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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Lisansiistii Egitim-Ogretim
Yonetmeligine ve Yiiksekogretim Kurumlart Bilimsel Arastirma ve Yaymn Etigi
Y&nergesine uygun olarak hazirlamis oldugum “Robot Hiicresi Igerisinde Yapay Zeka
ve Goriintii Isleme Tabanl1 Parca Besleme Kontrolii” baslikl1 tezin bana ait, 6zgiin bir
calisma oldugunu; calismamin tiim asamalarinda yukarida belirtilen yonetmelik ve
yonergeye uygun davrandigimi, tezin igerdigi yenilik ve sonuglar1 bagka bir yerden
almadigimi, tezde kullandigim eserleri usuliine gore kaynak olarak gosterdigimi, bu
tezi bagka bir bilim kuruluna akademik amag¢ ve unvan almak amaciyla vermedigimi
ve 20.04.2016 tarihli Resmi Gazete’de yayimlanan Lisansiistii Egitim ve Ogretim
Yonetmeliginin 9/2 ve 22/2 maddeleri geregince Sakarya Universitesi’nin abonesi
oldugu intihal yazilim programi kullanilarak Enstitii tarafindan belirlenmis Slgiitlere
uygun rapor alindigini, ¢alismamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun ortaya
¢ikmasi halinde dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi beyan

ederim.

(18/06/2025).

ENESALP OZ






Her zaman yamimda olan, destegini hichir zaman esirgemeyen sevgili esime ve

kiymetli anne, babama ithaf ediyorum.
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TESEKKUR

Bu calismada rehberligi ve deste§iyle bana yol gosteren hocama tesekkiir ederim.
Katkilari, caligmamin basarisinda 6nemli bir rol oynamustir.

Ayrica, bu projeyi gerceklestirme siirecinde sagladigi imkanlar ve destek igin
TMMT'ye tesekkiir ederim. Calisma ortami, deneyim kazanma firsatlar1 ve saglanan
teknik olanaklar, bu arastirmanin gelismesine 6nemli katkilar saglamistir.

Beni her zaman destekleyen esime ve aileme de sonsuz tesekkiir ederim.

Enesalp OZ
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ROBOT HUCRESI ICERISINDE YAPAY ZEKA VE GORUNTU iSLEME
TABANLI PARCA BESLEME KONTROLU

OZET

Bu calisma, endiistriyel iiretim hatlarinda siklikla karsilasilan parca besleme hatalarini
onlemek amaciyla, yapay zeka tabanli bir goriintii isleme sistemi gelistirmeyi
hedeflemektedir. Glinlimiiz iiretim siireglerinde 6zellikle otomotiv sektorii gibi yiiksek
hassasiyet gerektiren alanlarda, robotik sistemlerin dogru c¢aligmasi biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Bu sistemlerdeki en kritik adimlardan biri olan par¢a besleme siirecinde
olusabilecek en kiigiik hata bile, kalite sorunlarina, iiretim kayiplarina ve ciddi maliyet
artislarina neden olabilmektedir. Bu kapsamda gelistirilen sistem, operator tarafindan
pargalarin yerlestirildigi bolgeyi kamera ile goriintiileyerek, parganin dogru konumda
olup olmadigimi gercek zamanli olarak tespit etmektedir.Geleneksel goriintii isleme
yontemlerinin, 6zellikle aydinlatma degisimi, ¢apak gibi fiziksel engeller ve benzer
arka plan kosullarinda yetersiz kaldig1 bilinmektedir. Bu nedenle c¢alismada klasik
yontemler yerine, derin 6grenme tabanli bir yaklasim tercih edilmistir. Ozellikle
evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisi lizerine kurulu olan YOLOvV7-tiny modeli
kullanilarak, hizli ve dogru bir siniflandirma sistemi olusturulmustur. YOLO mimarisi,
goriintiiyii bir biitiin olarak analiz ederek nesne tespitini hem hizli hem de yiiksek
dogrulukla gerceklestirebilmesi sayesinde bu alanda Onemli bir avantaj
sunmaktadir.Model egitimi, iiretim sahasindan toplanan 2400 adet goriinti ile
gerceklestirilmistir. Verilerin %50°si dogru yerlestirilmis (OK), %50’s1 ise hatali
yerlestirilmis (NG) parcalar1 igermektedir. NG siifindaki verilerin azlig1, yapay veri
tretimi ve veri artirma teknikleri ile dengelenmistir. Bu teknikler arasinda renk
bozulmasi (color jittering), histogram esitleme ve goriintii normalizasyonu yer almakta
olup, modelin ¢evresel degiskenliklere karst dayanikli hale gelmesini saglamistir.
Egitim siireci sonucunda model %98,07 dogruluk, %98,15 ozgiillik (specificity)
ve %99,89 kesinlik (precision) oranlarina ulagmistir. Donanim olarak sistem, NVIDIA
Jetson AGX Orin {izerinde ¢aligmakta ve goriintii alimi icin BASLER acA2500-60uc
kamera kullanilmaktadir. Goriintiileme ve analiz siireci tamamlandiginda
siniflandirma sonucu, ModBus protokolii ile bir PLC’ye iletilmekte ve sistem otomatik
karar alabilmektedir. Ayrica, Raspberry Pi tabanli bir ekran ile sistemin durumu
kullaniciya gorsel olarak da aktarilmaktadir. Uygulama, capakli yiizeyler, 151k
yansimalar1 ve titresim gibi iiretim ortamindaki zorlu kosullar altinda test
edilmistir.Sonu¢ olarak, bu ¢alisma yalnizca akademik anlamda degil, pratik
endiistriyel uygulama agisindan da yiiksek deger tasimaktadir. Yapay zekanin liretim
sahasinda dogrudan kullanimi ile hem insan kaynakli hatalar azaltilmis hem de kalite
kontrol siireci otomatiklestirilmistir. Bu baglamda calisma, literatiirde az sayida
bulunan ger¢ek saha uygulamalari arasinda yer almakta ve Endiistri 4.0-5.0 vizyonuna
somut katki saglamaktadir.
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ARTIFICAL INTELLIGENCE AND IMAGE PROCESSING-BASED PART
FEEDING CONTROL IN A ROBOT CELL

SUMMARY

In recent years, extensive literature has highlighted the challenges associated with
conventional visual inspection systems in industrial settings. Traditional machine
vision approaches—such as template matching, Hough transforms, and contour-based
techniques—tend to perform adequately under strictly controlled laboratory conditions
but often fail when deployed in dynamic environments. Numerous studies in academic
literature emphasize the limitations of fixed rule-based systems, particularly under
fluctuating lighting, varying object orientations, or the presence of noise and occlusion.
These methods typically rely on handcrafted features and are prone to generalization
failures. While artificial neural networks (ANNs) and traditional support vector
machines (SVMs) have been introduced as alternatives, they too suffer from scalability
issues and the need for manual feature extraction.

More recent research has turned to convolutional neural networks (CNNs) and deep
learning-based object detection architectures. Models such as Faster R-CNN, SSD, and
YOLO have been benchmarked across diverse datasets like COCO and PASCAL
VOC, demonstrating superior adaptability to real-world variability. However, most of
these implementations have been confined to academic or synthetic datasets, with
limited validation under real industrial constraints. This research seeks to bridge that
gap by delivering a fully implemented, real-time system validated within an
operational manufacturing environment.

This research addresses a pressing challenge in modern manufacturing—part feeding
errors in automated production lines. These errors, particularly in high-precision
sectors such as automotive manufacturing, can result in defective assemblies,
production halts, and increased costs. To mitigate this issue, an artificial intelligence
(AD)-powered real-time visual inspection system was developed and implemented in a
real industrial setting. The core of this system is the YOLOv7-tiny model, a fast and
lightweight convolutional neural network optimized for edge device deployment.

Traditional machine vision systems rely heavily on handcrafted features and fixed
rule-based algorithms such as thresholding, edge detection, and contour analysis.
While useful in controlled environments, these methods fail under varying
illumination, part orientation, dust, vibrations, and background complexity. In
contrast, deep learning-based solutions offer better generalization and adaptability by
learning hierarchical features directly from data. However, such solutions are rarely
applied and validated under real manufacturing conditions due to computational and
data constraints. This study fills that gap.

YOLOvV7-tiny was selected due to its balance of computational efficiency and high
detection accuracy. Alternative models, such as SSD and Faster R-CNN, were
evaluated; SSD lacked robustness in detecting small or partially occluded objects,
while Faster R-CNN demanded higher GPU resources unsuitable for embedded
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platforms. YOLOv7-tiny’s architecture—comprising a CSPDarknet backbone, PANet
neck, and decoupled head—enables real-time object detection with minimal latency.

A total of 2400 labeled images were collected directly from a functioning production
cell. These images included an equal distribution of OK and NG samples. Since NG
parts naturally occur less frequently, a series of advanced data augmentation
techniques was employed, including color jittering, Gaussian noise, histogram
equalization, rotation, scaling, and synthetic NG generation using compositing
methods. This not only balanced the dataset but also enhanced robustness against
environmental variability.

The model was trained using the Darknet framework on a CUDA -enabled workstation.
All dependencies, including cuDNN, OpenCV, and NumPy, were installed. GPU
acceleration was activated and training parameters—batch size, learning rate,
momentum—were carefully tuned. The loss function integrated objectness
confidence, bounding box regression, and class prediction. Training was monitored
using validation loss and early stopping techniques to prevent overfitting. The final
model achieved 98.07% accuracy, 99.89% precision, 98.08% recall, and 98.15%
specificity on the test dataset.

The trained model was deployed on an NVIDIA Jetson AGX Orin, capable of real-
time processing with low energy consumption. An industrial-grade BASLER
acA2500-60uc camera was installed to capture images at precise intervals. System
integration was achieved via ModBus TCP/IP using an ADAM-6052 module to
establish communication between the Al unit and the PLC. A touchscreen interface
based on WaveShare technology allowed operators to monitor system output and
receive alerts.

During production, the PLC triggers the system upon receiving a "go to robot" signal.
The Al module captures an image, analyzes part placement, and determines OK or NG
status. In the case of an NG detection, the system sends an immediate signal to halt
robotic action or notify the operator, thus preventing defective parts from advancing
further into the process chain. The entire detection and response cycle completes in
less than 200 ms.

The system was validated in a challenging industrial environment subject to noise,
dust, and lighting fluctuations. It performed robustly across all conditions.
Performance was measured using confusion matrices, and in several validation rounds,
NG detection achieved 100% sensitivity—crucial for critical failure prevention.

Additional preprocessing modules were incorporated to optimize input data quality
and enhance detection accuracy. Grayscale conversion reduced color variation and
computational complexity. Noise filtering helped to eliminate camera artifacts and
background disturbances. Histogram equalization improved contrast in low-light
scenarios, making the features more distinguishable. Normalization scaled pixel values
into a uniform range, ensuring stable learning. These stages collectively improved the
model's consistency and robustness.

The model's high performance is quantitatively demonstrated by its evaluation metrics:

Accuracy (98.07%): The overall correctness of predictions across all classes.Precision
(99.89%): The proportion of parts predicted as OK that were actually OK, minimizing
false positives.Recall (98.08%): The percentage of actual OK parts that were correctly
identified by the model.Specificity (98.15%): The ability of the model to correctly
identify NG parts and minimize false negatives.
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Each of these metrics contributes uniquely to evaluating the system. In a
manufacturing setting, high specificity is critical to ensuring that defective parts (NG)
are not overlooked. High precision prevents unnecessary halts for parts that are
actually OK. The balance of all metrics demonstrates the system's suitability for real-
world deployment.

The academic contribution of this study lies in demonstrating that Al-based visual
inspection can move beyond the lab and be applied in complex, dynamic
manufacturing environments. Unlike prior studies restricted to synthetic or laboratory
data, this system was trained, tested, and deployed in the field. It demonstrates how
deep learning can be integrated with hardware controllers and existing industrial
protocols to create a seamless, intelligent automation solution.

This research also introduces a novel strategy for compensating data scarcity—
synthetic image generation for underrepresented defect classes. This approach
significantly improved model generalization, contributing to consistent performance
despite data imbalance. The integration with PLC systems and usage of real-time
monitoring makes the solution immediately deployable in Industry 4.0 and 5.0
contexts.

In conclusion, this work establishes a full-cycle Al solution from data acquisition to
field deployment. It validates YOLOvV7-tiny’s effectiveness in low-latency, high-
accuracy scenarios and underscores the practical feasibility of deploying Al at the edge
in industrial environments. The methodology, tools, and results form a valuable
reference for future implementations of intelligent visual inspection systems.
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1. GIRIS

1.1. Calismanin Amaci

Bu caligmanin amaci, endiistriyel Ulretim hatlarinda parca besleme siirecinde
olusabilecek hatalart minimize etmek ve kalite kontroliinii iyilestirmek i¢in yapay zeka
destekli bir goriintii isleme sistemi gelistirmektir. Geleneksel goriintii isleme
yontemlerinin yetersizlikleri géz oniinde bulundurularak, derin 6grenme tabanli bir
model olan YOLOvV7-tiny kullanilarak gercek zamanli nesne tespiti saglanmistir.
Ozellikle otomotiv sektdriinde, iiretim siireclerinde insan kaynakli hatalar nedeniyle
yanlis parca besleme ve montaj hatalar1 meydana gelmektedir. Bu hatalar, {iretim
maliyetlerini artirmakta ve kalite standartlarin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu
calismada, otomasyon sistemleri ile entegre calisabilen bir yapay zeka modeli
kullanilarak, parcalarin dogru sekilde yerlestirilip yerlestirilmedigini tespit etmek
hedeflenmistir. Bu dogrultuda, gelistirilen sistemde ModBus protokolii ile PLC
haberlesmesi saglanarak {iretim hattiyla entegrasyon gerceklestirilmis, NVIDIA Jetson
AGX Orin donanimi iizerinde ¢alisan model ile yiliksek dogrulukta ve hizli bir sekilde
parca kontrolii yapilmasi amaclanmistir. Ayrica, sistemin g¢evresel faktorlerden
etkilenmemesi i¢in veri artirma teknikleri kullanilarak modelin giivenilirligi
artirllmistir. Sonug olarak, bu ¢alisma endiistriyel otomasyon siireglerinde yapay zeka
ve gorlintli 1sleme teknolojilerinin etkinligini artirarak tiretim kalitesini yiikseltmeyi,

insan hatalarini en aza indirmeyi ve verimliligi artirmay1 hedeflemektedir.

1.2. Problemin Tanimi

Endiistriyel iiretim siireclerinde parca besleme hatalari, kalite ve verimlilik agisindan
onemli sorunlara yol agmaktadir. Ozellikle otomotiv sektdriinde, robotlar ve
operatOrler tarafindan beslenen pargalarin yanlis yerlestirilmesi liretim siirecinde kalite
diisiisline, hurda oranlarinin artmasina ve maliyetlerin yiikselmesine neden olmaktadir.
Geleneksel tretim hatlarinda insan gozetimine dayali kalite kontrol siiregleri
kullanildigindan, insan kaynakli hatalar kaginilmaz hale gelmektedir. Mevcut
sistemlerde, yanlis beslenen parcalar genellikle bir sonraki montaj asamasinda fark

edilmekte ve bu durum hem zaman kaybina hem de maliyet artisina sebep olmaktadir.



Ayrica, operatorlerin siirekli olarak parcalari manuel olarak kontrol etmesi, tiretim
hizin1 diistirmekte ve is giicii gereksinimini artirmaktadir. Robot destekli iiretim
hatlarinda bile yanlis parca besleme sorunu yasanabilmekte, bu da {iretim siirecinin
glivenilirligini olumsuz etkilemektedir. Geleneksel goriintii isleme yontemleri,
parcalarin dogru yerlestirilip yerlestirilmedigini tespit etmekte yetersiz kalmaktadir.
Isik degisimleri, farkli agilardan gelen golgeler ve iiretim ortamindaki zorlu kosullar
(6rnegin kaynak sirasinda olusan ¢apaklar ve duman) bu yontemlerin giivenilirligini
azaltmaktadir. Bu nedenle, gercek zamanl ve yiiksek dogruluk oranina sahip bir
gorilintli isleme sistemi ihtiyact dogmustur. Bu c¢alismada, YOLOv7-tiny derin
o6grenme modeli kullanilarak, parca besleme siirecinde yanlis yerlestirilen pargalarin
tespiti amaglanmistir. Sistem, ModBus protokolii ile PLC haberlesmesi saglayarak
iiretim hattiyla entegre olacak ve operatorlere hatalar1 6nceden bildirecek sekilde
tasarlanmistir. Bu sayede, insan hatalarinin minimize edilmesi, tiretim siirecinin

hizlandirilmasi ve kalite kontrol siireclerinin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Endiistriyel Goriintii isleme Sistemleri

Endiistriyel iiretim siireclerinde kalite kontrol, hata tespiti ve siire¢ optimizasyonu
onemli bir rol oynamaktadir. Endiistri 4.0 ve 5.0 ile birlikte iiretim hatlarinin
dijitallesmesi, yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerinin entegrasyonunu zorunlu
hale getirmistir [1]. Endiistriyel goriintli isleme sistemleri, iiretim hatlarinda insan
midahalesine gerek kalmadan otomatik nesne tanima ve hata tespiti yaparak siiregleri
optimize etmektedir [2]. Bu tiir sistemler, seri iiretimde kalite kontrol siire¢lerini
hizlandirarak hata oranlarimi diisiirmekte ve iiretim verimliligini artirmaktadir. Xu,
Ragot ve Dupuis ,endiistriyel nesne tanima sistemlerinde goriis agisinin dogruluk
tizerindeki etkisini inceleyerek, dogru kamera konumlandirmasinin kalite denetimini
nasil iyilestirdigini ortaya koymustur [1]. Shrestha, Karki, Yonjan, Subedi ve Phuyal
ise otomatik nesne tespiti ve ayristirma sistemlerinin iretim siireglerini
hizlandirabilecegini gostermistir [2]. Endiistride goriintii isleme sistemlerinin en
yaygin kullanim alanlarindan biri otomatik kalite kontrol sistemleridir. Boukouvalas
ve digerleri seramik karo iiretiminde ylizey kusurlarini tespit eden bir sistem
gelistirmistir [3]. Bu sistem, karo yiizeyindeki ¢atlaklari, lekeleri ve diger kusurlar
otomatik olarak algilayarak kalite denetimini iyilestirmistir. Benzer sekilde, Abbas,
Shakoor, Khan, Ahmed ve Khurshid ,tarim iiriinlerinin simiflandirilmas: ve kalite
kontrolil i¢in goriintii isleme tabanli bir sistem Onermistir [4]. Ancak, bu tiir basit

goriintli isleme yontemleri, degisken cevresel faktorler nedeniyle yetersiz kalmaktadir.

