda 30 batik hatasinda ise 27 batik hatasi, 3 ¢izik hatas1 bigciminde siniflandirma
yapilmistir. Batik ve ¢izik hatalarinin birbirine benzerliklerinden c¢izikleri batik olarak
siniflandirmistir. Cizik hatalarinda 1 tane hatayi piksel sayisina bagli olarak saglam
olarak smiflandirmistir. SVM tabanli yinelemeli esikleme yapilan siniflandirmada ise
toplamda 30 cizik hatas1 icerisinde 26 ¢izik ve 4 batik hatasi bi¢iminde siniflandirma
yapmis, batik hatalarinda toplamda 30 batik igerisinde 27 batik, 3 c¢izik hatasi tespit
edilmistir. Yapilan siniflandirma hatalarinda ¢izik ve batik hatalarinin benzerligi
dogruluk yiizdesini disiirmiistir. QDA tabanli smiflayicida ayni veri toplulugu
icerisinde ¢izik hatalarinda 27 c¢izik hatasi ve 2 batik hatasi, batik hatalarinda ise 28
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batik hatas1 ve 2 ¢izik hatasi olarak smiflandirma yapilmistir. Burada da c¢izik
hatalarinin batik hatalarima benzerliklerinden dolayr basari oranini diisiirmiistiir.
Sonuglar, kullanilan 3 farkli modelde en yiiksek basar1 oranimni gostermektedir.
Siniflandirmaya giren {riinler saglam, batik hatali ve ¢izik hatali olarak tespit edilen

tirtinlerdir; bu tirtinlerindeki piksel sayilar1 belirlenerek siniflandirma yapilmstir.

Smiflandirmada 22 tane farkli siiflayici arasindan 3 metot belirlenmistir. Bu metotlar,
Lagrange denklemi ile smiflandirma islemi gergeklestirilir ve 2 sinifli ve tek diizlem
tizerinde iglem yapan siniflayicilardir. Bu ¢aligmada kullanilan smiflayicilarda basari
orant %93 iin iizerindedir. Bu basar1 oraninin yakalanmasinin sebebi cam tizerindeki

hatalarin ayni diizlem tizerinde ve 2 smifli olmasidir.

Tablo 4.4 QDA istatiksel sonuglari

Siniflayici Cizik Batik

Duyarhhk Ozgiinliik | TCC Duyarhhk Ozgiinliik TCC
QDA siniflayici

0,931 0,900 0,916 0,903 0,933 0,916

Tablo 4.4’de QDA siniflayicinin istatiksel hesaplamalar sonucunda ortaya ¢ikan veriler

verilmistir. Bu tablo asagidaki istatiksel dl¢iitler kullanilarak hazirlanmistir.

TP= Dogru siniflandirilmig batik hatalarinin sayisi,

TN=Dogru siniflandirilmis ¢izik hatlarinin sayist,

FP=Batik olarak belirlenen fakat yanls siniflandirilan batik hatlarinin sayisi,

FN=Cizik olarak belirlenen fakat yanlis siniflandirilan ¢izik hatalarinin sayist,

TCC= TP, TN, FP ve FN kullanilarak duyarlilik, 6zgiilliik dlgiitleri kullanilarak

yapilan siniflandirmanin toplam dogruluk oranidir.
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duyarhhik = TP

TP + FN (4.1)
Oozgunluk = TP
9 TP + FP (4.2)
TP+TN

toplam - dogruluk (TCC) =
P etk (TCO) = TN EN+ TP+ PP (43)
Duyarlilik oran1 “ Esitlik 4.1, verilen veri kiimesi igerisinde batik veya ¢izik hatalarini
dogru tespit etme olasiigidir. Ozgiinlik “Esitlik 4.2”, tiim veri kiimesi icerisinde
belirgin hatalar1 digerlerinden ayirt etme olasiligidir. Toplam dogruluk “Esitlik 4.3,

dogru olarak smiflandirilmig toplam verinin katsayisidir.