2.1.1. Endiistriyel goriintii isleme yontemlerinin yetersizlikleri

Geleneksel goriintii isleme yontemleri, endiistriyel iiretim siireclerindeki karmasik
senaryolar karsisinda yetersiz kalabilmektedir. Ozellikle diisiik 151k kosullar1, nesneler
arasindaki ince farkliliklar ve tretim hatlarindaki g¢evresel faktorler, sistemlerin
dogruluk oranlarini olumsuz etkilemektedir [5]. Bu eksiklikler dort temel baslik

altinda toplanabilir.



2.1.1.1. Parca tamima ve siniflandirma problemleri

Geleneksel goriintli isleme yontemleri, liretim hattinda yer alan parcalar arasindaki
kiiciik farklar1 ayirt etmekte yetersiz kalabilmektedir [5]. Bu durum, 6zellikle otomotiv
sektorliinde kullanilan metal parcalar i¢in daha belirgindir. Cilinkii bu pargalar
genellikle birbirine ¢ok benzer ylizey Ozelliklerine sahiptir. Bu benzerlik, standart
goriintii  isleme tekniklerinin parcalar arasindaki farkliliklar1 algilamasini

zorlastirmakta ve siniflandirma dogrulugunu diisiirebilmektedir [6].

2.1.1.2. Kusur algilama ve segmentasyon problemleri

Basit goriintii isleme teknikleri, tiretim hattinda meydana gelen kiiciik ¢atlaklar, yiizey
bozulmalar1 ve kusurlar gibi ince detaylar1 tespit etmede yeterli hassasiyeti
saglayamamaktadir [7]. Ayrica, yanlis beslenen ya da eksik monte edilen pargalarin
zamaninda ve dogru sekilde belirlenmesi, geleneksel yontemler agisindan énemli bir

zorluk teskil etmektedir [8] .

2.1.1.3. Giiriiltii ve ¢evresel faktorlere duyarhhk

Uretim ortamlarinda sik¢a karsilasilan toz, capak, duman ve degisken aydilatma
kosullari, geleneksel goriintii isleme sistemlerinin dogruluk ve kararlilik seviyelerini
ciddi sekilde diisiirmektedir [9]. Ozellikle kaynak islemlerinin yogun oldugu
fabrikalarda goriilen yiiksek sicaklik ve parlama gibi etkiler, optik sensorlerin
hassasiyetini azaltarak sistemin giivenilirligini olumsuz yonde etkileyebilmektedir

[10].

2.1.1.4. Ger¢ek zamanh islem gereksinimi

Endiistriyel {retim hatlarinda kararlarin anlik olarak verilmesi biiylik Onem
tagimaktadir. Ancak geleneksel goriintii isleme yontemleri bu ihtiyaca zaman
acisindan yeterince karsilik verememektedir [11]. Ozellikle yiiksek hizli {iretim
siireclerinde, milisaniyeler i¢inde dogru kararlar alabilen sistemlerin kullanimi
kacinilmaz hale gelmistir [12]. Bu sorunlarin iistesinden gelebilmek icin goriintii
isleme sistemlerinin derin 6grenme tabanl ¢éziimlerle desteklenmesi gerekmektedir.
Geleneksel sistemler, sinirlt algoritma yapilar1 nedeniyle iiretim hatlarinda giivenilir
bir performans sergileyememektedir. Bu nedenle, gelismis nesne tanima algoritmalari
ve yapay zeka destekli goriintli isleme ¢oziimleri, endiistriyel otomasyon siireglerinde

giderek daha fazla tercih edilmektedir [13].



2.1.2. Endiistriyel goriintii isleme sistemlerinin otomasyon ile entegrasyonu

Endiistriyel goriinti isleme sistemlerinin etkili bir sekilde calisabilmesi igin,
otomasyon sistemleri ile entegre edilmesi gerekmektedir. PLC (Programmable Logic
Controller) tabanli kontrol sistemleri ile entegre ¢alisan goriintii isleme ¢oziimleri,
tiretim siireclerini daha verimli hale getirmektedir. ModBus ve Ethernet TCP/IP gibi
haberlesme protokolleri, iiretim hattindaki makinelerle goriintii isleme sistemleri
arasinda veri akigimi saglayarak ger¢ek zamanli kalite kontrol mekanizmalarinin
olusturulmasina olanak tanimaktadir [14]. Goriintli isleme sistemlerinin otomasyon
hatlartyla entegrasyonu, hata tespit siireclerini hizlandirarak insan miidahalesine
duyulan ihtiyaci azaltmaktadir. Geleneksel olarak, kalite kontrol islemleri operatorler
tarafindan manuel olarak gerceklestirildiginde zaman kaybina ve yliksek hata
oranlarina neden olmaktadir. Ancak, goriintii isleme sistemlerinin PLC ile entegre
calismasi sayesinde iiretim hatlar1 otomatik olarak hata tespiti yapabilmekte ve

sistemin hata durumlarina aninda tepki vermesi saglanmaktadir [15].

2.2. Nesne Tespit Algoritmalar: ve YOLOv7-Tiny Modeli

2.2.1. Geleneksel nesne tespit yontemleri

Endiistriyel nesne tespitinde kullanilan ilk yontemler geleneksel goriintii isleme
tekniklerine dayanmaktadir. Bu yontemlerde, nesne tespiti i¢in kenar belirleme, renk
esleme, kontur analizi gibi manuel 6zellik ¢ikarma teknikleri kullanilmaktadir.
Binyan, Yanbo, Zhihong, Jiayu ve Junqin [15], endiistriyel iiretim ortamlarinda nesne
tespiti ve robotik siralama sistemlerini inceledikleri ¢calismalarinda, manuel goriintii
isleme prosediirlerinin ¢esitli ¢evresel faktorlerden etkilendigini ve hata oranlarim
artirdigin1 gostermistir. Geleneksel yontemler igerisinde, 6zellikle SVM (Support
Vector Machine) ve Template Matching gibi teknikler, kalite kontrol siireglerinde
yaygin olarak kullanilmistir. Ancak, bu yoOntemler biiylik olgekli endiistriyel
uygulamalar icin yeterli dogruluk ve hiz saglayamamaktadir. Ozellikle aydinlatma
degisimleri, giiriiltii seviyeleri ve {iretim siirecinde meydana gelen degiskenler,
geleneksel goriintii isleme yontemlerinin dogrulugunu distirmektedir [15]. Bu
problemlerin asilmasi i¢in Artificial Neural Networks (ANN) gibi 6grenme tabanl
yaklagimlar gelistirilmistir. ANN tabanli sistemler, goriintiiden elle 6zellik ¢ikarma
gereksinimini ortadan kaldirarak modelin otomatik olarak 6grenmesini saglamaktadir.
Ancak, ANN sistemlerinin karmasik entegrasyon siirecleri ve yliksek veri ihtiyaci,

tiretim sahalarinda uygulanmasini zorlastirmaktadir [16].
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2.2.2. Derin Ogrenme ve Nesne Tespit Algoritmalarimin Evrimi

Derin 6grenmenin gelisimi ile birlikte, geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemlerinin
yerine tamamen veri odakli nesne tespit sistemleri gelistirilmistir. 2012 yilinda
AlexNet modeli ile baglayan derin 6grenme devrimi, 14 milyon gorsel ve 21,841
kategori lizerinde egitilerek nesne tanimada yiiksek basar1 saglamistir [16]. Bu gelisme
ile birlikte, arastirmacilar RCNN, Fast-RCNN, Faster-RCNN, SSD ve YOLO gibi
nesne tespit algoritmalarmi gelistirmistir. Ozellikle R-CNN (Region-based
Convolutional Neural Network) tabanli sistemler, nesne tespiti konusunda 6nemli
dogruluk oranlarina ulagmis, ancak bu yontemlerin islem siiresi ¢ok uzun oldugu igin
gercek zamanli uygulamalarda etkili bir ¢6ziim sunamamistir. Zuo, Wang ve Song
kaynak yiizeylerindeki kusurlarin tespiti i¢in YOLO tabanli sistemler ile Faster R-
CNN modelini karsilastirarak, YOLO algoritmasinin hem hiz hem de dogruluk
acisindan istiin performans gosterdigini raporlamistir [16]. Bu tiir arastirmalar
sonucunda, 6zellikle hizin kritik oldugu endiistriyel siireglerde, tek asamali (one-stage)
nesne tespit algoritmalarina olan ilgi artmistir. Bu baglamda, YOLO (You Only Look
Once) algoritmasi, tek bir islemde nesne tespiti yapabilmesi nedeniyle yiiksek hiz ve

dogruluk saglamaktadir.

2.2.3. YOLO Serisinin evrimi ve yolov7-tiny modeli
YOLO algoritmast ilk olarak Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan gelistirilmis
ve 2016 yilinda tanitilmistir [S5]. Algoritma, ¢cok asamali nesne tespit yontemlerine

kiyasla dogrudan tiim goriintiiyli analiz ederek nesne tespitini hizlandirmastir.
YOLO’nun gelisimi su agsamalardan ge¢mistir:

e YOLOV1 (2016): Ilk siiriim olup, hizl1 ancak dogruluk agisindan eksiklikleri
vardir [5].

e YOLOV2 ve YOLOY9000 (2017): Daha kiigiik nesneleri tespit edebilmek i¢in
tyilestirilmis modeldir [8].

e YOLOVv3 (2018): Darknet-53 derinlikli bir mimari kullanarak dogrulugu

artirmis ancak hiz acisindan yeterli gelisimi saglayamamistir [16].

e  YOLOvV4 ve YOLOVS5 (2020): Olgeklenebilirlik ve hiz agisindan gelistirilmis

versiyonlar olup, ticari kullanim alanlarinda yaygin olarak tercih edilmistir.



e YOLOV6 ve YOLOV7 (2022): Modern GPU mimarileriyle optimize edilen ve
giliniimiiz endiistriyel uygulamalarinda en yiiksek dogruluk oranlarina sahip

olan modellerdir.

YOLOvV7, Faster R-CNN gibi geleneksel yontemlerden daha iyi dogruluk oranlarina
ulagirken, YOLOVS5’ten de daha hizli caligmaktadir. Bu baglamda, endiistriyel iiretim
hatlarinda ger¢ek zamanli kalite kontrol ve parca yerlestirme islemlerinde en uygun
modellerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle YOLOv7-Tiny modeli, sinirli islem
gliciine sahip gomiilii sistemlerde caligmak i¢in optimize edilmistir. Zuo, Wang ve
Song [16], YOLOv7-Tiny modelinin hafif yapis1 ve yliksek islem kapasitesi sayesinde
endiistriyel robot hiicrelerinde kullanilabilecek en uygun nesne tespit modellerinden

biri oldugunu ortaya koymustur.

2.2.4. Yolov7-Tiny modelinin endiistriyel uygulamalardaki avantajlar
YOLOV7-Tiny modeli, hafif, hizli1 ve yiiksek dogruluk oranina sahip bir nesne tespit
algoritmasi olarak, endiistriyel kalite kontrol siireclerinde avantajlar sunmaktadir. Bu

modelin endiistriyel kullanim1 asagidaki avantajlar1 icermektedir:

2.2.4.1. Diisiik hesaplama maliyeti

YOLOv7-Tiny modeli, NVIDIA Jetson AGX Orin, Raspberry Pi gibi gomiili
sistemlerde sorunsuz sekilde calisabilmektedir. Bu sayede, endiistriyel {iretim
hatlarinda yiiksek donanim gereksinimi olan sunuculara ihtiya¢ duymadan islem
yapilabilmesi miimkiin olmakta ve bu durum isletmelere 6nemli bir maliyet avantaji

sunmaktadir.

2.2.4.2. Bir gercek zamanh isleme yetenegi:

Model, oldukg¢a diisiik gecikme siiresiyle calisarak milisaniyeler iginde karar
verebilme yetenegine sahiptir. Bu sayede, kaynak fabrikalari, montaj hatlar1 ve parca
besleme sistemleri gibi hizli iiretim gerektiren ortamlarda anlik kalite kontrolii
yapilabilmekte ve olas1 hatalar iiretim siireci sirasinda tespit edilerek miidahale

edilebilmektedir.

2.2.4.3. Yiiksek dogruluk ve giivenilirlik:
Zuo, Wang ve Song tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, YOLO algoritmasinin
kaynak yiizeyindeki kusurlar1 tespit etmede yiiksek dogruluk orani ile basarili sonuglar

verdigi ve %97.2 dogruluk oranina ulastig1 rapor edilmistir [16]. Bununla birlikte,



modelin yanlis parga yerlestirme, eksik montaj veya hatali bilesen tespiti gibi
endiistriyel tiretim siireglerinde de etkin bir sekilde uygulanabildigi ortaya konmustur.
Bu durum, modelin farkli hata tiirlerine kars1 esnek ve giivenilir bir sekilde ¢alistiginm

gostermektedir.

2.2.4.4. Kolay entegrasyon

Model, ModBus protokolii araciligiyla PLC (Programmable Logic Controller)
sistemlerine entegre edilerek dogrudan iiretim hatlarinda kullanilabilmektedir. Bu
sayede endiistriyel haberlesme sistemleri ile uyumlu bir sekilde c¢alisarak, kalite
kontrol sonuglarin1 operatorlere anlik olarak iletebilmekte ve liretim siirecine gergek
zamanlt geri bildirim saglamaktadir. Bu entegrasyon, hem siire¢ takibini
kolaylastirmakta hem de hata tespiti sonras1 hizli miidahaleye olanak tanimaktadir.
Nesne tespit algoritmalariin gelisimi incelendiginde, geleneksel yontemlerin yerini
derin 6grenme tabanli modellerin aldig1 ve YOLO algoritmalarinin hiz agisindan
biiyiik avantaj sagladigi gortilmektedir. YOLOvV7-Tiny modeli, hafif yapisi, yiiksek
islem kapasitesi ve dogrulugu sayesinde endiistriyel {iretim siireclerinde
kullanilabilecek en uygun modellerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu calismada
gelistirilen sistemde, YOLOv7-Tiny modeli kullanilarak parca besleme islemlerinde
kalite kontrol mekanizmasi olusturulmus ve endiistriyel otomasyon sistemlerine
entegre edilmistir. Modelin yliksek hizda, diisiik maliyetle ve yiiksek dogrulukla
caligmasi, iiretim hatlarinda insan hatalarmin en aza indirilmesine ve slireg

verimliliginin artirilmasina olanak saglamaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Sistem Genel Mimarisi

Bu caligmada gelistirilen sistem, iiretim hattindaki parca besleme siirecini izlemek ve
kontrol etmek amaciyla goriintii isleme, yapay zeka ve otomasyon teknolojilerinin
entegre bir yapida kullanilmasiyla olusturulmustur. Sistem; endiistriyel kamera ve lens
ile goriintii alimi, Jetson AGX Orin platformu iizerinde ¢alisan derin 6grenme modeli
ile analiz, PLC iizerinden ModBus protokolii ile haberlesme ve dokunmatik operator

arayiizl ile kullanici etkilesimi saglayan dort temel bilesenden olusmaktadir.

Kamera ve lens kombinasyonu, yiiksek ¢oziiniirliik ve diisiik 151k kosullarina uygunluk
acisindan tercih edilmistir. Goriintiilerin analizi, gercek zamanli ¢alisabilen yapay zeka
islemcisi ile gerceklestirilmistir. Sistem, iiretim hatt1 lizerindeki PLC ile dijital veri
aligverisini ADAM-6052 modiilii araciligiyla saglamaktadir. Kullanicilarin siireci
izleyebilmesi ve gerektiginde miidahale edebilmesi i¢in dokunmatik ekran arayiizii

entegre edilmistir.

Bu dort ana bilesen, birbirleriyle senkronize calisacak sekilde yapilandirilmistir ve
iretim stlirecinin  dogruluk, hiz ve giivenilirlik agisindan 1iyilestirilmesini
hedeflemektedir. Donanimin se¢im gerekgeleri, yazilim altyapist ve entegrasyon

detaylar1 sonraki boliimlerde sunulacaktir.

3.2. Donanim ve Yazihim Altyapisi

Bu boliimde sistemde kullanilan donanim bilesenleri ile yazilim altyapisinin genel
yapist aciklanmakta, yapay zeka modelinin egitimi ve entegrasyon siireci

Ozetlenmektedir.

3.2.1. Donanim bilesenleri
Sistemin gelistirilmesinde, sahada gilivenilir ¢alisabilecek, gercek zamanli analizleri
destekleyecek donanim bilesenleri tercih edilmistir. Se¢ilen donanimlar; goriintii

kalitesi, islem kapasitesi, haberlesme uyumlulugu ve kullanici arayiizii gibi kriterler



g6z Onlinde bulundurularak belirlenmistir. Tablo 3.1°de sistemde kullanilan temel

donanimlar ve gorevleri 6zetlenmistir:

Tablo 3.1. Sistemde Kullanilan Donanim Bilesenleri ve Gorevleri
Bilesen Model / Ozellik Gorev
. Yiiksek  ¢Oziniirliikte
Endiistriyel Kamera Basler acA2500-60uc e e
goriintli alma
Lens ve Filtre LM50-HC +50.6mm UV filtre ~ Netlik ve optik koruma

Yapay Zeka islemci ~ NVIDIA Jetson AGX Orin Derin 6grenme modeli
calistirma

ModBus TCP
tizerinden veri iletimi
Kullanic1 izleme ve
etkilesim

Haberlesme Modiili ~ Advantech ADAM-6052

Operator Araylizii 10.1" dokunmatik ekran

Bu donanimlar birbiriyle senkronize sekilde calisacak bicimde yapilandirilmistir.
Jetson AGX Orin, YOLOv7-tiny modelini diisiik gecikme stiresiyle ¢aligtirabilecek
kapasiteye sahip olup, gercek zamanli analiz ihtiyacin1 karsilamaktadir. Endiistriyel
kamera ve lens kombinasyonu ile farkli 151k kosullarinda bile yiiksek kaliteli
gorilintiiler alinabilmis, veri seti olusturma ve analiz siireclerinin giivenilirligi
artirlmistir. Haberlesme modiilii izerinden alinan dijital tetikleme sinyalleri ile siireg
otomatik olarak baslatilmakta ve karar ¢iktis1 yine ayni modiil {izerinden PLC’ye
iletilmektedir. Operatdr ekrani araciliiyla sistemin durumu takip edilebilmekte ve

gerektiginde manuel miidahale yapilabilmektedir.

3.2.2. Yazilim altyapisi ve yapay zeka modeli

Sistemin yazilim altyapis1 Python programlama dili ile gelistirilmistir. Goriintii isleme,
yapay zeka modeli entegrasyonu, kullanici arayiizii ve PLC haberlesmesi olmak iizere
tim yazilim modiilleri bagimsiz bilesenler halinde yapilandirilmis ve ana kontrol

yazilimi altinda birlestirilmistir.

YOLOvV7-tiny modeli, goriintiilerdeki pargalarin dogru yerlestirilip yerlestirilmedigini
tespit etmek amaciyla kullanilmistir. Modelin egitimi Python tabanli PyTorch
framework’ii ile gerceklestirilmis, egitim siirecinde CUDA destegi ile GPU
hizlandirma saglanmistir. Egitim asamasinda 2400 adet goriintii kullanilmis; bu
goriintiiler ¢esitli veri artirma (augmentation) teknikleri ile ¢esitlendirilerek modelin

genelleme kapasitesi artirilmistir.

Modelin ¢aligmasi i¢in gerekli olan goriintii toplama, 6n isleme, model ¢iktisini

degerlendirme ve karar iiretme gibi siire¢ler ayr1 yazilim modiilleri halinde
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gelistirilmis ve NVIDIA Jetson AGX Orin iizerinde calisacak sekilde optimize
edilmistir. ModBus TCP protokolii tizerinden dijital giris ve ¢ikislar ile haberlesme

saglanmis, operator arayiizii ile sistem durumu ve model ¢iktilar1 gorsellestirilmistir.

3.3. Donanim Yapilandirilmasi

Sistemin dogru ve verimli bir sekilde c¢alisabilmesi i¢in donanim bilesenlerinin
birbirleriyle senkronize olarak calismasi gerekmektedir. Bu yapilandirmada, parca
tespiti, veri isleme ve karar mekanizmasinin iiretim hattina entegre edilmesi esas
alinmistir. Donanim  siiregleri, sinyal iletimi, goriintii isleme ve karar aktarimi
asamalarindan olugsmaktadir. Sistem, operatdr tarafindan parcanin yerlestirilmesiyle
calismaya baslamaktadir. Par¢a konuldugunda, sistemin tetiklenmesi icin bir sinyal
tiretilmekte ve bu sinyal, yazilimin calistig1 bilgisayara gonderilmektedir. Bilgisayar,
bu sinyali aldiktan sonra, kamera sistemine goriinti al komutu gondermekte ve
endiistriyel kamera belirlenen g¢ercevede goriintii yakalamaktadir. Alian goriinti,
Jetson AGX Orin iizerinde ¢alistirilan nesne tespit algoritmalari tarafindan islenerek
parcanin dogru yerlestirilip yerlestirilmedigi tespit edilmektedir. Goriintlii isleme
siireci tamamlandiktan sonra, elde edilen sonug iiretim hattindaki robot sistemi ile
paylasilmaktadir. Bu sayede, robot sistemi parcanin dogru olup olmadigina gore bir
sonraki islemi gerceklestirmekte ya da hata durumunda operatore uyar1 vermektedir.
Sistemin son asamasinda, islenen veriler ve tespit sonuglar, Waveshare 10.1-inch
Capacitive Touch Display iizerinden gorsellestirilerek operator tarafindan takip
edilebilmektedir. Operator, ekran tizerinden siireci izleyerek hata durumlarinda

miidahalede bulunabilmekte ve sistemin ¢alisma durumunu degerlendirebilmektedir.

3.3.1. Temel donanim yapilandirilmasi

Sistemin verimli ¢alisabilmesi i¢in donanim bilesenlerinin birbirleriyle uyumlu bir
sekilde haberlesmesi gerekmektedir. Bu yapilandirma, parga tespiti, veri iletimi,
goriintii  isleme ve karar mekanizmasinin {iretim silirecine entegrasyonunu
kapsamaktadir. Siire¢ dort temel adimdan olusmaktadir. i1k olarak, operator tarafindan
parcanin {retim istasyonuna yerlestirilmesiyle birlikte bir tetikleme sinyali
tiretilmektedir. Bu sinyal, parca konuldu bilgisini iletmek amaciyla kullanilan buton
tarafindan iretilmekte ve ADAM-6052 haberlesme modiiliine aktarilmaktadir.
ADAM-6052, dijital girisleri algilayarak PLC ve bilgisayar sistemleri ile haberlesmeyi
saglayan bir arayiiz gérevi gormektedir. Ikinci adimda, ADAM-6052 modiili,
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tetikleme sinyalini ModBus/TCP protokolii iizerinden bilgisayara iletmektedir. Bu
haberlesme, sistemin operatérden bagimsiz ve otomatik olarak ¢alismasini
saglamakta, siirecler arasindaki gecikmeyi en aza indirmektedir. Bilgisayar, bu sinyali
aldiginda, parcanin yerlestirildigini tespit ederek kamera sistemini goriintii yakalama
islemi icin tetiklemektedir. Ugiincii asamada, bilgisayarda ¢alisan yazilim, ModBus
haberlesmesi ile aldigi tetikleme sinyali dogrultusunda kameraya goriintii alma
komutunu gondermektedir. Kamera tarafindan yakalanan goriintii, NVIDIA Jetson
AGX Orin lizerinde ¢alisan yapay zeka modeli tarafindan islenmektedir. Model, alinan
goriintliyll analiz ederek parganin dogru yerlestirilip yerlestirilmedigini tespit etmekte
ve degerlendirme sonucunu olusturmaktadir. Son asamada, elde edilen degerlendirme
sonucu, ModBus haberlesmesi ilizerinden PLC’ye aktarilmaktadir. PLC, bu veriyi
degerlendirerek sistemin bir sonraki asamasina ge¢mesine veya hata durumunda
operatdre uyar1 vermesine olanak tanimaktadir. Bu islemleri 6zetleyen gorsel sekil

3.1’da goriilmektedir.

@ Digital Input

Process

Robot Control

Panel Digital Output

Sekil 3.1. Sistemin hybrid diyagrami

3.3.1.1. Buton tetiginin PC’ye aktarilmasi

Sistemin ilk adiminda, parcanin liretim istasyonuna yerlestirildigine dair sinyalin
olusturulmasi ve iletilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in butondan gelen tetikleme
sinyalinin ADAM-6052 haberlesme modiilii araciligiyla bilgisayara aktarilmasi
saglanmigtir. Tetikleme sinyalini kuru kontak (dry contact) olarak almak igin,
oncelikle ADAM-6052 modiiliinde jumper konfigiirasyonu yapilmistir. Sekil 3.2°de
konfigurasyonun nasil yapildigi gosterilmistir. Bu modiil, wet (beslemeli) veya dry
(kuru kontak) giris modlarinda ¢alisabilmektedir. Kuru kontak baglantis1 saglamak
icin, modiil lizerindeki jumperlar dry contact moduna ayarlanmistir. Konfigilirasyon
isleminin ardindan, buton ile ADAM-6052 arasinda kablolama yapilarak baglanti

tamamlanmistir. Kablolama sekil 3.3°de goriilmektedir.
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Jumper Setting for Dry and Wet contact:
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Sekil 3.2. Adam 6052 jumper konfigurasyonu

T i ’ﬁ
0o DI_COM DIGND | ||@
i DO_vCcC D17 ||t
[ DO 0 pie| |20 Button
[ DO 1 DI 5
i Do 2 4| ||@0
Iy, DO 3 oi3] ||@
[V Do 4 DI 2
[N DO 5 DI 1
[ DO & DI D &
0 po7 —
[ DO_GND RJ-45
[ (R) +Vs (Ethernet) ]
[LD]f | (B) GND
N =

Sekil 3.3. Modiil ve buton arasi kablolama

Bu baglanti sayesinde, butona basildiginda ADAM-6052 {izerinden bir dijital giris
sinyali liretilmekte ve sistemin bir sonraki asamasina gegmesini saglayan tetikleme

islemi gerceklestirilmektedir.

3.3.1.2. ADAM-IO 6052 yapilandirma ve veri aktarimi

Bu modiiliin PC’ye veri aktarimini saglayabilmek i¢in uygun sekilde yapilandirilmasi
gerekmektedir. Yapilandirma stireci, ADAM/APAX Utility programi araciligiyla
gerceklestirilir ve modiiliin ag ayarlarindan haberlesme protokoliine kadar gesitli
parametrelerin  dogru sekilde tanimlanmasimi igerir. ADAM/APAX Utility

programinin gorseli sekil 3.4’te goriilmektedir.
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Advantech ADAM/APAX Utility (Win32) Version 2.6.00 (B15)

File Tools Setup Help

5 HE Q 7 @ £l 0

Seral
: @sﬁ CoM3 Information
=14} Bthemet

@ 10.116.192.176 Host name: Enesalp0Z
! @) Others

i 5 Favorte Group Adapter. 10.116.182.176.
g

=1 [ ADAMA500_5510Series )
gJ coms Connection timeout: 2000

- Wireless Sensor Networks

Send timeout 2000

Receive timeout 1000

a a 2 i

Scan intervat 1000

Supervisor password:

[Support Module
[APAX-5000 Series]
APAX-G070  APAXS0T1  APAX-5072

[ADAN-5000 Series]
ADANM-5000TCP  ADAM-5000LTCP
ADAN-5630

[ADAN-6000 Series]

ADAN-5015  ADAM-017  ADAM-5018  ADAM-5018+
ADAM-022  ADAM-6024  ADAM-6024-D ADAN-6050
ADAI-6051  ADAM-5052  ADAM-5060  ADAM-6065

[ADAM-6100 Series] ]
<EtherNetIP Series>

ADAM/APAX

Sekil 3.4. ADAM/APAX Utility

ADAM-IO 6052 modiilii, Ethernet veya RS-485 seri baglantis1 iizerinden PC’ye
baglanmali. Cihazin algilanabilmesi i¢in ADAM/APAX Ultility programi kullanilarak
bir cihaz taramasi gergeklestirilir. Model otomatik olarak algilanir. Modiiliin ag
tizerindeki iletisimini saglamak i¢in IP adresi yapilandirilmalidir. Varsayilan olarak
DHCP o6zelligi aktif olabilir, ancak endiistriyel uygulamalarda statik IP adresi
kullanilmasi gerekir. ADAM-IO 6052 modiilii, dijital giris (DI) ve dijital ¢ikis (DO)
kanallarina sahiptir. Yapilandirma sirasinda, kanallarin ¢alisma modlar1 belirlenir ve
giris/cikis parametreleri ayarlanir. Ornekleme siiresi, giris sinyallerinin okunma
frekans1 ve ¢ikis kontrol modlar1 gibi ayarlar, sistemin ihtiyacina gore diizenlenir.
Cihazin PC veya PLC gibi kontrol birimleri ile haberlesebilmesi i¢in uygun bir
protokol sec¢ilmelidir. Modbus TCP/IP (Ethernet tabanli) veya Modbus RTU (RS-485
tabanl1) protokollerinden biri tercih edilerek, haberlesme parametreleri (baud rate,
parity, stop bit gibi) endiistriyel ag yapisina uygun sekilde yapilandirilir. Bu sekilde
digital input olarak gelen sinyal ADAM-IO araciligiyla Modbus TCP/IP protokoliiyle

de veri aktarimi saglanir.

3.3.1.3. Basler kamera yapilandirma ve PC ile haberlesme

Kamera, USB 3.0 baglantis1 {izerinden kontrol edildiginden, IP adresi ayarlamaya
gerek yoktur. Ancak, kameranin PC ile uyumlu ¢alismasini saglamak i¢in Basler’in
kendi yazilimi olan Pylon Camera Software Suite kullanilarak yapilandirilmasi

gerekmektedir.
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3.4. Robotik Uretim Hiicresi

Bu boliimde, giris boliimiinde bilgisi verilen FSM RR Tack 2 LH robot prosesi
detaylandirilacaktir. Sistem kurulumu, kaynak fabrikasinin yan proseslerinden biri
olan Front Side Member Rear Tack 2 robot prosesinde gergeklestirilmistir. FSM

RR’nin goriintiisii sekil 3.5°da goriilmektedir.

Sekil 3.5. FSM RR Tack 2 LH

Bu proses, otomotiv Tlretim siirecinde shell body’yi olusturan side member
pargalarinin birlestirilmesini saglamaktadir. FSM RR Tack 2 prosesinin sag (RH) ve
sol (LH) olmak iizere iki ayr1 versiyonu bulunmaktadir ve her iki siirecte de benzer
islemler yiriitilmektedir. Proses, iki farkli parcanin birlestirilmesine dayanmaktadir.2
farkli saga ve sola gore degisen parga ana pargaya birlestirilmektedir. Ana parcanin

goriintiisii sekil 3.6°de goriilmektedir.

Sekil 3.6. Ana par¢anin goriintiisii

Ana parga, her iki tarafta ortak olup, ikinci parga sag veya sol bolgesine gore farklilik
gostermektedir. Operator tarafindan gergeklestirilen manuel besleme siirecinde, yanlis

parca besleme riski bulunmaktadir. Bu durum, yanlis parganin birlestirilmesine ve
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tiretim siirecinde hatali govde olusmasina yol agmaktadir. Yanlis besleme sorunu,
tiretim hattinda ancak shell body ile birlestirme asamasinda tespit edilebilmekte, bu da

geri doniisii zor olan hatalara ve hurda oranlarinin artmasina neden olmaktadir.

3.5. Veri Toplama Siireci

Basler marka endiistriyel kamera kullanilarak, gercek zamanl goriintiiler yakalanmis
ve daha sonra goriintii isleme teknikleriyle analiz edilmistir. Veri toplama asamasinda
kameradan alinan goriintiiler belirli araliklarla kaydedilmis ve farkli 1s1k kosullari,
acilar ve ortam degiskenleri dikkate alinarak cesitlendirilmistir. Boylece modelin
genelleme yetenegi artirllmistir. Ayrica, kameranin diyafram ayar1 degistirilerek farkli
parlakliklarda goriintii alinmis, bdylece modelin farkli 151k seviyelerinde de dogru

calisabilmesi icin veri ¢esitliligi artirilmastir.

Ek A'daki veri toplama kodu, Basler kameradan alinan goriintiileri kaydetmek igin
Pylon SDK ve OpenCV kiitliphanelerini kullanmaktadir. Kodun isleyisi su sekilde.
Kamera baglatilir ve ger¢ek zamanli goriintii yakalama islemi baslar. Yakalanan
kareler (frame) belirli araliklarla kaydedilir. Dosya adi, tarih ve saat bilgisiyle
olusturulur ve ilgili dizine kayit edilir. Kullanic1 "q" tusuna bastiginda, kamera kapanir

ve tiim islemler durdurulur. Bu siire¢, otomatik veri toplama ve saklama iglevini yerine

getirerek, yapay zeka modelinin egitimi i¢in genis bir veri seti olusturmay1 saglamistir.

3.6. Veri Cogaltma

Veri ¢ogaltma, derin 6grenme modellerinin egitim siireglerinde daha genis ve cesitli
bir veri seti olusturmak i¢in uygulanan bir tekniktir. Bu siire¢, modelin farkli goriintii
kosullarinda daha iyi genelleme yapabilmesini saglamak amaciyla gerceklestirilir.
Yapilan calismada, mevcut veri seti iizerinde cesitli goriintii isleme teknikleri
uygulanarak veri artirnmi saglanmistir. Bu c¢alismada kullanilan veri ¢ogaltma
yontemleri arasinda giiriiltii ekleme, giriiltii azaltma, histogram esitleme, renk
doniistimleri, renk bozulmalar1 ve kenar algilama iglemleri bulunmaktadir. Uygulanan
yontemlerle modelin farkli 151k kosullari, kontrast seviyeleri ve giiriiltiilii ortamlarda
daha bagarili tahminler yapmasi hedeflenmistir. Giirtiltii ekleme islemi kapsaminda
Gaussian ve Tuz & Biber giiriiltiisii uygulanarak modelin rastgele degisen gorsel
kosullara kars1 daha dayanikli hale getirilmesi saglanmistir. Giiriiltii azaltma teknikleri

ile modelin diisiik kaliteli goriintiilerde daha iyi performans gostermesi amaglanmaistir.
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Histogram esitleme ve renk doniisiimleri kullanilarak modelin kontrast ve parlaklik
degisimlerine kars1 duyarliligi artirilmistir. Renk bozulmalari (Color Jittering) yontemi
ile modelin farkli 151k ve renk degisimlerine adapte olmasi saglanmistir. Kenar
algilama teknikleri ile modelin sekil ve nesne tanima yetenekleri gelistirilmistir. Veri
¢ogaltma siireci sayesinde, modelin egitim verisi daha gesitli hale getirilmis ve gercek
diinya kosullarinda daha yiiksek dogrulukta tahmin yapabilecek bir yapiya

kavusturulmustur.