QDA siniflayicida Batik ve Cizklerin Roc Egrisi

0.967 I { Gcizik
‘ BATIK

08 4

0.6 - 4

Duyarlihk
~

0.4 - /

0.2 ] ;

0 . . . .
0 0086 0.2 04 06 08 1
1-Ozglinliik

Sekil 4. 5 ROC egrisi

Sekil 4.4°de hata matrisine bagli olarak ROC egrisi verilmistir.
Siniflandirmada en yiiksek basar1 oran1 %93.3 ile QDA sinfilayicidir. Bu smiflayicinin
basar1 oranin dogrulugunu kontrol etmek i¢cin ROC egrisi ¢izdirilmistir. Cizilen ROC

egrisinde, egrinin altinda kalan alan siniflandirma basarisin1 gostermektedir. Bu alan

incelendiginde QDA smiflayicin dogru sinflandirma yaptigi ortaya ¢ikmaigtir.
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5. SONUC

Yiiriitiilen tez calismasi ile ankastre cam firiinlerden olusan bir veri kiimesi iizerinde
hata tespit sistemi Onerilmistir. Toplamda test i¢cin 90 adet cam {iriinden olusan bu veri

kiimesi saglam, batik hatali ve ¢izik hatali olmak tizere 3 siniftan olusmaktadir.

Cam oOrnekleri lizerinde yapilan calismada, hatali goriintiiler {izerindeki piksel
sayilarinin yakin olmasi, ¢izik hatalarinin batik hatalar1 ya da batik hatalarinin ¢izik
hatalar1 olarak simiflandirilmasina sebep olmaktadir. Bu durumda yapilan bir¢cok
deneme sonucunda belirledigimiz sabit esik degeri ile bu iki hatay1 birbirinden

ayirilabilme de basarili sonug¢ vermistir.

Cam irilinlerin ylizeyinde bulunan hatalarin tespitinde, hatalarin piksel sayilarindan
cok, bu hatalarin camin yiizeyinde ne kadar alan kapladigi onemlidir. Cam iiriinlerin
yiizeyindeki hatalar incelendiginde, batik hatlarindaki piksel sayist1 0-5.000, ¢izik
hatlarin 5.000-16.000 pikselden olustugu tespit edilmistir. Farkli cam Orneklerine
bakildiginda {irlinlerin {izerinde hatali pikseller tespit edilmesine ragmen batik hatasi ya
da ¢izik hatasi olmadigi goriilmiistiir. Bu durumda piksel sayisindan ¢ok hatanin tiim
yiizeydeki yogunlugunun 6nemi ortaya ¢ikmistir. Cam trlinlerin yiizeyindeki hatalarin
kapladigr alanin kiiciik olmasindan dolayr bu hatalarin goéz ardi edilmesine (hata
tolerans1) sebep olmaktadir. Ornegin; Likit Kristal Ekran (LCD) ve Thin Film
Transistor (TFT) gibi diisiik kontrasth yilizeylerde hata toleransi igerisinde 6lii pikseller
belli bir oranda goz ardi edilmektedir. Prototip, hatalarin yiizeyde kapladig1 alani tespit
ederek, ilk olarak hatal1 {irlin / saglam tiriin ayarim1 yapmakta, sonrasinda hatali tirtinleri
batik hatali iiriin ve ¢izik hatali {irtin diye ikili olarak siniflandirmaktadir. Bu
siniflandirma islemini ylizey yogunlugunu hesaplayarak yapar. Bu hesaplama isleminin
sonucunda hatali / saglam iirlin ve batik / ¢izik hatali {irtinleri daha dogru bigimde

siniflandirma yapmaktadir.
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Cam f{irlinlerin ya da yansitic1 ylizeye sahip iriinlerin incelenmesinden sonra hatalar
ikiye ayrilmaktadir. Iki smifli problemlerin ¢oziimiinde LSVM ve NLSVM
kullanilabilir. Bu tiir {riinlerde hatalar ylizeye esit olarak dagilmadigindan dolay1
dogrusal siniflandirmanin basar1 oranmi diisiiktiir. NLSVM bu tiir problemler i¢in daha
dogru smiflandirma yapmaktadir. Calismadan alinan sonuglarin siniflandirilmasinda

SVM, QDA, DT gibi NLSVM kullanilmaktadir. Basar1 orani ise %93.1°dir.

Cam f{rtinlerde hata kontrolii geleneksel metot ile yapildiginda ortaya cikan basari
yiizdesinin, bilgisayar tabanli goriintii isleme tekniklerine gore ¢ok diisiik oldugu
goriilmiistiir. Bilgisayar tabanli goriintii isleme teknikerinden, renk uzayir donlisiimii ve

morfolojik goriintii isleme teknikleri ile cam {iriinler lizerinde hata tespitleri yapilmistir.

Cam ylizeylerin muayenesi yansima ve seffafliktan dolayr ¢ok zordur. Bu sebeple
morfolojik goriintii isleme teknikleriyle acik kaynak tabaninda ¢alisan prototip
gelistirilmistir. Bu prototip bir mikro siiriicli lizerindeki kamera yardimiyla konveyor
bant iizerinde akan friinleri saglam, batik hatali ve ¢izik hatali olarak ayiran bir
sistemdir ve % 93.8 gibi yiiksek bir basar1 orani ile ¢alismaktadir. Yapilan ¢aligsma;

yansitici ylizeylere sahip nesnelerdeki hata tespiti icin literatiire katki saglamistir.

76



6. KAYNAKLAR

Acar, U., & Bayram, B.,2009. Morfolojik Goriintii Filtreleri ile Ikonos Goériintiilerinden
Otomatik Bina Cikarimu, TMMOB Harita ve
Kadastro Miihendisleri Odas1 12. Tiirkiye Harita Bilimsel ve Teknik Kurultay1.

Adelson, E. H., & Wang, J. Y. 1992. Single lens stereo with a plenoptic camera. IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, 14(2), 99-106.

Adem, K., & Orhan, U. 2013. Imaging processing based quality control of transversal
seams in Tetra Brik Aseptic cartons. 21st Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU) (pp. 1-4). IEEE.

Agrawal, N. ve Agrawal, S., 2011. Glass Defect Detection Techniques using Digital
Image Processing—A Review, Spec. issues IP Multimed. Commun., vol. 1, pp.
65-67,

Aitkenhead, M. J., 2008. A co-evolving decision tree classification method. Expert
Systems with Applications, 34(1), 18-25.

Anonim, 2017. T.C. Bilim, Sanayi ve Teknoloji Bakanlig1 Cam Sektorii Raporu
Anonim, 2018. T.C. Bilim, Sanayi ve Teknoloji Bakanligi Cam Sektorii Raporu
Anonim, 2019. T.C. Bilim, Sanayi ve Teknoloji Bakanligi Cam Sektorii Raporu

Ansari, I. A., & Borse, R. Y. 2013. Image Processing and Analysis. International
Journal of Engineering Research and Applications, 3(4), 1655-1658.

Boztoprak, H., Caglar, M. F., & Merdan, M., 2007. Alternatif morfolojik bir yontemle
plaka yerini saptama, Siileyman Demirel Universitesi, Isparta.

Catanzaro,M., 2013. Encyclopedia of Bioinformatics and Computational
Biology.Elsevier,1104,U.S.A

Choi, A., Tavabi, N., & Darwiche, A. 2016. Structured features in naive Bayes
classification. In Proceedings of the AAAI Conference on Artificial
Intelligence (Vol. 30, No. 1).

Chao, S. M., Tsai, D. M., Tseng, Y. H., & Jhang, Y. R. 2006. Defect detection in low-
contrast glass substrates using anisotropic diffusion. In 18th International
Conference on Pattern Recognition (ICPR'06) (Vol. 1, pp. 654-657). IEEE.

Chen, X., Liu, N., You, B. ve Xiao, B., 2016. A novel method for surface defect
inspection of optic cable with short-wave infrared illuminance, Infrared Phys.
Technol., vol. 77, pp. 456-463.

Cabral, J. D. D., & de Aratijo, S. A. 2015. An intelligent vision system for detecting
defects in glass products for packaging and domestic use. The International
Journal of Advanced Manufacturing Technology, 77(1-4), 485-494.

77



Deng, Z., Zhu, X., Cheng, D., Zong, M., & Zhang, S. 2016. Efficient KNN
classification algorithm for big data. Neurocomputing, 195, 143-148.

Demirbas, H. Y., & Dursun, 1., 2007. Bugday tanelerinin bazi fiziksel 6zelliklerinin
goriintii isleme teknigiyle belirlenmesi. Ankara Universitesi Ziraat Fakiiltesi
Tarim Bilimleri Dergisi, 13(3), 176-185.

Elbehiery, H., Hefnawy, A., & Elewa, M. 2005. Surface defects detection for ceramic
tiles using image processing and morphological techniques.