Veri ¢ogaltma islemlerinin otomatik olarak gergeklestirilmesi i¢in EK B deki Python
programi gelistirilmistir. Program, belirtilen bir klasordeki goriintiileri alarak,

belirlenen veri ¢ogaltma tekniklerini uygular ve islenmis goriintiileri kaydeder.
Kodun temel isleyisi su sekildedir:
1. Kullanici tarafindan belirtilen klasor taranarak tiim goriintii dosyalari listelenir.
2. Her goriintiiye belirlenen veri ¢ogaltma teknikleri uygulanir.

3. Islenmis goriintiiler belirli bir isimlendirme formatiyla yeni bir klasdre

kaydedilir.

4. Tim islemler tamamlandiinda yeni veri seti, model egitimi i¢in kullanima

hazir hale getirilir.

Kod igerisinde farkli veri cogaltma tekniklerini uygulayan fonksiyonlar bulunmaktadir.
apply_histogram_equalization() fonksiyonu, histogram esitleme islemi yaparak
goriintiiniin kontrastini artirir. convert_color space() fonksiyonu goriintiiyii HSV renk
uzayma donustiirerek modelin farkli renk spektrumlarina duyarhiliim artirir.
normalize image() fonksiyonu, goriintiileri normallestirerek modelin 6grenme
stirecini hizlandirir. apply noise reduction() fonksiyonu, Gaussian veya Median Blur
kullanarak giiriiltii azaltma islemi gerceklestirir. apply edge detection() fonksiyonu,
kenar tespiti yaparak modelin sekil tanima yetenegini artirir. add_noise() fonksiyonu,
Gaussian veya Tuz & Biber giiriiltiisii ekleyerek modelin rastgele degisken kosullara
adapte olmasini saglar. apply color jitter() fonksiyonu, parlaklik, kontrast ve renk
doygunlugu degistirerek modelin farkli 151k kosullarina uyum saglamasina yardimci
olur. Gelistirilen kod, farkli veri ¢ogaltma yontemlerini dinamik olarak uygulayabilme
yetenegine sahiptir. Bu sayede, modelin ihtiya¢ duydugu veri ¢esitliligi saglanarak

egitim siirecinin daha etkili hale getirilmesi miimkiin olmustur.
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Tablo 3.2. Data Cogaltma Sayilari

No Yontem Varyasyon Cogaltilan Veri
1 Goriintii Normalizasyonu 1 5
2 Histogram Esitleme 1 5
3 Glriiltii Azaltma 12 60
4 Kenarlik Algilama 1 5
5 Giiriiltii Eklemek 28 140
6 Giiriiltii Eklemek salp pepper 2 10
7- NG 106 530
7-0K Renk Bozulmalari 137 636
1400
1200
1000
800
600
400
200
0

NG Veri OK Veri

W Orjinal M Cogaltilmis

Sekil.3.7. Veri Dagilimi

Sekil.3.7°de veri dagilim1 goriilmektedir.

3.7. Veri Etiketleme

Yapay zeka modellerinin bagsarili bir sekilde egitilebilmesi igin, modelin
Ogrenebilecegi etiketlenmis verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu siiregte, goriintii
izerinde nesnelerin dogru bir sekilde isaretlenmesi ve her nesnenin belirli bir sinifa
atanmas1 gerekmektedir. Bu caligmada, veri etiketleme islemi i¢in Labellmg araci
kullanilmistir. Labellmg, agik kaynakli bir grafiksel kullanici arayiizii (GUI) tabanl
etiketleme arac1 olup, manuel olarak goriintii lizerindeki nesneleri isaretlemeye ve bu
bilgileri YOLO formatinda kaydetmeye olanak tanir. Etiketleme siireci, modelin dogru
sekilde egitilmesi i¢in kritik bir adimdir ve hatali etiketlemeler modelin performansini

olumsuz etkileyebilir.
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Veri Etiketleme Siireci:
1. Labellmg araci agilarak, etiketlenecek goriintiilerin bulundugu klasor secilir.
2. Etiketleme islemi i¢in YOLO formati segilir.
3. Goriintii tizerinde ilgili nesneler manuel olarak ¢ercevelenir (Bounding Box).
4. Her nesneye uygun bir sinif atanir ve etiket kaydedilir.

5. Etiketlenen goriintiilerle eslesen .txt dosyalar1 olusturularak, her satirda

nesnenin sinifi ve koordinat bilgileri kaydedilir.

6. Tim goriintiler tamamlandiginda, olusturulan etiket dosyalar1 egitim

surecinde kullanilmak tizere modelin veri setine eklenir.

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra, etiketlerin dogrulugu kontrol edilerek olasi
hatalar diizeltilmelidir. Dogru etiketlenmis veri seti, modelin daha yiiksek dogrulukla
O0grenmesini saglar ve yapay zekanin genel performansini artirir. Sekil 3.8°te

labellmg’in arayiizii goriilmektedir.

Sekil.3.8. Labellmg Arayiiz Gorseli

3.8. Yapay Zeka Modelinin Egitilmesi Yolov7-tiny

3.8.1. Yapay zeka modeli i¢in verilerin egitim ve test olarak ayrilmasi

Yapay zeka modellerinin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in, verilerin egitim
(training) ve dogrulama (validation) setleri olarak ayrilmasi gerekmektedir. Egitim
verisi, modelin 6grenme siirecinde kullanilirken, dogrulama verisi, modelin egitim
sirasinda 6grenmedigi veriler lizerinde test edilerek performansini degerlendirmek icin

kullanilir. Bu siire¢, modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 0grenme
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(overfitting) riskini azaltmak i¢in dnemlidir. Bu ¢aligmada, veri seti belirli bir orana
gore ikiye ayrilmistir. Egitim veri seti genellikle toplam verinin %70-80’ini kapsarken,
dogrulama veri seti %20-30’luk bir kism1 olusturur. Dogru bir egitim siireci i¢in, her

iki veri setinin de benzer dagilima sahip olmas1 6nemlidir.

Veri setini egitim ve dogrulama olarak ayirmak i¢cin EK C'deki Python kodu ile bir
fonksiyon gelistirilmistir. split dataset copy() fonksiyonu, .png ve .txt uzantili

dosyalar1 belirlenen orana gore kopyalayarak ilgili klasrlere ayirmaktadir.
Kodun temel isleyisi su sekildedir:
1. Egitim ve dogrulama klasdrleri olusturulur.
o training/data — Egitim goriintiileri
o training/labels — Egitim etiketleri
o validation/data — Dogrulama goriintiileri
o validation/labels — Dogrulama etiketleri
2. Ana klasordeki tiim .png goriintii dosyalari listelenir ve rastgele karistirilir.
3. Belirtilen egitim oranina (6rnegin %70) gore goriintiiler ikiye ayrilir.

4. Egitim setine ayrilan goriintiiler ve onlara ait .txt etiket dosyalar1 training

klasoriine kopyalanir.

5. Dogrulama setine ayrilan goriintiiler ve onlara ait .txt etiket dosyalari

validation klasoriine kopyalanir.

6. Islem tamamlandiginda, ka¢ dosyanin egitim ve dogrulama setlerine ayrildig

ekrana yazdirilir.

Bu kod, orijinal verileri tasimadan sadece kopyalayarak islem yaptig1 i¢in giivenli bir
veri bolme islemi saglar. Bu sayede, veri kaybi riski olmadan veri setleri farkli
oranlarla yeniden olusturulabilir.Modelin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in, veri
setinin dengeli ve yeterli ¢esitlilige sahip olmas1 6nemlidir. Bu fonksiyon sayesinde,
egitim ve dogrulama verileri diizenli bir sekilde ayrilmis ve modelin saglikli bir sekilde

O0grenmesi i¢in uygun hale getirilmistir.
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3.8.2. Yapay zeka modelini egitmek i¢cin ortam kurulumu

Yapay zeka tabanli nesne tespiti i¢in kullanilan YOLOv7-tiny modeli, yiiksek hiz ve
dogruluk oraniyla 6ne ¢ikmaktadir. Modelin basarili bir sekilde egitilebilmesi igin
uygun bir gelistirme ortaminin olusturulmasi gerekmektedir. Bu siirecte Python,
PyTorch, CUDA, cuDNN ve diger bagimliliklarin eksiksiz bir sekilde yiliklenmesi
saglanmalidir. Asagida, YOLOv7 modelini egitebilmek icin gerceklestirilen ortam

kurulum adimlar1 detaylandirilmistir.

3.8.2.1. Python ve conda ortaminin hazirlanmasi

YOLOv7’nin egitimi i¢in Python 3.7 veya 3.8 siirlimleri onerilmektedir. Gelistirme
ortami i¢in Miniconda veya Anaconda kullanilabilir. Bu sayede bagimsiz bir Python
ortami1 olusturularak kiitliphane uyumluluklari daha kolay yonetilebilir. Miniconda’nin
kurulumu i¢in isletim sistemine uygun siiriim indirilir. Kurulum tamamlandiktan sonra
Komut Satir1 veya Anaconda Prompt lizerinden bir Conda ortami olusturulur ve

etkinlestirilir.

3.8.2.2. PyTorch ve CUDA kurulumu

YOLOv7 modeli PyTorch derin 6grenme kiitiiphanesi lizerine insa edilmistir. Bu
nedenle, PyTorch’un NVIDIA GPU hizlandirmali siirtimii yiiklenmelidir. GPU
kullanilmadiginda egitim siireci 6nemli Sl¢iide yavaslayabilir. NVIDIA ekran karti
bulunan sistemlerde GPU destegi i¢in gerekli olan bilesenler CUDA ve cuDNN'dir.
Oncelikle, sistemde yiiklii olan NVIDIA ekran kart1 siiriimiiniin giincel olup olmadig
kontrol edilmelidir. Giincelleme i¢in NVIDIA resmi web sitesi ziyaret edilmelidir.
CUDA ve cuDNN kurulumlari, NVIDIA nin resmi web sitesinden uygun siiriimler
indirilerek gergeklestirilir. CUDA 11.6 veya 11.7 siirtimleri ile cuDNN 8.2 veya 8.4
stiriimlerinin uyumlu oldugu test edilmelidir. CUDA ve cuDNN yiiklendikten sonra,
PyTorch’un CUDA destekli siirlimii yiiklenmelidir. Conda ortaminda ilgili komut
calistirilarak uyumlu PyTorch ve Torchvision kiitiiphaneleri yiiklenir. Kurulum
tamamlandiktan sonra PyTorch’un dogru sekilde calisip ¢alismadigini test etmek igin
Python {izerinden GPU kullanilabilirligi kontrol edilir. Eger dogru sekilde

yiiklendiyse, sistemde bulunan GPU modeli goriintiilenir.

3.8.2.3. YOLOvV7-tiny deposu ve bagimhliklarin kurulumu
YOLOvV7-tiny modelinin egitimi i¢in GitHub deposunun klonlanmasi1 ve gerekli

bagimliliklarin yiiklenmesi gerekmektedir. Oncelikle, GitHub’dan YOLOvV7 deposu
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yerel makineye ¢ekilir ve bagimliliklarin yiiklenmesi i¢in requirements.txt dosyasi
kullanilir. Eger requirements.txt eksikse, bagimliliklar manuel olarak yiiklenebilir.
OpenCV, NumPy, PyYAML, matplotlib, tqdm ve tensorboard gibi kiitiiphanelerin

kurulu olmasi1 gerekmektedir.

3.8.2.4. YOLOVv7-tiny modelinin egitilmesi

Kurulum tamamlandiktan sonra, egitim siirecini baslatmak i¢in modelin egitim
parametreleri belirlenmeli ve uygun bir komut calistirilmalidir. Egitim siirecinde
modelin kac¢ epoch boyunca calisacagi, batch size degeri, kullanilacak cihazin GPU
veya CPU olup olmadigi, modelin agirliklarinin nereden yiiklenecegi gibi ayarlar
belirlenmelidir. Model egitimi sirasinda GPU bellek kullanimi izlenmeli ve sistem
kaynaklar1 gerektiginde optimize edilmelidir. Modelin egitimi tamamlandiginda, en
iyi agirlik dosyasi kaydedilecek ve test islemleri i¢in hazir hale getirilecektir. YOLOvV7
modelinin egitimi i¢in uygun bir ortam kurmak, modelin verimli ¢alismasini ve hizli
O0grenmesini saglamak acisindan kritik bir adimdir. Bu c¢alismada, Miniconda
kullanilarak izole bir Python ortami olusturulmus, PyTorch ve CUDA entegrasyonu
saglanmig, YOLOv7’nin GitHub deposu klonlanarak bagimliliklar ytiklenmis ve
modelin egitime hazir hale getirilmesi icin gerekli yapilandirmalar yapilmistir.
Olusturulan egitim ortami, biiyiik veri setleriyle egitim yapmaya uygun, GPU

hizlandirmali, tekrarlanabilir ve modiiler bir sistem sunmaktadir.

3.9. Yapay Zeka Modelinin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, yapay zeka tabanli nesne tanima modelinin degerlendirilmesinde

kullanilan temel performans olgiitleri tanitilmaktadir.

3.9.1. Performans degerlendirme Kkriterleri

Dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), Ozgiillik (specificity), kesinlik
(precision), F1-6l¢iitii (F1-score) ve ortalama dogruluk degeri (mAP) gibi istatistiksel
metrikler, bir modelin siniflandirma basarisin1 anlamak i¢in yaygin olarak kullanilan
kriterlerdir. Bu metrikler sayesinde, modelin dogru tahmin orani, hatal
siniflandirmalara  karst  dayanikliligt  ve genel basarimi sayisal olarak

degerlendirilebilmektedir.
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3.9.1.1. Dogruluk oram (Accuracy)
Dogruluk orani, modelin toplam dogru tahminlerinin tiim tahminlere oranini gosterir.

Genel model basarimini anlamak i¢in kullanilan en temel metriklerden biridir.

TP+TN

Accuracy= ——
Y = TP+TN+FP+FN

(3.1)

Bu oran, modelin genel olarak dogru siniflandirma yapma yiizdesini temsil eder. Elde
edilen ytiksek dogruluk orani, modelin hem pozitif hem de negatif siniflar1 basarili bir

sekilde ayirt edebildigini gostermektedir.

3.9.1.2. Duyarhlik (Recall / Sensitivity)
Duyarlilik, modelin gercek pozitifleri dogru bir sekilde tespit etme oranini ifade eder.
Bagka bir deyisle, pozitif sinifa ait olan 6rneklerden kag tanesinin dogru olarak pozitif

olarak simiflandirildigini gosterir.

TP
TP+ FN

Sensitivity = 4.2)
Duyarliligin yiiksek olmasi, modelin gercek pozitifleri yakalamada basarili oldugunu
gosterir. Ancak, yanlis negatiflerin yiiksek olmasi modelin bazi gerg¢ek pozitifleri
kacirdigr anlamina gelir. Bu ¢alismada, modelin duyarlilik degeri oldukga yiiksek

¢cikmistir, bu da modelin hatali negatifleri minimize ettigini gostermektedir.

3.9.1.3. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik, modelin gercek negatifleri dogru bir sekilde tanimlama oranin1 gdsterir.
Yani negatif sinifa ait olan verilerin ne kadar dogru sekilde negatif olarak tespit
edildigini dlger.

TN
TN + FP

Specificity = 4.3)

Ozgiilliigiin yiiksek olmasi, modelin yanlis pozitif tahminlerini diisiik tuttugunu
gosterir. Bu c¢alismada, 0Ozgiilliik orani1 yiiksek olup, modelin yanlis pozitif

tahminlerden kagindigin1 gostermektedir.

3.9.1.4. Kesinlik (Precision)
Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu gosterir. Yani model tarafindan

pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerden kacarinin gercekten pozitif oldugunu olger.
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TP
TP + FP

Precision = (4.4)

Kesinlik oraninin yiiksek olmasi, modelin yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu ve
modelin hatali pozitif tahmin yapmaktan kagindigini gosterir. Bu ¢alismada, kesinlik
degeri olduk¢a yiiksek olup, modelin yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu

gostermektedir.

3.9.1.5. F1-Olciimii (F1-Score)
F1-0l¢timii, duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) arasindaki dengeyi Olgen bir
metriktir. Bu deger, 6zellikle veri dengesizligi oldugu durumlarda 6nemli bir kriterdir.

Duyarlilig1 ve kesinligi ayn1 anda optimize eden bir deger sunar.

Precision x Sensitivity

F1-Score =2x

(4.5)

Precision+Sensitivity

F1-6l¢limiiniin yiiksek olmasi, hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin diisiik
oldugu anlamina gelir. Bu ¢alismada, modelin F1-6l¢iimii yiiksek bir degere sahiptir
ve modelin pozitif smiflar1 tespit etme konusunda oldukca dengeli bir performans

gosterdigini kanitlamaktadir.

3.9.1.6. Confusion matrix ve model performans analizi
Confusion Matrix, modelin smiflandirma hatalarin1 analiz etmek ic¢in kullanilan bir

tablo olup, modelin dogru ve yanlis tahminlerini dort farkli kategoriye ayirir:

o True Positives (TP): Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi
ornekler.

o False Positives (FP): Modelin yanhis bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi
(aslinda negatif olan) 6rnekler.

o False Negatives (FN): Modelin yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi
(aslinda pozitif olan) 6rnekler.

o  True Negatives (TN): Modelin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi

ornekler.