Firat M., Giingdr M., 2004. Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin Yapay Sinir
Aglari ile Belirlenmesi , IMO Teknik Dergi, , 3267- 3282

Foody, G. M., McCulloch, M. B., & Yates, W. B. 1995. Classification of remotely
sensed data by an artificial neural network: issues related to training data.
Photogram. Eng. Remote Sens, 61(4), 391-401.

Goldberger, J. J., & Ng, J. (Eds.). 2010. Practical signal and image processing in
clinical cardiology. Springer Science & Business Media

Hasan, M. S. 2017. An application of pre-trained CNN for image classification. In 2017
20th International Conference of Computer and Information Technology
(ICCIT) (pp. 1-6). IEEE.

Hocenski, Z., Vasilic, S., & Hocenski, V. 2006. Improved canny edge detector in
ceramic tiles defect detection. In IECON 2006-32nd Annual Conference on
IEEE Industrial Electronics (pp. 3328-3331). IEEE.

Howse, J., 2013. OpenCV computer vision with python. Packt Publishing Ltd.

Hatipoglu E. 2018. Decision Tree, Part 5.
https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-prediction-algorithms-
decision-tree-random-forest-part-5-2970905c021e (11.10.2020)

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. 2009. The elements of statistical learning:
data mining, inference, and prediction. Springer Science & Business Media.

Joshi, P. ,2015. OpenCV with Python by example. Packt Publishing Ltd.

Kimura, F., Takashina, K., Tsuruoka, S., & Miyake, Y. 1987. Modified quadratic
discriminant  functions and the application to Chinese character
recognition. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
(1), 149-153.

Kahraman, F., Capar, A., Ayvaci, A., Demirel, H., & Gokmen, M. 2004, Comparison of
SVM and ANN performance for handwritten character classification.
In Proceedings of the IEEE 12th Signal Processing and Communications
Applications Conference, 2004. (pp. 615-618). IEEE.

Keser, T., Hocenski, Z., & Hocenski, V. 2010. Intelligent machine vision system for
automated quality control in ceramic tiles industry. Strojarstvo, 52(2), 105-114.

78


https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-prediction-algorithms-decision-tree-random-forest-part-5-2970905c021e
https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-prediction-algorithms-decision-tree-random-forest-part-5-2970905c021e

Kumar, N. Kaur, R. 2013. Detection of Defects in Glass Using Edge Detection with
Adaptive Histogram Equalization, Int. J. Innov. Res. Comput. Commun. Eng.,
pp. 1321-1327, 1970.

Liu, Y. H., & Chen, Y. J. 2011. Automatic defect detection for TFT-LCD array process
using quasiconformal kernel support vector data description. International
Journal of Molecular Sciences, 12(9), 5762-5781.

Liu, S., Xiao, J., Liu, J., Wang, X., Wu, J., & Zhu, J. 2017. Visual diagnosis of tree
boosting methods. IEEE transactions on visualization and computer
graphics, 24(1), 163-173.

Mathur, A., & Foody, G. M., 2008. Multiclass and binary SVM classification:
Implications for training and classification users. IEEE Geoscience and remote
sensing letters, 5(2), 241-245.

Miller, Z., Deitrick, W., Hu, W., 2011. Anomalous network packet detection using data
stream mining. Journal of Information Security, 2(04), 158

Niu, Y., Wu, X., & Shi, G. 2016. Image enhancement by entropy maximization and
quantization resolution upconversion. IEEE Transactions on Image
Processing, 25(10), 4815-4828.

Osuna, E. E. 1998. Support vector machines: Training and applications (Doctoral
dissertation, Massachusetts Institute of Technology).

Oztiirk, S., & Akdemir, B. 2018. Fuzzy logic-based segmentation of manufacturing
defects on reflective surfaces. Neural Computing and Applications 29(8), 107-
116.

Oztiirk, S., & Akdemir, B. 2015. Comparison of edge detection algorithms for texture
analysis on glass production. Procedia-Social and Behavioral Sciences, 195,
2675-2682.

Qu, T., Zou, L., Zhang, Chen, Q., X., ve Fan, C., 2016. Defect detection on the fabric
with complex texture via dual-scale over-complete dictionary, J. Text. Inst., vol.
107, no. 6, pp. 743-756.