Confusion Matrix, modelin ne kadar dogru tahmin yaptigin1 gorsel olarak incelemek
icin kullanilir. TP ve TN degerleri yiiksekse, modelin genel dogrulugu yiiksektir. FP
ve FN degerlerinin diisiik olmasi1 ise modelin yanlhs tahmin oranlarinin diisiik

oldugunu gosterir.
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3.9.1.7. Kutu kayb1 (Box Loss)

Box loss, modelin tespit ettigi nesne kutularinin, gergek kutularla ne derece
ortlistigiinii 6l¢en bir degerdir. Bu kayip fonksiyonu, tespit edilen dikdortgenlerin
konum ve boyutlarinin dogrulugunu optimize etmeye yoneliktir. Diisiik box loss

degeri, modelin nesnelerin konumlarini daha dogru tespit ettigini gosterir.

3.9.1.8. Nesne varhgi kaybi (Objectness Loss)

Objectness loss, modelin goriintiide gergekten bir nesne olup olmadigini dogru sekilde
belirleyebilme yetenegini 6lger. Bu metrik, modelin arka plan1 ve ilgisiz alanlar1 ayirt
edebilme basarisini gosterir. Diisiik deger, modelin yalnizca gercek nesneleri dikkate

aldigin1 ve yanlis pozitifleri azalttigin1 gosterir.

3.9.1.9. Siniflandirma kaybi (Classification Loss)

Classification loss, modelin tespit ettigi nesneleri dogru sinifa atama yetenegini
degerlendirir. Bu  metrik, nesnelerin dogru etiketlerle  siniflandirilip
siiflandirilmadigin belirler. Diisiik siniflandirma kaybi, modelin tahminlerinin etiket

bazinda dogrulugunun yiiksek oldugunu ifade eder.

3.9.1.10. Ortalama dogruluk (mAP@0.5)
mAP@0.5, tahmin edilen kutularin, gercek kutularla en az %50 Ortiismesi kosuluyla
hesaplanan ortalama dogruluk degeridir. Bu metrik, modelin nesne tespiti basarimini

tek bir esik degeri tizerinden degerlendirir ve genel tespit performansini dzetler.

3.9.1.11. Genisletilmis ortalama dogruluk (mAP@0.5:0.95)

mAP@0.5:0.95, farkli ortiisme esik degerleri (%50'den %95'e kadar) kullanilarak
hesaplanan ortalama dogruluk oranidir. Bu metrik, modelin farkli hassasiyet
diizeylerindeki basarisin1 ¢ok daha detayli bir bigimde yansitir. Yiiksek degerler,
modelin yalnizca genel basariyr degil, aynm1 zamanda zorlu senaryolarda da etkili

oldugunu gosterir.

3.10. Sistem Yaziliminin Gelistirilmesi ve Yapay Zeka Modelinin Entegrasyonu

Sistemin yazilim gelistirme siireci, modiiler bir yaklagimla ele alinmis ve her bilesen
belirli gorevleri yerine getirecek sekilde tasarlanmistir. Bu yaklasim, sistemin

yonetilebilirligini artirarak hata ayiklama siirecini kolaylastirmis ve gelistirme siirecini
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daha esnek hale getirmistir. Gelistirilen yazilim bilesenleri asagidaki adimlara gore

yapilandirilmistir:
1- Kamera Gériintii Isleme Modiilii :

Sistemin temel bilesenlerinden biri, kameradan goriintii almay1 saglayan
yazilim modiiliidiir. Bu modiil, Basler marka kameralar ile ¢alisacak sekilde
gelistirilmis olup, goriintiilerin ger¢ek zamanl olarak alinmasini ve islenmesini
saglamaktadir. Kamera baglantis1 saglandiktan sonra belirli araliklarla goriintii

aliarak, yapay zeka modeline gonderilmek iizere islenmektedir.
2- PLC ile Modbus Haberlesme Modiilii

Sistem, tiretim hattindaki belirli islemleri koordine edebilmek ve dis diinyadan
veri alabilmek i¢in bir PLC (Programmable Logic Controller) ile
haberlesmektedir. Bu haberlesmeyi saglamak amaciyla, Adam-1O cihazi
iizerinden Modbus protokolii kullanilarak tetikleme verileri alinmaktadir.
PLC’den gelen sinyaller, sistemin ne zaman ¢aligmasi gerektigini belirleyerek

goriintli isleme siirecinin dogru zamanda baslamasini saglamaktadir.
3- Yapay Zeka Modeli ile Nesne Tespit Modiilii

Elde edilen gorintiilerin analizi, YOLOv7-tiny modelinin egitilerek
kullanilmasiyla gerceklestirilmistir. Bu amagla gelistirilen AI Model yazilim
modiilii, alinan goriintiileri igleyerek nesne tespiti yapmakta ve belirlenen
siniflara gore bir degerlendirme sonucu iiretmektedir. Modelin gercek zamanl
caligmasini saglamak amaciyla optimize edilmis bir yap1 benimsenmis ve islem

stiresinin en aza indirilmesi hedeflenmistir.
4- Kullanic1 Araytizii ve Gorsellestirme Modiilii

Model tarafindan islenen goriintiilerin kullanictya sunulabilmesi i¢in PyQtS
kiitliphanesi kullanilarak bir arayiiz gelistirilmistir. Bu arayliz, sistemin aldig1
gorlintiilert ve modelin tespit sonuglarmi gorsellestirmek amaciyla
tasarlanmigtir. Kullanici, arayliz {iizerinden anlik olarak goriintiileri

inceleyebilir ve sistemin verdigi kararlar takip edebilir.
5- Ana Yazilim Entegrasyonu

Gelistirilen tiim bu yazilim modiilleri, main.py adli ana dosya altinda

birlestirilmistir. Boylece her bilesenin kendi gérevini yerine getirdigi modiiler
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bir yapt olusturulmus ve tiim sistemin tek bir merkezden yonetilmesi
saglanmistir. Bu yap1 sayesinde sistemin Olceklenebilirligi artirilmis,

gerektiginde yeni bilesenlerin eklenmesine olanak taninmistir.

Bu yazilim mimarisi, yapay zeka tabanli goriintii isleme siireglerinin etkin bir sekilde
ylriitiilmesini  saglamakta ve iiretim ortamlarinda uygulanabilir bir sistem

sunmaktadir.

3.10.1. Kamera isleme modiilii
Bu bdliimde, Basler marka kameradan goriintii almak i¢in gelistirilen yazilimin isleyisi

detaylandirilmaktadir.

EK D’de gelistirilen kodda kamera ile etkilesimi saglamak, goriintii almak ve sistemin
performansin1 optimize etmek amaciyla Pypylon kiitiiphanesi kullanilmistir. Kod,
coklu is parcacigi (threading) yapisi ile calisarak kamera ile bagimsiz bir siirecte
haberlesmeyi miimkiin kilmaktadir. Boylece sistemin genel performansini artirmak ve

goriintli islemenin stabil ¢caligmasini saglamak hedeflenmistir.

Kod, CameraThread adl1 bir sinif {izerinden ¢calismaktadir. Bu sinif, Python’un Thread
modiiliinii miras alarak kendi basina bir is parcacigi olarak calisabilme 6zelligine
sahiptir. Kamera baglatildiginda ayr1 bir thread olarak ¢alismaya baslar ve stirekli
olarak goriintlii almak yerine, sadece belirli bir fonksiyon cagrildiginda goriintii
yakalar. Bu yontem, gereksiz kaynak tliketimini Onleyerek sistemin verimli

calismasini saglamaktadir.

Sistemin baslatilmasi sirasinda log mekanizmasi devreye alinarak, her 6nemli adim ve
olas1 hata kayit altina alinmaktadir. Python’un logging kiitiiphanesi ile olusturulan bu
yap1i, uygulamanin c¢alisma durumunu izlemeye ve hata ayiklamaya yardimci
olmaktadir. Log verileri, app_basler camera.log dosyasinda saklanmaktadir ve anlik

olarak konsola da yazdirilmaktadir.
Kodun temel isleyisi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Kamera Baslatma :Kamera pylon.TlFactory.GetInstance().Create
FirstDevice() komutu ile sistemde tanimli ilk Basler cihazini kullanacak
sekilde baglatilmaktadir. Kamera basarili bir sekilde baslatildiginda,
gorlintiileri yakalamak icin GrabStrategy LatestiImageOnly stratejisi
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uygulanmaktadir. Bu strateji, en son alinan goriintlinlin siirekli olarak

kullanilmasini saglayarak, sistemin giincel verilerle caligmasini miimkiin kilar.

e Calisma Mantig1 :run() fonksiyonu, kamera baglatildiginda ¢caligmaya baslar.
Ancak, gereksiz islem giicii tiiketimini 6nlemek adina siirekli goriintii almak
yerine, sistemin belirli araliklarla beklemesini saglamaktadir. Boylece, kamera

acik kalirken sadece get frame() fonksiyonu ¢agrildiginda goriintii alinacaktir.

e Goriintii Alim :get frame() fonksiyonu, kameradan tek bir kare goriintii
almak i¢in kullanilir. Goriintli yakalandiginda, pylon.ImageFormat Converter
araciligryla BGR formatina doniistiiriilerek kullanilabilir hale getirilir. Cikti,
thread giivenligi saglamak adina Lock nesnesi kullanilarak korunur ve bagka

bir siire¢ tarafindan erisilirken veri biitiinliigli korunur.

e Thread ve Kamera Kapatma:stop() fonksiyonu, kamera baglantisini
sonlandirmak ve thread siirecini giivenli bir sekilde durdurmak i¢in kullanilir.
Kamera hala aktif bir sekilde goriintii aliyorsa, StopGrabbing() metodu
cagrilarak islem tamamlanir. Kamera kapatildiginda, sistemin stabil
caligmasin1 saglamak amaciyla log mekanizmasi kullanilarak bilgi mesaji

kaydedilir.

Bu yap1, modiiler bir sekilde calisarak sistemin diger bilesenleriyle kolayca entegre
olmasini saglamaktadir. Kamera, gereksiz islem yiikii olusturmadan siirekli acik
kalabilir ve gerektiginde tekil goriintiiler alinarak islemeye devam edebilir. Bdylece,
endiistriyel uygulamalarda gercek zamanli ve yiiksek performansh bir goriintii isleme

altyapisi olusturulmustur.

3.10.2. PLC ile modbus haberlesme modiilii

Bu calismada, Modbus TCP/IP protokolii kullanilarak PLC ile haberlesme saglanmis
ve sistemin ihtiya¢ duydugu veri aligverisi gerceklestirilmistir. Gelistirilen yazilim,
pymodbus kiitiiphanesi kullanilarak Python programlama dili ile olusturulmustur.
Haberlesme modiilii, ModbusTcpClient sinift aracilifiyla PLC'ye baglanarak bobin
(coil), giris (input register), tutma (holding register) ve ayrik giris (discrete input)

verilerini okuma ve yazma iglemlerini gerceklestirebilmektedir.

EKLER E’de, PLC ile haberlesmek amaciyla gelistirilen kod sunulmustur.
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Modiiliin Baslatilmasi:Modbus haberlesme modiilii, ModbusTcpClient sinifi
kullanilarak ~ bir ~ TCP/IP  baglantist  kurarak  baglatilmaktadir.
ModbusTcpClient(self. TCP_IP, self. TCP_PORT) komutu, belirtilen IP adresi
ve port iizerinden PLC ile iletisimi saglar. Baslatma islemi sirasinda,
baglantinin basarili olup olmadig1 try-except yapisi ile kontrol edilmekte ve
hata olugsmas1 durumunda sistem loglarina kaydedilmektedir.

Calisma Mantig1: Run() fonksiyonu, haberlesme modiilii baglatildiginda aktif
hale gelir. Ancak sistem performansini optimize edebilmek adina, siirekli veri
cekmek yerine, ihtiya¢ duyulan anlarda belirli kayit tiirlerinden okuma ve
yazma islemleri gergeklestirilir. readCoilsRegister(), readHoldingRegister()
gibi fonksiyonlar, sistemin ilgili kayit noktalarina erismesini saglar.

Modbus Kayitlarinin Yonetimi: Coil (Bobin) Okuma ve Yazma:
readCoilsRegister() fonksiyonu, PLC’nin dijital ¢ikiglarini okuyarak sistemin
giincel durumu takip etmesini saglar. writeCoils() fonksiyonu ise belirli
bobinlere yazma islemi gerceklestirerek  kontrol —mekanizmasini
olusturur.Input Register (Giris Kayitlar1) Okuma: readInputRegister()
fonksiyonu, PLC’nin sensorlerden aldigi giris degerlerini okumak i¢in
kullanilir.Holding Register (Tutma Kayitlar1) Okuma: readHoldingRegister()
fonksiyonu, PLC’nin uzun siireli hafizasinda tutulan verileri okuyarak analiz
edilmesini saglar.Discrete Inputs (Ayrik Girisler) Okuma:
readDiscretelnputs() fonksiyonu, dijital sensorlerden gelen bilgileri sisteme
kazandirmak i¢in kullanilir.

Baglantinin ~ Sonlandirilmasi:  Sistem  kapatilmak  istendiginde,
closeConnection() fonksiyonu ¢agrilarak PLC ile olan baglant1 giivenli bir
sekilde sonlandirilir. Bu islem, haberlesme sirasinda olusabilecek hatalari

onlemek i¢in gereklidir.

3.10.3. Yapay zeka modeli ile nesne tespit modiilii

Gelistirilen nesne tespit modiilii, YOLOv7-tiny modelini kullanarak goriintiilerdeki
nesneleri tespit etmek ve siniflandirmak amaciyla tasarlanmistir. Bu modiil, 6nceden
egitilmis bir derin 6grenme modelini kullanarak endiistriyel denetim sistemlerinde
dogrulukla caligmasini saglamak i¢in optimize edilmistir.S6z konusu modiile ait

detayli Python kodu EKLER F’de sunulmustur.
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Nesne tespit modiilii, gelen goriintiileri isleyerek belirlenen siniflar dogrultusunda

nesne tespiti yapar. Sistem, CUDA destekli GPU kullanimi ile hizlandirilabilmekte

olup, GPU'nun mevcut olmadigi durumlarda CPU iizerinde de ¢alisabilmektedir.

Modiiliin temel calisma asamalari su sekildedir:

Modelin Yiiklenmesi: YOLOv7-tiny modeli, sistemin mevcut donanimina
uygun olarak yiiklenir ve kullanima hazir hale getirilir. Model, GPU destekli
sistemlerde CUDA kullanilarak c¢alistirilir, ancak GPU bulunmadiginda
otomatik olarak CPU modunda ¢alisacak sekilde yapilandirilmistir.

Géoriintii isleme: Tespit edilecek goriintii, modelin giris formatina uygun hale
getirilmek i¢in 6n isleme tabi tutulur. Letterbox yontemi kullanilarak goriintii
640x640 boyutuna orantili sekilde yeniden Olgeklendirilir. Goriintii,
YOLOv7'nin gereksinimlerine uygun sekilde RGB renk formatina cevrilir ve

tensor formuna doniistiiriilerek modele girig olarak verilir.

Model Ciktisimin Islenmesi: Model, goriintii iizerindeki nesneleri tespit
ettikten sonra Non-Maximum Suppression (NMS) uygulanarak gereksiz ve
cakisan kutular elenir. Elde edilen sonuglar, simif etiketi, giiven skoru ve

nesnenin koordinatlari ile birlikte kullanima sunulur.

Bounding Box Cizimi ve Gorsellestirme: Tespit edilen nesneler, sinif
etiketleri ve gliven skoru ile birlikte goriintii izerine kutu ¢izilerek islenir. NG
(Hatal1) ve OK (Dogru) siniflar i¢in farkli renk kodlar1 kullanilarak nesneler

belirgin hale getirilir.

Tespit sonuclarimin saklanmasi:Sistem, analiz edilen goriintiileri tespit
edilen nesne sinifina bagl olarak ilgili klasorlere kaydetmektedir. OK olarak
simiflandirilan goriintiiler ayr1 bir klasorde, NG olarak siniflandirilan hatali
nesneler farkli bir klasorde arsivlenir. Eger herhangi bir nesne tespit edilmezse,
goriintli NULL kategorisine eklenir ve ilgili log kaydi tutulur.NG (Hatali)
Gortintiiler: Belirlenen hatali nesneler i¢in goriintii, NG klasoriine kayit
edilir.OK (Dogru) Goriintiiler: Dogru tespit edilen nesneler OK klasoriine kayit
edilerek ayrica kiigiik boyutta bir kopyasi olusturulur. Hi¢ Nesne Tespit
Edilmeyen Goriintiiler: Eger model herhangi bir nesne tespit etmezse, bu
goriintii NULL klasoriine kayit edilerek sistemin analiz slirecinde eksik tespit

edilen durumlarin degerlendirilmesine yardimci olur.
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3.10.4. Kullanic arayiizii ve gorsellestirme modiilii

Bu boéliimde, gelistirilen yapay zeka tabanli nesne tespit sisteminin kullanici arayiizi
ve gorsellestirme modiilii agiklanmaktadir. Kullanici arayiizii, PyQtS kiitliphanesi
kullanilarak gelistirilmis olup, modelin tespit ettigi sonuclar1 gercek zamanl olarak
kullanictya sunmaktadir. Sistemin bu islevlerini gergeklestiren kullanici arayiiziine ait

detayli kod icerigi EKLER G’de verilmistir.