Rosli, N., Fauadi, M., Awang, N., & Noor, A., 2018. Vision-Based Defects Detection
for Glass Production based on Improved Image Processing Method. Journal of
Advanced Manufacturing Technology (JAMT), 12(1(1), 203-212. Retrieved
from https://jamt.utem.edu.my/jamt/article/view/3935

Schoning, J., & Heidemann, G. 2016. Taxonomy of 3D Sensors-A Survey of State-of-
the-Art Consumer 3D-Reconstruction Sensors and their Field of Applications.
In VISIGRAPP (3: VISAPP) (pp. 194-199).

Spinola, C.G., Canero, J., Moreno-Aranda, G., Bonelo, J. M. ve Martin-Vazquez, M.,
2011. Real-time image processing for edge inspection and defect detection in
stainless steel production lines, IEEE Int. Conf. Imaging Syst. Tech. IST 2011 -
Proc., no. May, pp. 170-175, 2011.

79



Singh, T., Lal Dua, R., Agrawal, S. ve Acharya, A., 2013. Detection of Defects in Glass
Sheet using C. S. C based Segmentation Method, Int. J. Comput. Appl., vol. 68,
no. 14, pp. 29-32.

Sentiirk, E. 2011. Mutluluk diizeyinin sosyo-demografik 6zelliklerle lojistik regresyon
analizi araciligiyla incelenmesi ve Tiirkiye i¢in bir uygulama.

Toraman, S. 2006. Histopatolojik imgelerin degerlendirilmesinde oriintii tanima temelli
karar destek sistemleri/Decision support systems based on pattern recognition
for evaluating of histopathologic images.(Y. Lisans Tezi),Firat Unv. Eleketronik
ve Bilgisayar Egitim A.B.D. , ELAZIG.

Yang S.2019. A Tour To Machme Learning And Deep Learning, An Introduction to
Naive Bayes Classifier From theory to practice, learn underlying principles of
Naive Bayes. https://towardsdatascience.com/introduction-to-na%C3%AFve-
bayes-classifier-fab9e3e24aaf ( 09.10.2020)

Zhao, J., Kong, Q. J., Zhao, X., Liu, J., & Liu, Y. 2011. A method for detection and
classification of glass defects in low resolution images. Sixth International
Conference on Image and Graphics (pp. 642-647). IEEE.

80



7. EKLER

7.1 EK-1 Matlab kodu

a=imread(*.jpg");
a=imread("*.jpg");
b=rgb2gray(a);
yigq=rgb2ntsc(a);
imshow(yiq);

y=yiq(:,:,1);

figure, imshow(y);
i=yiq(:,:,2);

figure, imshow(i);
q=yiq(:,:,3);

figure, imshow(q);
hsv=rgb2hsv(a);
imshow(hsv);

h=hsv(:,:,1);

figure, imshow(h);
s=hsv(:,:,2);

figure, imshow(s);
v=hsv(:,:,3);

figure, imshow(v);
adapt_v=adapthisteq(v);
figure, imshow(adapt_v);
batik=adapt_v(:,:,1)>0.63;
figure, imshow(batik);
batik2=bwareaopen(batik,80);
figure, imshow(batik2);
batiksay=bwarea(batik2);
batik_rgb=bw2rgb(batik2);
figure, imshow(batik_rgb);
sonuc=imsubtract(a,batik_rgb);
figure, imshow(sonuc);
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7.2. EK-2 Goriintiilerde Cizik Batik Hatalarimi bulan Pyhton Kodu

import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from os.path import join, basename, exists
from os import mkdir

from glob import glob

from sys import argv

import shutil

def get_file_list(path, ext="JPG"):

print (join(path, "*." + ext))
return glob(join(path, "*." + ext ))

file_list = get_file_list('./resimler’,"jpg")

verbose = False

if "verbose" in argv:
verbose = True
screen_tags = True

if "'no_screen_tags" in argv:
screen_tags = False

n = "sonuclar/"
if exists(n):
shutil.rmtree(n)
mkdir(n[:-1])

print ("Imge listesi: ", file_list)

for fin file_list:

print ("Imge yukleniyor...")

imrgb = cv2.imread(f)

imrgb = cv2.resize(imrgb,(400,400))
##HH# A gaussian blur may work here

im = cv2.imread(f, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
if verbose:

plt.imshow(im, cmap="gray")

plt.show()

imlab = cv2.cvtColor(imrgb,cv2.COLOR_BGR2LAB)
l,a,b = cv2.split(imlab)
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clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=40, tileGridSize=(12,12))

#clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=20, tileGridSize=(512,512)) # Effects are
interesting

| = clahe.apply(l)

im_lab = cv2.merge((l,a,b))

iml = cv2.cvtColor(im_lab, cv2.COLOR_LAB2RGB)

iml = cv2.cvtColor(iml,cv2.COLOR_RGB2GRAY)

### Contrast ayarinin sonu

print ("Binarize ediliyor")

_,iml = cv2.threshold(iml,175,255,cv2. THRESH_BINARY)
plt.imshow(iml, cmap="gray")

plt.show()

iml =

cv2.adaptiveThreshold(iml,255,cv2. ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,cv2. THRE
SH_BINARY,75,-45)

if verbose:

plt.imshow(iml, cmap="gray")

plt.show()

print ("Preprocessing...")

iml = cv2.erode(iml,(1,5))

if verbose:

plt.imshow(iml, cmap="gray")

plt.show()

iml = cv2.dilate(iml,(25,33))

if verbose:

plt.imshow(iml, cmap="gray")

plt.show()

# Kernel boyutlariyla oynanabilir.

closed = cv2.morphologyEx(iml, cv2.MORPH_OPEN, np.ones([3, 3]) )
if verbose:

plt.imshow(iml, cmap="gray")

plt.show()

iml = cv2.erode(iml,(3,3))

if verbose:

plt.imshow(iml, cmap="gray")

plt.show()

#closed = cv2.morphologyEx(closed, cv2.MORPH_CLOSE, np.ones([3, 3]) )
#plt.imshow(closed, cmap="gray")

#plt.show()

### Preprocessing sonu

b2, contours, hierarchy = cv2.findContours(closed, cv2.RETR_TREE,

cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
cizik_count=0
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batik_count =0

cizik_area=0

batik_area =0

toplam_alan = closed.shape[0] * closed.shape[1]

for cnt in contours:

rect = cv2.minAreaRect(cnt)

box = cv2.boxPoints(rect)

box = np.int0(box)

print ("Cevreleyen koordinatlar:", box)

p0 = box[0]

pl = box[1]

p2 = box|[2]

cnt_len = np.sqrt(np.square(p1[0] - p2[0]) + np.square(p1[1] - p2[1]) )
a_len = np.sqrt(np.square(p1[0] - p2[0]) + np.square(p1[1] - p2[1]) )
b_len = np.sqrt(np.square(pO[0] - p1[0]) + np.square(pO[1] - p1[1]))
print ("A uzunlugu, ", a_len, " B uzunlugu, ", b_len)

ratio = np.float(a_len) / np.float(b_len)

THRESH =1.5

if ratio > THRESH or ratio < 1./ THRESH:

text = "Cizik"

cizik_count +=1

cizik_area += cv2.contourArea(cnt)
cv2.drawContours(imrgb,[box],0,(0,0,255),2)

else:

text = "Batik"

batik_count +=1

batik_area += cv2.contourArea(cnt)
cv2.circle(imrgb,tuple(np.mean(box,
axis=0).astype(np.int)),int(cnt_len/np.pi*2),(0,255,0),2)
print (ratio, text)

font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX

if screen_tags:

cv2.putText(imrgb,text,tuple(pl), font, 1,(255,0,0),1,cv2.LINE_AA)

plt.imshow(imrgb)

title_msg ="

title_msg += "Cizik Sayisi: " + str(cizik_count) + " "

title_msg += "Cizik Alani(%): " + "{:.2f}".format(cizik_area*100/toplam_alan) + " "

title_msg += "Batik Sayisi: " + str(batik_count) + " "
title_msg += "Batik Alani(%): " + "{:.2f}".format(batik_area*100/toplam_alan)

plt.title(title_msg)
# plt.show()
name = n+basename(f)
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name = name.split(".")[:-1]
name = "".join(name)
name +=".png"
plt.savefig(name)

# this may be used for illimunation correction in the future
def adjust_gamma(image, gamma=1.0):
# build a lookup table mapping the piksel values [0, 255] to
# their adjusted gamma values
invGamma = 1.0 / gamma
table = np.array([((i / 255.0) ** invGamma) * 255
for i in np.arange(0, 256)]).astype(""uint8")

# apply gamma correction using the lookup table
return cv2.LUT(image, table)
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7.2 EK-3 Calismada kullamlan “BATIK” cam érnekleri
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7.3 EK-4 Calismada kullamlan “CiZIK” cam érnekleri
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