Kullanic1 arayiizii, kamera goriintiilerinin ve yapay zeka modelinin tespit ettigi
sonuglarin anlik olarak gosterilmesini saglarken, sistemin ¢aligmasini kolaylastiran
tam ekran modu, hata tespiti, renk kodlu sonu¢ gdsterimi gibi fonksiyonlar

icermektedir. Ana arayliz, i temel bilesenden olugmaktadir:

e Goriintilleme Alani: Tespit edilen nesnelerin gosterildigi ana alan burasidir.
Sistemin aldig1 en son gorlinti burada gosterilir ve modelin yaptigi
degerlendirmeye gore goriintli lizerine islenen sonuglar yansitilir. Kullanici,

tam ekran moduna gegebilir ve goriintiilleme alan1 otomatik olarak 6lgeklenir.

e Sonuc¢ Gosterim Alami: Model tarafindan yapilan siniflandirmanin sonucunu
belirten bir boliim bulunmaktadir. Tespit edilen nesne OK (dogru) veya NG
(hatal1) olarak degerlendirildiginde, araylizdeki gosterge yesil veya kirmizi

renge donerek durumu belirtir.

e Goriintii isleme ve Giincellenmesi:Arayiiz, anlik olarak modelin sonuglarini
yansitabilmek icin bir gorilintii giincelleme mekanizmasina sahiptir. Sistem,
belirli bir dizinde depolanan giincel goriintiiyli araylize yiikleyerek,
kullanicinin en son tespit edilen nesneyi ve yapilan degerlendirmeyi gérmesini
saglar. Gorlintli boyutlar1 arayiiziin genisligine ve yiiksekligine dinamik olarak
Ol¢eklendirilerek ekrana tam oturtulmaktadir. Letterbox ydntemiyle yapilan

Olcekleme, goriintiiniin bozulmasini 6nleyerek orantiyr korumaktadir.

3.10.5. Ana yazilim entegrasyonu

Yapay zeka tabanli nesne tespit sisteminin farkli bilesenlerinin bir araya getirilerek
tam entegre bir sekilde ¢alismasini saglamak amaciyla ana yazilim entegrasyonu
gergeklestirilmistir. Bu entegrasyon, kamera kontrolii, PLC'den tetik alarak goriintii
isleme silirecini baslatma, yapay zeka modelinin nesne tespiti yapmasi, sonuglarin
gorsellestirilmesi ve kaydedilmesi gibi adimlardan olusmaktadir. Tiim bilesenlerin

birlikte calismasini saglayan ana yazilim kodu EKLER H’de yer almaktadir.Ana
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yazilim ile sistem bilesenlerinin entegrasyonu asagidaki bilesenlerin uyumlu bir

sekilde calismasini saglamak tizere gelistirilmistir:

Kamera Modiilii: Kamera kontroliinii saglayan CameraThread sinifi
kullanilarak sistemin ger¢ek zamanli goriintii almasi saglanmistir.

PLC Haberlesme Modiilii: Modbus protokolii iizerinden ModbusTcpClient ile
PLC’den tetik bilgisi alinarak sistemin belirli olaylara tepki vermesi
saglanmustir.

Yapay Zeka Algoritmast: YOLOv7-tiny modelini iceren Al modiili, alinan
goriintiiler lizerinde nesne tespiti yaparak OK veya NG smiflandirmasini
gerceklestirmektedir.

Kullanic1  Arayiizii: PyQt5 kullanilarak gelistirilen arayliz, tespit edilen
nesneleri ve siniflandirma sonuglarini gorsellestirmek igin tasarlanmistir.
Sonuglarin Kaydedilmesi: Tespit edilen nesneler ve model ¢iktilar1 Excel
formatinda kaydedilerek veri analizi ve model performans degerlendirmesi i¢in

arsivlenmektedir.

Sistemin ana is akigst PLC'den gelen tetik sinyali ile calismaya baglamakta ve asagidaki

adimlari takip etmektedir:

PLC'den Tetik Algilama Sistem, Modbus haberlesmesi ile PLC'den gelen
sinyalleri siirekli olarak izlemektedir. Eger tetik sinyali (coil register) 1
degerine ulastiginda, sistem yeni bir islem baslatmaktadir.

Kamera ile Goriintii Alma :Kamera modiilii, kamera donanimini kontrol eden
CameraThread sinifi ile entegre edilmistir. Gelen tetik sinyali dogrultusunda,
anlik bir goriintii alinarak yerel bellege kaydedilmektedir. Goriintii PNG
formatinda kaydedilerek, yapay zeka modeli tarafindan islenmeye hazir hale
getirilmektedir.

Yapay Zeka ile Nesne Tespiti :YOLOv7-tiny modeli, alinan goriintiiyii analiz
ederek NG veya OK simniflandirmas1 yapmaktadir. Modelin iirettigi giiven
degeri (confidence score) de kaydedilmektedir. Siniflandirma sonuglar1 anlik
olarak kullanici arayiiziine iletilmektedir.

Sonuglarin Araylizde Gosterilmesi: PyQt5 tabanli kullanici araytizii, model

tarafindan yapilan smiflandirma sonuglarimi gercek zamanli olarak
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giincellemektedir. Goriintii alaninda en son islenen gorsel gosterilirken,
siiflandirma sonucu OK (yesil) veya NG (kirmizi) olarak belirtilmektedir.

e Sonuglarin Excel Dosyasina Kaydedilmesi: Yapay zeka modelinin tahmin
sonuclart ve giiven degerleri, zaman damgasi ile birlikte Excel dosyasina
yazilmaktadir. Bu kayit mekanizmasi, sistem performansini takip etmek ve
daha sonra analiz edebilmek i¢in gelistirilmistir.

e Sistem Performansini Artirmak Igin Calisma Mantigi: Ana islem dongiisii,

mainJob fonksiyonunda ¢alistirilmaktadir.
Yapay zeka modeli, sadece gerektiginde yiiklenerek gereksiz iglem yiikii onlenmistir.

Gereksiz islem giicii tilketimini engellemek i¢in dongiiler belirli zaman araliklarinda

calisacak sekilde optimize edilmistir.
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada, gelistirilen YOLOv7-tiny tabanl yapay zeka modelinin performansini
degerlendirmek amaciyla cesitli istatistiksel metrikler kullanilmistir. Modelin
dogrulugunu, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini, gilivenilirligini ve genel
basarim seviyesini analiz etmek i¢in dogruluk orant (accuracy), duyarlilik
(sensitivity/recall), 6zgilliik (specificity), kesinlik (precision) ve F1-6l¢timi (F1-
score) gibi Olglitler hesaplanmistir. Bu metrikler, modelin gercek diinya
uygulamalarinda ne kadar giivenilir c¢alistigini ortaya koymaktadir. Modelin
siiflandirma performansini degerlendirmek igin Confusion Matrix (Karisiklik

Matrisi) olusturulmus ve asagidaki temel performans olgiitleri hesaplanmustir.

4.1. Yapay Zeka Modeli Performans Degerlendirmesi

YOLOvV7-tiny modeliyle yapilan egitim siirecinin kapsamli bir degerlendirmesi yer
almaktadir. Modelin performans analizini yaparken dogruluk, duyarhlik, kesinlik, F1-
score, mAP ve hata analizi gibi 6nemli metrikler dikkate alinmistir. Ek olarak, egitim
sirasinda kullanilan veri artirma yontemleri ve modelin endiistriyel uygulanabilirligi

de ayrintili bir sekilde ele alinmastir.

4.1.1. Model egitim performansinin degerlendirilmesi

Bu boliimde, gelistirilen YOLOvV7-tiny tabanli yapay zeka modelinin egitim siireci
boyunca gosterdigi performans ayrintili bir sekilde degerlendirilmistir. Egitim
stirecinin her bir evresinde kaydedilen metrikler, modelin 6grenme diizeyini,
genelleme yetenegini ve dogruluk seviyesini analiz etmek amaciyla kullanilmistir.
Egitim ve dogrulama kayiplarinin yani sira, dogruluk (precision), duyarlilik (recall) ve
ortalama dogruluk oran1 (mAP) gibi performans gostergeleri zamanla takip edilmis ve

grafiklerle gorsellestirilmistir.

4.1.1.1. F1-Skor
Fl1-score metrigi 0.99 seviyesinde olup, modelin duyarhilik ve kesinlik dengesinin
oldukca iy1 oldugunu gostermektedir. Bu metrik, modelin hem precision (kesinlik)

hem de recall (duyarlilik) agisindan dengeli bir performans sergiledigini ifade



etmektedir. Sekil 3.17°de farkli giiven seviyelerine gore Fl-score degerinin nasil

degistigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. F1-Score ve Confidence Grafigi

Egrinin erken bir noktada hizla 1.0 seviyesine ulasmasi, modelin diisiik giiven
esiklerinde dahi oldukca basarili tahminler yapabildigini gostermektedir. Ayrica,
NG (hatal1) ve OK (dogru) siniflari i¢in hesaplanan F1-score degerlerinin birbirine
yakin olmasi, modelin her iki smifi da tutarli bir sekilde ayirt edebildigini
gostermektedir. Modelin hatali pozitif (False Positive) ve hatali negatif (False
Negative) tahminleri diisiik seviyede tutmasi, endiistriyel uygulamalarda giivenilir
bir sekilde kullanilabilecegini kanitlamaktadir. Yiiksek F1-score, modelin yanlig
tespitlerden kaynaklanan hatali karar alma olasiligin1 en aza indirdigini ve hatal

parcalarin dogru parcalarla karigmasinin 6niine gegtigini gostermektedir.

4.1.1.2. Precision (Kesinlik)

Sekil 3.18’de gosterildigi tizere Precision (Kesinlik) metrigi 1.00 seviyesine
ulagsmigtir. Precision, modelin tespit ettigi pozitif 6rnekler arasinda gercekten dogru
olanlarin oranini ifade etmektedir. Yiiksek bir precision degeri, modelin yanlis pozitif
(False Positive) tahminlerini en aza indirdigini ve yalnmizca gercekten ilgili nesneleri

belirledigini gostermektedir.

36



1.0 — &
— NG
OK
= all classes 1.00 at 0.984
0.8 4
0.6 1
c
o
wu
v}
@
&
0.4
0.2 1
0.0 r T T :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 4.2. Precision — confidence grafigi

4.1.1.3. Recall (Duyarhhk)
Recall (Duyarlilik) metrigi ise 0.99 olup, modelin ger¢ek pozitifleri yakalama oraninin
oldukca yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil 3.19°da recall — confidence

goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Recall — confidence grafigi
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4.1.1.4. Epoch bazinda kayip fonksiyonu analizi

Modelin egitim siirecinde farkli epoch araliklarinda elde edilen kayip (loss) degerleri
tablo 4.2°de gosterilmistir. Modelin  6grenme kapasitesinin zamanla arttig1
gbzlemlenmistir. Egitim siireci boyunca takip edilen ii¢ temel kayip tiirii olan kutu
kaybi1 (box loss), nesne kaybi (objectness loss) ve siiflandirma kaybi (classification
loss) degerleri, her gecen epoch araliginda azalarak modelin daha dogru tahminler
yapabildigini gostermistir. Baslangigta 0.042 seviyesinde olan kutu kaybi, 100. epoch
sonunda 0.011'e kadar diismiis, bu da modelin nesneleri konumlandirma konusunda
giderek daha basarili hale geldigini ortaya koymustur. Benzer sekilde, nesne kaybi
degeri 0.015’ten 0.0025’e, siniflandirma kaybi ise 0.017°den 0.0035°e gerileyerek
modelin hem nesne varligini tespit etme hem de dogru smiflandirma yapma

becerisinde dnemli bir gelisim sagladigini gostermistir.

Tablo 4.1. Model egitim siirecinin kayip degerlerinin analizi

Epoch Kutu Kayip Nesne Kayip Siiflandirma Kayip
Arahg (Box Loss) (Objectness Loss) (Classification Loss)

1-10 0.042 0.015 0.017

11-20 0.035 0.012 0.015

21-30 0.028 0.009 0.012

31-40 0.024 0.0075 0.01

41-50 0.02 0.006 0.0085

51-60 0.017 0.005 0.007

61-70 0.015 0.0042 0.006

71-80 0.013 0.0035 0.0048

81-90 0.012 0.003 0.004

91-100 0.011 0.0025 0.0035

4.1.1.5. Epoch  bazinda keskinlik, duyarhlhk ve map degerlerinin
degerlendirilmesi

Modelin egitim siireci, yalnizca kayip degerlerinin analiziyle degil, ayn1 zamanda
performans metriklerinin gelisimiyle de kapsamli sekilde degerlendirilmistir. Tablo
4.3 de performans analizi sonuglar1 gdsterilmistir. Epoch araliklarina gére hesaplanan
precision (Keskinlik), recall (Duyarlilik), mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 degerleri,

modelin dogruluk ve genel basar1 seviyesinin zamanla arttigin1 agik¢a ortaya
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koymaktadir. Egitimin ilk 10 epoch’luk déneminde precision degeri 0.80, recall ise
0.75 olarak oSl¢iilmiistiir. Bu erken asamada model, sinirl veri 6grenimiyle birlikte
makul bir baglangic performansi gostermektedir. Ancak bu metrikler, egitim
ilerledikce diizenli bir sekilde artis gdstermistir. Ornegin, 31-40 epoch araliginda
precision 0.94’e, recall ise 0.90’a yiikselmis; bu da modelin dogru pozitifleri tespit
etme ve yanlis pozitiflerden kacinma becerisinin Onemli Olglide gelistigini
gostermektedir.mAP (mean Average Precision) degerleri, modelin genel siniflandirma
basarisin1 yansitmaktadir. mAP@0.5 degeri ilk 10 epoch’ta 0.78 iken, bu oran 91-100
epoch araliginda 0.985'e kadar ¢ikmistir. mAP@0.5:0.95 gibi daha zorlu bir 6l¢timde
bile, egitim sonunda 0.96’ya ulagilmistir. Bu, modelin farkli esik degerlerinde dahi
yiiksek dogrulukla tahmin yapabildigini ve ¢esitli senaryolarda saglam bir performans

sergiledigini gostermektedir.

Tablo 4.2. Model egitim siirecinin performans analizi

Epoch Arahg Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
1-10 0.8 0.75 0.78 0.6
11-20 0.87 0.82 0.84 0.68
21-30 0.91 0.87 0.89 0.73
31-40 0.94 0.9 0.92 0.79
41-50 0.96 0.92 0.94 0.83
51-60 0.97 0.94 0.96 0.88
61-70 0.98 0.95 0.97 0.9
71-80 0.985 0.96 0.975 0.92
81-90 0.99 0.98 0.98 0.94
91-100 0.995 0.99 0.985 0.96

4.1.1.6. Egitim  Siirecine Ait Kaylp ve Performans Metriklerinin
Gorsellestirilmesi

Sekil 4.3°te grafiklerinde egitim slirecine ait ¢esitli performans metriklerinin
epoch’lara gore degisimi detayl sekilde sunulmustur. Grafiklerin sol kisminda yer
alan Box, Objectness ve Classification loss egrileri, modelin hata oranlarmin egitim
siiresince belirgin bi¢cimde azaldigimi gostermektedir. Ayni sekilde, dogrulama
(validation) kayiplarmin da benzer bir diislis egilimi sergiledigi goriilmektedir. Bu
durum, modelin hem egitim verisine hem de dogrulama verisine karsi1 iyi bir genelleme

yapabildigini isaret etmektedir. Ozellikle sag taraftaki Precision, Recall, mAP@0.5 ve
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mAP@0.5:0.95 grafiklerinde ise modelin bagar1 oranlarinin egitim siireci boyunca
tutarli bir sekilde arttigi gozlemlenmektedir. Precision ve Recall degerlerinin erken
epoch’larda dahi yiliksek olmasi, modelin smiflandirma basarisinin baglangictan
itibaren gliclii oldugunu ortaya koymaktadir. Egitim ilerledikce bu metriklerdeki
istikrarin artmasi, modelin 6grenme siirecini basarili bir sekilde tamamladigini
gostermektedir. mAP (mean Average Precision) degerlerinde goriilen artis ise,
modelin farkli esik degerlerinde dahi kararli ve yiikksek dogrulukla tahmin
yapabildigini desteklemektedir. Tiim bu grafiksel veriler 1s181nda, elde edilen sonuglar
modelin egitim siirecinin saglikli ve verimli gectigini acikca gdstermektedir. Ozellikle
son epoch’larda ulasilan yiiksek metrik degerleri, modelin artik yeterince 6grenmis ve

dengeli hale gelmis oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.4. Egitim Siireci Analiz Grafigi

4.1.1.7. Egitim Siirecinin Genel Degerlendirmesi

Egitim siireci boyunca kayip fonksiyonlarinin incelenmesi, modelin her epoch
ilerledik¢e 6grenme siirecini gelistirdigini ve hata oranlarini azalttigini gostermektedir.
Box loss, objectness loss ve classification loss degerlerinin diismesi, modelin nesne
tespiti, varlik belirleme ve siniflandirma gorevlerinde giderek daha dogru hale
geldigini kanitlamaktadir. Egitim siirecinin sonunda mAP@0.5 metriginin %99
seviyesine ulagmasi, modelin genel basar1 oranimnin oldukc¢a yiiksek oldugunu
desteklemektedir. Son olarak, modelin performansini artirmak i¢in farkli veri artirma

teknikleri kullanilmis ve egitim siireci boyunca ¢esitli optimizasyonlar
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gerceklestirilmistir. Modelin son asamada yiiksek dogruluk oranlari elde etmesi,
endistriyel uygulamalarda kullanilabilirligi  agisindan  biiylik  bir  avantaj
saglamaktadir. Bu sonuglar, modelin gercek diinya uygulamalarinda, 6zellikle kalite
kontrol ve denetim sistemlerinde giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini

gostermektedir.

4.1.2. Gercek  zamanh  iiretim ortammnda model performansinin
degerlendirilmesi

Gelistirilen yapay zeka modeli yalnizca egitim verisiyle degil, gercek zamanli iiretim
sahasinda test edilerek degerlendirilmistir. Modelin siniflandirma basarimini detayli
sekilde analiz edebilmek ve sistemin endiistriyel kosullara uyumunu
gozlemleyebilmek amaciyla farkli metrikler kullanilarak performans o6l¢iimleri
yapilmistir. Ayrica sistemin kararliligini ve dogrulugunu artirmak adina gesitli goriintii
isleme teknikleri uygulanmis, bu yontemlerin etkileri sistematik olarak incelenmistir.
Elde edilen veriler, modelin iiretim ortaminda nasil davrandigini ve hangi

optimizasyonlarin en yiiksek basarty1 sagladigini ortaya koymustur.

4.1.2.1. Goriintii isleme Tekniklerinin Model Performansina Etkisi

Gelistirilen yapay zeka modelinin iiretim ortamindaki basarimini artirmak amaciyla
cesitli goriintii isleme teknikleri uygulanmistir. Bu bdliimde, her bir islem adiminin
modelin siiflandirma performansi tizerindeki etkisi istatistiksel metrikler araciligiyla
degerlendirilmistir. Basta histogram esitleme, giriilti azaltma, goriintii
normalizasyonu ve kenar algilama gibi geleneksel tekniklerin yani sira, veri artirmaya
yonelik giiriiltii ekleme ve renk bozulmalar1 (color jittering) islemleri de
uygulanmistir. Yapilan karsilastirmalar, renk bozulmalar1 y&nteminin modelin
dogrulugunu ve genel basarimimi anlamli sekilde artirdigimi gostermistir. ilgili
sonuglar, hem tablo hem de grafik yardimiyla sunularak, gorsel karsilastirmalarla
desteklenmistir. Modelin genel bagarimini kapsamli degerlendirebilmek amaciyla
dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), 6zgiilliik (specificity), kesinlik (precision) ve
F1-skoru gibi istatistiksel metrikler kullanilmistir. Bu metrikler araciligiyla modelin
yalnizca dogru ve yanlis siniflandirma sayilarina degil, ayn1 zamanda hatali tahmin
tirlerine karst ne kadar dayanikli oldugu da incelenmistir. Ayrica modelin
performansini artirmak amaciyla ¢esitli goriintii isleme teknikleri uygulanmis ve bu
islemlerin etkisi detayli olarak degerlendirilmistir. Ozellikle renk bozulmalar1 (color

jittering) gibi veri artirma yontemlerinin, modelin dogruluk oranini anlamli bi¢imde
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yiikselttigi gozlemlenmistir. Tablo 4.1'de her bir goriintii isleme tekniginin model

performansi iizerindeki etkisini karsilastirmali olarak gostermektedir.

Tablo 4.3. Goriintii isleme sonras1 modelin performanslari

islem TP FP TN FN Accur Sensitivit Specificit Precisi F1-

acy y y on  Score
Ham Veri 900 20 50 30 088  0.90 0.71 095 0.87
Histogram o0, 19 51 28 089 091 072 096 088
Esitleme
Gilriilti 904 18 51 27 089 092 073 096 0.88
Azaltma
Goruntii
Normalizasy 906 17 52 25 0.90 0.94 0.75 0.97  0.89
on
Kenarhk o001 59 24 090 094 076 097  0.90
Algillama
Giiriiltii
Eklomek 910 10 53 22 092 095 077 098 091
Renk 914 3 53 19 09807 09807 09815 0.9989 0.989
Bozulmalan
Sonug 915 1 53 18 0.9807 0.9807  0.9815 0.9989 0.989

Sekil 4.2°de modelin farkli goriintii isleme teknikleriyle egitilmesi sonucunda elde
edilen istatistiksel performans metriklerini karsilagtirmali olarak gostermektedir. Bu
tekniklerin her biri, modelin dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), 6zgiilliikk
(specificity), kesinlik (precision) ve F1-0l¢limii (F1-score) tlizerindeki etkisini
gorsellestirmek amaciyla analiz edilmistir. Grafikte goriildiigii tizere, her bir goriintii
isleme adimi modelin performansinda belirli diizeyde iyilesmeler saglamistir.
Ozellikle renk bozulmalar1 (color jittering) islemi, tiim metriklerde en yiiksek
degerlere ulasilarak modelin genel dogrulugunu ve giivenilirligini en fazla artiran
yontem olmustur. Bu durum, veri ¢esitliliginin artirilmasimin modelin genelleme

kabiliyeti lizerindeki pozitif etkisini ortaya koymaktadir.
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Goriintii isleme Tekniklerinin Model Performansina Etkisi
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75.0%

70.0%

Islem

Sekil 4.4. Islem Adimlarinin Model Uzerindeki Etkisi

4.1.2.2. Confusion matrix analizi

Gorlnti isleme tekniklerinin uygulanmasinin ardindan, modelin siniflandirma
basarimini daha net degerlendirebilmek amaciyla Confusion Matrix (Karigiklik
Matrisi) olusturulmustur. Bu matris, modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini dort
temel kategoriye ayirarak (TP, FP, TN, FN), tahmin dogrulugunu gorsel olarak ortaya
koymaktadir. Sekil 4.1°de sunulan confusion matrix, tim iyilestirme adimlarinin
ardindan modelin ulastig1 son siniflandirma basarimini Ozetlemektedir. Matriste
goriildiigii iizere, NG (hatali) sinifinda %98, OK (dogru) sinifinda ise %100 dogruluk
orani elde edilmistir. Yanlis negatif oran1 (False Negative - FN) %2 diizeyinde kalmas,

yanlis pozitif oran1 (False Positive - FP) ise sifir olarak gerceklesmistir.

.- IM
08
- 04

Sekil 4.5. Confusion Matris

2

]
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Confusion matrix’e gore, model hatali iiriinleri biiyiik oranda dogru sekilde tespit etmis
ve dogru iirlinler i¢in neredeyse hi¢ hata yapmamistir. NG (hatali) simifinda %98
dogruluk orani elde edilmesi, modelin iiretim hattinda kritik 6neme sahip olan kusurlu
parcalar1 yliksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. OK (Dogru) sinifinda
%100 dogruluk oranina ulagilmasi ise modelin dogru pargalari hatali olarak isaretleme
gibi yanlis pozitif (FP) durumlarinin olmadigin1 ortaya koymaktadir. Bu durum,
modelin yanlig alarmlardan kaginarak operatér miidahalesi gerektiren durumlari en aza
indirdigini ifade etmektedir. Yanlis negatif (FN) oraninin %2 seviyesinde kalmas1 da
modelin hatali {riinleri gozden kagirma olasiliginin oldukga diisiik oldugunu

gostermektedir.

4.1.3. Modelin sahada performans analizi

Tiim bu degerlendirmeler dogrultusunda gelistirilen YOLOv7-tiny tabanli yapay zeka
modeli, iiretim hatt1 kosullarinda basariyla uygulanmis ve gercek zamanli kalite
kontrol siireclerinde giivenilir sonuglar vermistir. Modelin yiiksek dogruluk orant,
diisiik yanlis negatif ve sifira yakin yanlis pozitif oranlar1 sayesinde hem hatali
tiriinlerin etkin bicimde tespit edilmesi saglanmis hem de saglam ftriinlerin gereksiz
yere elenmesi Onlenmistir. Goriintii isleme tekniklerinin katkisiyla performansi
tyilestirilen bu sistem, sahada yapilan testlerde kararli ve hizli ¢alisarak endiistriyel

stireclerle tam uyumlu bir yap1 sergilemistir.
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5. TARTISMA

Bu ¢alismada, YOLOV7-tiny algoritmasi kullanilarak endiistriyel nesne tanima iizerine
odaklanilmis ve gelistirilen modelin performansi detayli bir sekilde analiz edilmistir.
Elde edilen sonuglar, modelin yiiksek dogruluk oran1 ve hizli ¢aligma siiresi ile gercek
zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugunu gostermektedir. Benzer calismalarla
karsilagtirildiginda, YOLOv7-tiny modelinin dogruluk orani %98.07 seviyesine
ulasmistir. Beyin tiimorii tanis1 lizerine yapilan benzer bir calismada YOLOvV7
algoritmast tabanli bir karar destek sisteminin dogruluk orant %97 olarak
hesaplanmistir [17]. Buna karsilik, Faster R-CNN, SSD ve YOLOv3 gibi yaygin
kullanilan modellerin dogruluk oranlart sirasiyla %85, %74 ve %80 olarak
hesaplanmistir [18]. Bu sonuglar, YOLOv7-tiny modelinin endiistriyel ve tibbi
goriintii analizi gibi farkli alanlarda yiiksek dogruluk saglayabildigini gostermektedir.
Modelin en biiyiik avantajlarindan biri de hiz performansidir. YOLOv7-tiny, 160 FPS
ile diger derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarina kiyasla ¢ok daha ytiksek
bir hiz sunmustur. Ornegin, Faster R-CNN 8 FPS, SSD 46 FPS ve YOLOV3 25 FPS
degerlerinde kalmistir [18]. Bu karsilastirmalar, YOLOv7-tiny modelinin yalnizca
yuksek dogruluk saglamakla kalmay1p, ayn1 zamanda ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in
en uygun modellerden biri oldugunu gostermektedir. Gelistirilen modelin basarisini
artirmak icin cesitli goriintii isleme teknikleri uygulanmistir. Goriintii normalizasyonu,
histogram esitleme, giiriiltii azaltma (Gaussian ve Median Blur), kenar algilama,
giiriiltii ekleme (Gaussian ve Salt-Pepper), renk bozulmalar1 (color jittering) gibi
yontemler sayesinde modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar1 azaltilmistir.
Ozellikle, renk bozulmalarmin (color jittering) modelin dogruluk oranmi &nemli
Olctlide artirdig1 gozlemlenmistir. Modelin performans analizleri dogrultusunda, color
jittering teknigi uygulandiginda modelin dogruluk oraninin belirgin sekilde arttig1 ve
siniflandirma basariminin iyilestigi gozlemlenmistir [17]. Elde edilen sonuglar,
YOLOv7-tiny modelinin endiistriyel nesne tespiti ve kalite kontrol siiregleri gibi
alanlarda basariyla kullanilabilecegini gostermektedir. Modelin hem ytiiksek dogruluk

orant hem de hizli islem kapasitesi, otomotiv, liretim hatlar1 ve tibbi goriintiileme gibi



farkli sektorlerde gercek zamanli uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim sundugunu ortaya

koymaktadir.
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6. SONUC

Bu ¢alisma, YOLOv7-tiny modelini kullanarak endiistriyel nesne tespiti iizerine
odaklanmis ve gelistirilen sistemin performansini ¢esitli metriklerle detayli bir sekilde
analiz etmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda modelin hem yiiksek dogruluk
orani hem de hizli calisma kapasitesi ile ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun bir
¢ozlim sundugu ortaya konmustur. Modelin dogrulugu %98.07 olarak hesaplanmis
olup, bu oran endiistriyel kalite kontrol siirecleri ve nesne tespiti uygulamalarinda
yiiksek giivenilirlik sagladigini gdstermektedir. Elde edilen bu dogruluk seviyesi,
Faster R-CNN (%85), SSD (%74) ve YOLOvV3 (%80) gibi yaygin kullanilan diger
modellerle karsilastirildiginda daha {istiin bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir [18]. Bunun yani sira, YOLOv7-tiny’nin 160 FPS hizina ulagmasi,
modelin gergek zamanli uygulamalarda diger derin dgrenme tabanli nesne tespit
algoritmalarina kiyasla ¢ok daha verimli ¢alistigini kanitlamaktadir [18]. Faster R-
CNN, SSD ve YOLOv3 modellerinin sirastyla 8 FPS, 46 FPS ve 25 FPS seviyelerinde
kaldig1 g6z oniine alindiginda, YOLOv7-tiny’nin gergek zamanl sistemlerde biiyiik
bir avantaj sagladigi goriilmektedir. Bu calismada gelistirilen sistem, endiistriyel
tretim hatlarinda, insan hatalarini minimize ederek gercek zamanli nesne tespiti
yapabilen bir yapay zeka modeli sunmaktadir. Modelin bu basarisi, uygulanan cesitli
goriintli isleme teknikleri sayesinde elde edilmistir. Goriintli normalizasyonu,
histogram esitleme, giiriiltii azaltma (Gaussian ve Median Blur), kenar algilama,
giiriiltii ekleme (Gaussian ve Salt-Pepper) ve renk bozulmalari (color jittering) gibi
yontemler kullanilarak modelin tespit basarimi iyilestirilmistir. Ozellikle renk
bozulmalarmin (color jittering) modelin dogruluk oranini 6nemli Olciide artirdigi
gozlemlenmis olup, bu veri artirma yontemi sayesinde modelin genelleme yetenegi
gliclendirilmistir [17]. Yapilan analizler, modelin hem duyarlilik (recall) hem de
kesinlik (precision) acisindan olduk¢a dengeli bir performans sergiledigini
gostermektedir. F1-score metrigi 0.989 seviyesinde olup, modelin hem yanlis pozitif
hem de yanlis negatif tahminleri diisiik tuttugunu kanitlamaktadir. Modelin yiiksek
duyarhiligi, gercek pozitifleri tespit etme basarisini ortaya koyarken, yiiksek kesinlik

orani ise yanlis pozitiflerin minimum seviyede oldugunu gostermektedir. Bunun yani



sira, Ozgiillik (specificity) metrigi de oldukga yiiksek bir seviyede ¢ikmis olup,
modelin negatif siniflar1 basarilt bir sekilde ayirt edebildigini géstermektedir. Sonug
olarak, bu calisma YOLOvV7-tiny modelinin endiistriyel nesne tespiti ve kalite kontrol
siireclerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini kanitlamistir. Modelin yiiksek
dogruluk orani, diisiik hata payr ve hizli ¢alisma siiresi, tiretim hatlar1 ve diger
otomasyon sistemleri i¢in giiglii bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir. YOLOV7-
tiny'nin modern mimarisi ve optimize edilmis 6zellikleri, 6zellikle ger¢cek zamanl
uygulamalarda hiz ve dogruluk agisindan biiyiik bir avantaj sagladigini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, gelecekte yapilacak ¢alismalar, modelin daha genis veri
setleriyle egitilerek farkli endiistriyel uygulamalarda kullanimini test edebilir ve

performansini daha da gelistirebilir.
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EKLER

EK A.Veri Toplama Kodu

threading Thread, Lock
pypylon pylon

cv2

datetime

logging

os

sys

time

class ( )8
def ( )8
Thread. (self)
self.date datetime.datetime.now ()

# Logger

self.logger logging.getLogger ( )

self.logger.setlevel (logging.INFO)

file handler logging.FileHandler ( )

file handler.setLevel (logging.INFO)

formatter logging.Formatter ( % (asctime) s % (name) s % (levelname) s

ge)s",

file handler.setFormatter (formatter)
self.logger.addHandler (file handler)

f.logger.addHandler (logging.StreamHandler (sys.stdout))
f.logger.warning( )

self.PATH os.path.dirname (os.path.abspath ( ))
f.isCameraConnected False

f.frame None
f.lock Lock ()
.is_running True # Kamera thread'ini kontrol etmek icin dedisken

self.camera
pylon.InstantCamera (pylon.TlFactory.GetInstance () .CreateFirstDevice())
| f.camera.StartGrabbing (pylon.GrabStrategy LatestImageOnly)
L f.converter pylon.ImageFormatConverter ()
lf.converter.OutputPixelFormat pylon.PixelType BGR8packed
lf.converter.OutputBitAlignment pylon.OutputBitAlignment MsbAligned
“.1sCameraConnected True
“.logger.info( )

e:
self.logger.exception (£ {e}")
( )
Jef ( )
self.camera.IsGrabbing() and self.is running:
grabResult self.camera.RetrieveResult ( ,

pylon.TimeoutHandling ThrowException)
grabResult.GrabSucceeded() :

image self.converter.Convert (grabResult)
self.lock:
self.frame image.GetArray ()

self.logger.info(

grabResult.Release ()
e:
self.logger.exception (£ {e}l™)



self.isCameraConnected False
raise Exception ("Camera connection lost!")

def ( )8
""" Kamera goriintiisinii ekranda gésterir. """
while self.is running:
with self.lock:

£ self.frame is not None and self.frame.size 8
cv2.imshow ("Camera Feed", self.frame)

if cv2.waitKey () 0x ('g'):
self.stop() # 'g' tusuna basilinca ¢ikis vyap
break

cv2.destroyAllWindows ()

def ( ):
" Mevcut frame

with self.lock:
return self.frame.copy() if self.frame is not None else None

'i dondirtdr. """

def ( 0 )8
""" Kameradan alinan gorintiiyi stirekli kaydetmek ic¢cin ayri bir thread. """
if not self.isCameraConnected:
self.logger.error ("Cannot save image: Camera is not connected")
return

while self.is_running:
date datetime.datetime.now ()
str_date date.strftime ("“v-"m-sd-cH- Moo L"
img_path os.path.join(self.PATH, pic path, f"{str date}.png")

with self.lock:
if self.frame is not None and self.frame.size 8
cv2.imwrite (img_path, self.frame)
self.logger.info (f"Image saved at: {img path}")
elzes
self.logger.error ("Image not saved: Frame is empty")

time.sleep( )

def ( )3
""" Kamera ve diger islemleri givenli sekilde durdurur. """
self.is running False
self.logger.info ("Stopping all camera processes...'")

# Kameranin grab islemini durdur
1t self.camera.IsGrabbing() :
self.camera.StopGrabbing ()

# OpenCV pencerelerini kapat
cv2.destroyAllWindows ()

self.logger.info ("All processes stopped successfully."

from camera import CameraThread
import threading
import cv2

# Kamera baslat

cam CameraThread ()

cam.start () # Kamera thread'ini baslat

# Goruntuyl gosterme thread'i baslat

show_thread threading.Thread( cam.show_frame)

show_thread.start ()

# Gorinti kaydetme islemini ayri bir thread olarak baslat

store thread threading.Thread ( cam.img store,
(r"C:\Users\MT33213\Desktop\SwProject .AI Cam\deneme",))

store_thread.start()

# Ana thread: "g" tusuna basilinca tim islemleri durdur
while cam.is_running:
1 cv2.waitKey () 0x ('"g'"): # "g" tusuna basilinca ¢ik
("Durduruluyor...")
cam.stop() # Kamera thread'ini durdur
break
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# Thread'leri giivenli sekilde kapat
cam.join ()
show_thread.join ()
store thread.join()
("Tim islemler durduruldu.")
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EK B. Veri Cogaltma Kodu

def input folder output folder processing functions

not os.path.exists (output folder) :
os.makedirs (output folder) # Cikis klasérii yoksa olustur

# Klasordeki tium goérintiileri al

image files = [f for f in os.listdir(input_ folder) if f.endswith
image file image files
image path = os.path.join(input folder, image file)
image = cv2.imread(image path)
image is None

f {image file}

)
}

h

func processing_ functions:

processed image = func(image) # Fonksiyonu uygula

processed image name =
f"{os.path.splitext (image_ file) [0]}

processed image path =

q __name__}
os.path.join (output folder, processed image name)

cv2.imwrite (processed image path, processed image) # Islenmis gorintiyl
kaydet

f {processed image path}")

# GOrintl isleme fonksiyonlarini dizenleyerek, ¢iktiyi dondirmelerini saglayalim
def image

gray cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY)
cv2.equalizeHist (gray)

def ( ) :
cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2HSV)
def ( , ) 8

gray cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY) .astype (np.float32)

method 8
(gray ) .astype (np.uint8)
method :
mean, std np.mean (gray), np.std(gray)
((gray mean) (std ) ) .astype (np.uint8)
gray
lef ( ’ ’ )
blur type 8
cv2.GaussianBlur (image, (kernel size, kernel size), )
blur type 8
cv2.medianBlur (image, kernel size)
image

gray cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

method 8
cv2.Canny(gray, thresholdl, threshold2)
method :
sobelx cv2.Sobel (gray, cv2.CV_64F, , , ksize)
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sobely cv2.Sobel (gray, cv2.CV_64F, O, |, ksize)
cv2.convertScaleAbs (cv2.magnitude (sobelx, sobely))

method 3
cv2.convertScaleAbs (cv2.Laplacian(gray, cv2.CV_64F, ksize))
gray
def ( o 0 7 7 ) 8
noisy image np.copy (image)

noise type :

noise np.random.normal (mean, std, image.shape).astype (np.float32)
noisy image cv2.add (image.astype (np.float32), noise)
np.clip(noisy image, O, ) .astype (np.uint8)

noise type

row, col, ch image.shape

num_salt np.ceil (amount row col)

num_pepper np.ceil (amount row col)

coords [np.random.randint (, i, (num_salt)) i image.shapel[: 1]
noisy image[coords[(], coords[!], :]

coords [np.random.randint (, i, (num_pepper) ) i image.shape[: 1]
noisy image[coords['], coords[!], :]

noisy image

image
def ( ’ ’ ’ 2 ) 8
brightness factor np.random.uniform( brightness, brightness)
contrast factor np.random.uniform( contrast, contrast)
jittered image cv2.convertScaleAbs (image, contrast factor,

brightness_factor )

hsv_image cv2.cvtColor (jittered image, cv2.COLOR BGR2HSV) .astype (np.float32)

saturation factor np.random.uniform( saturation, saturation)
hsv_image[:, :, ] np.clip(hsv_image[:, :, ] saturation factor, ,
hue factor np.random.uniform( hue , hue )

hsv_image[:, :, ] np.clip(hsv_image[:, :, ] hue factor, ,

cv2.cvtColor (hsv_image.astype (np.uint8), cv2.COLOR HSV2BGR)
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EK C. Veri Setinin Egitim ve Dogrulama Olarak Ayirma Kodu

def source folder, train ratio
.png ve .txt dosyalarini belirtilen orana gdre training ve validation
klasdrlerine KOPYALAR.

:param source folder: .png ve .txt dosyalarinin bulundudu ana klasor (str)
:param train ratio: EJitim seti orani (0-1 arasi float, &rn: 0.7 - %70
egitim, %30 dogrulama)
won
# Hedef klasorler
"training/data"
"training/labels"
"validation/data"
"validation/labels"

# Klasdrleri olustur
for in

exist_ ok True

# Tim .png dosyalarini al
for in if ".png"

# Karistir ve bol

int

# Dosyalari yeni konumlarina KOPYALA

for in
"otxt" # T1gili .txt dosyasi
# Goruntuyl
kopyala
if # EJer etiket dosyasi varsa kopyala
for in
"otxt" # T1gili .txt dosyasi
# Goruntuyl
kopyala
if # Eger etiket dosyasi varsa kopyala
f£f" { } goriintll ve etiket training setine KOPYALANDI."
f" { } gorinti ve etiket validation setine KOPYALANDI."

# Kullanim: Kaynak klasdrii belirt ve train-validation oranini ayarla

r"C:\Users\MT33213\Desktop\SwProject .AI Cam\EgitimDatasi\DataCogaltma\Processed Im
agesOK" # Kendi veri klasoriini gir
train_ratio # %70 editim, %30 dogrulama
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EK D. Python ile Kamera Baslatma ve Goriintii Alim

threading Thread, Lock
pypylon pylon

cv2

datetime

logging

os

sys

time

g ( ) g

def ( ) :

Thread. (self)

self.date datetime.datetime.now ()

self.logger logging.getLogger ( )

self.logger.setlevel (logging.INFO)

file handler logging.FileHandler ( ,

file handler.setLevel (logging.INFO)

formatter logging.Formatter ( % (asctime) s % (name) s > (levelname) s

ge) s

’

file handler.setFormatter (formatter)
self.logger.addHandler (file handler)
self.logger.addHandler (logging.StreamHandler (sys.stdout))
self.logger.warning( )

self.PATH os.path.dirname (os.path.abspath ( ))

self.frame None
self.lock Lock ()
self.is running True # Kamera thread'ini kontrol etmek ig¢in dedisken

clf.camera

pylon.InstantCamera (pylon.TlFactory.GetInstance () .CreateFirstDevice())
self.camera.StartGrabbing (pylon.GrabStrategy LatestImageOnly)
.converter pylon.ImageFormatConverter ()
.converter.OutputPixelFormat pylon.PixelType BGR8packed
f.converter.OutputBitAlignment pylon.OutputBitAlignment MsbAligned
f.logger.info( )

e:
self.logger.exception (£ {e}t™)
( )
lef ( )
self.is running and self.camera.IsGrabbing() :
time.sleep ( ) # CPU kullanimini azaltmak ic¢in kisa bekleme siresi

def ( ) 8

sel f.camera.IsGrabbing() :
21f.logger.error ( )

grabResult self.camera.RetrieveResult ( 0
pylon.TimeoutHandling ThrowException)
grabResult.GrabSucceeded() :
image

1 f.converter.Convert (grabResult)
lock:
1f.frame image.GetArray ()

S

self.logger.info ( )
grabResult.Release ()
e:
self.logger.exception (f {e}")
None

self.frame
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self.is_running False
self.camera.IsGrabbing() :

self.camera.StopGrabbing ()

self.logger.info(
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EK E. Modbus TCP Kullanilarak PLC Verisi Okuma/Yazma Kodu

socket
time
time sleep
threading Thread
random uniform
datetime
logging
sys
os
pymodbus.client.sync ModbusTcpClient

( ) 8

Thread. (self)

self.TCP_IP tcp_ip
self.TCP_PORT ~ tcp port
self .BUFFER SIZE

# Logger

self.logger logging.getLogger ( )

self.logger.setlevel (logging.INFO)

# self.fileHandler = logging.FileHandler ("app.log")
self.fileHandler logging.FileHandler ( )

self.fileHandler.setLevel (logging.INFO)
self.logger.addHandler (self.fileHandler)
self.formatter logging.Formatter ( % (asctime) s % (name) s

elname) s (message) s",

o
10

self.fileHandler.setFormatter (self.formatter)
self.logger.addHandler (self.fileHandler)
self.logger.addHandler (logging.StreamHandler (sys.stdout))
self.logger.warning ( )

.PATH os.path.dirname (os.path.abspath ( ))
1f.conn None

L£.PLCServer None

1f.resultCoils [1]

1f.resultInputRegisters [1

| f.resultHoldingRegister [1]

| f.resultDiscreteInputsRegister [1

f.resultCoils []

self.client ModbusTcpClient (self.TCP_IP, self.TCP_PORT)
( )

e:
self.logger.exception (f { (e)1")
def ( ) :
True:
def ( 14 ’ ) :
result self.client.read coils(start, count)

result.isError():
[l # Hata olursa bos liste dén
result.bits # **Sonucu dondur**
#print (self.resultCoils[0]
#time.sleep (0.05)

#print (self.resultCoils)

def ( 14 4 ) :
self.client.write coil (bit, value)

def ( ’ ’ ) :
self.resullnputRegisters self.client.read input registers(start, count)

def ( ’ ’ ) :
True:
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self.resultHoldingRegister
self.client.read holding registers(start,count)

self.resultHoldingRegister self.resultHoldingRegister.registers

time.sleep( )

def ( o ’ ) :

self.resultDiscretelInputsRegister
self.client.read discrete inputs (start,count)
def ( ) :

self.client.close ()
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EK F. YOLOV7 ile NG/OK Tespiti icin Goriintii Analizi Kodu

os

torch

cv2

numpy np

datetime

sys

utils.datasets letterbox

# **YOLOv7 Klasoériini Python Yoluna Ekle**
CUR_PATH = os.path.dirname (os.path.abspath(_ file ))
sys.path.append (os.path.join (CUR PATH, "yolov7"))

# **YOLOv7'nin Kendi Modiillerini Ice Aktar**

utils.torch utils select _device
warnings
warnings.filterwarnings ( 0 )

( ) :
self.labels [ v 1
self.colors [ (O, ’ ), (0, O, )1

# **Cihazi belirle (CUDA varsa GPU kullan, yoksa CPU) **
self.device select device ( torch.cuda.is_available () )

# **Modeli yukle**

model path os.path.join (CUR_PATH, , ) # Mode
dosyanin yolu
self.model attempt load(model path, self.device) # YOLOv7'nin
model yikleyicisi
self.model.to(self.device) .eval ()
# **Klasorlerin olusturulmasi**
folder [ o o o 138
os.makedirs (os.path.join (CUR_PATH, folder), True)

def ( o ) :
DATE datetime.datetime.now ()
STR_DATE DATE.strftime ( sd )

# Orijinal goriuntiyd oku
imagetoDetect cv2.imread (userImage)
imagetoDetect is None:

( )

’

h, w imagetoDetect.shape[: ]
target size ( 0 )

# Letterbox yodntemiyle yeniden boyutlandirma (orantiyi korur, dolgu ekler)
img letterbox, ratio, pad letterbox (imagetoDetect, target size,
False)

# Gorintiyld BGR'den RGB'ye cevirip tensora doniistiirme

img cv2.cvtColor (img_letterbox, cv2.COLOR BGR2RGB)

img np.ascontiguousarray (img)

img torch.from numpy (img) .permute (-, (, ').float().unsqueeze (
img img.to(self.device)

# Modeli calistirma
torch.no grad() :

pred self.model (img) [(]
pred non _max suppression (pred, ’
pred[0] is None or (pred[]) :
( )
cv2.putText (imagetoDetect, r (50, ) s
cv2.FONTiHERSHEY7SIMPLEX, o (0, ’ )y )
cv2.putText (imagetoDetect, STR DATE, (w , h ),
cv2.FONT_ HERSHEY SIMPLEX, s ' ’ )y )
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ng path os.path.join (CUR PATH, '"ir
real path os.path.join (CUR _PATH, "im
cv2.imwrite (ng path, imagetoDetect)
cv2.imwrite (real path, imagetoDetect)

(f" AI modeli goérilintiiyi kaydetti: {real path}")
return 1,

"NULL", £"{STR DATE}.png")
"real.png")

best obj (pred[ 1, lambda =: x[4])
x1, yl, %2, y2, confidence, class_id best obj.cpu() .numpy ()

# Letterbox donlisiim detaylarini kullanarak koordinatlari orijinal gorintiye
doniistliirme

dw, dh pad # pad, (dw, dh) seklinde geliyor

# ratio, [ratio width, ratio height] gibi iki elemanli bir dizi ise:

x1 (int ( (x1 dw) ratio[]), )

at (10t ((yl dh) ratio[!]), )

x2 (int ( (x2 dw) ratio[U]), w )

y2 (int ((y2 dh) ratio[ 1), h

class_id int (class_id)

confidence loat (confidence)

label f"{self.labels[class_id]} {confidence:.2f}"
(f" Tespit Edilen: {label}")

# Orijinal goriintii lizerinde bounding box ¢izimi

box_color self.colors[class_id]

cv2.rectangle (imagetoDetect, (x1, yl), (x2, y2), box color, )

cv2.putText (imagetoDetect, label, (x1, vyl ), Cv2.FONT_ HERSHEY SIMPLEX,
box color, )

# Sonuc¢ gdrintiisiini kaydetme
real path os.path.join (CUR_PATH, "images", "real.png")
cv2.imwrite (real path, imagetoDetect)

if class_id 8
ng_path os.path.join (CUR_PATH, "images", "NG", f"{STR DATE}.png")
cv2.putText (imagetoDetect, STR DATE, (imagetoDetect.shapel[!]

imagetoDetect.shape[ ] )
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, ', ( ,

cv2.imwrite (ng _path, imagetoDetect)

else:
ok path os.path.join (CUR_PATH, "images", "OK", f"{STR DATE}.png")
smallFile cv2.resize (imagetoDetect, None, o )
cv2.imwrite (ok _path, smallFile)

’

’ ) ’ )

return class_id, confidence
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EK G. PyQtS Tabanh Kullanic1 Arayiizii Uygulama Kodu

os
PyQt5.QtWidgets QApplication, QMainWindow, QWidget, QVBoxLayout,
QHBoxLayout, QLabel, QFrame, QPushButton
PyQt5.0tGui QPixmap
PyQt5.Q0tCore Qt
threading

CUR_PATH os.path.dirname (os.path.abspath ( ))

class ( . ) :

def ( ) :
# Simulate a background task

( ) g
( ’ ) g
event.key () Qt.Key F11:

self.windowState () Qt.WindowFullScreen:

self.showNormal ()

self.showFullScreen ()
event.key () Qt.Key_ Escape:
self.showNormal ()

def ( ) 8

() o ()
f.setWindowTitle ( )
f.screen QApplication.desktop () .screenGeometry ()
f.main widget QWidget ()
.setCentralWidget (self.main_widget)
.layout QVBoxLayout ()
f.main widget.setLayout (self.layout)
f.frame QFrame ()
.frame.setFrameShape (QFrame.StyledPanel)
.frame.setStyleSheet ( )
f.layout.addWidget (self.frame)
f.frame layout QVBoxLayout ()
.frame.setLayout (self.frame layout)
.header widget QWidget ()
.header widget.setStyleSheet ( )
f.header layout QHBoxLayout ()
f.header widget.setLayout (self.header layout)
f.header label QLabel ( )
.header label.setStyleSheet (

)

self.header layout.addWidget (self.header label)

f.worker thread WorkerThread ()
self.worker thread.start ()

# Define header height here

icon label QLabel ()

pixmap QPixmap ( ) # Icon resminizin dosya yolu

self.header height (self.screen.height () ) # Header bdlgesinin
yliksekligi

pixmap pixmap.scaledToHeight (self.header height ,
Qt.SmoothTransformation)

icon label.setPixmap (pixmap)

self.header layout.addWidget (icon label, Qt.AlignRight)

self.header widget.setFixedHeight (self.header_height) # Header bdlgesinin
yliksekligini ayarla
self.frame layout.addWidget (
self.header widget) # Header bdlgesini c¢erceve ic¢indeki diizenleme
yoneticisine ekleyin

# Add a QLabel for displaying the image
self.visual area label QLabel ()
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"

self.current image CUR_PATH r mages\real.png"
self.update image () # Pass header height as an argument

self.frame layout.addWidget (self.visual area label, Qt.AlignTop)

# Ikinci bagimsiz satiri ekleyelim
self.second_row  QHBoxLayout ()

# Ikinci satirin ilk siitunu %70 genislikte, mavi arka planli
first column = QLabel ("Baskabir sey koymak icin kullanilabilir")
first column.setStyleSheet ("background-color: rgb (120, 120, 120);
self.second row.addWidget (first column, , Qt.AlignTop)

"

first column.setFixedHeight ( )
# Ikinci satirin ikinci siitunu %30 genislikte, mavi arka planli

self.second column QLabel ("OK™)
self.second column.setStyleSheet (

"border-radius: 10px ;gproperty-:

elf.second row.addWidget (self.second column, -, Qt.AlignTop)
elf.second column.setFixedHeight ( )
elf.frame layout.addLayout (self.second row)

n n n

# Title Bolgesi
visual area label2 QLabel ()

image?2 QPixmap ("your image.png") # GOrsel alanina eklemek istediginiz

resmin dosya yolu

image2 image2.scaled(self.screen.width(), self.screen.height()
self.header_height, Qt.KeepAspectRatio)

visual area label2.setPixmap (image2)

self.frame layout.addWidget (visual area label2, Qt.AlignTop)

def ( ) :

""" OLabel icinde untuyi dan genisletip tam oturtur """
if not os.path.exists(self.current image) :
(f" UYARI: Goriintii dosyasi bulunamadi! {self.current image}")
return

# **Goruntuyld Yikle**
image QPixmap (self.current image)

# **QLabel'in mevcut boyutunu al**
label width = self.visual area label.width ()
label height = self.visual area_ label.height ()

# **Gorlintiyl QLabel alanina tam oturtarak olgekle**

scaled image = image.scaled(label width, label height, Qt.IgnoreAspectRatio,

Qt.SmoothTransformation

# **Glincellenmis gorintiyl QLabel’e set et**

self
£" untl guncellendi ve QLabel'e tam oturtuldu:
{sel I
def
""" Pencere yenider utlandirildiginda ¢ nksiyon """
SUpe
self # **Goruntuyl yeniden olgekle**
def
if
aligr I
red;"
("AI Sonuc NG")
elliser

self.second_column.setText("OK")
self.second_column.setStyleSheet(
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EK H. Kamera, PLC ve Arayiiziin Birlikte Cahstig1 Ana Kod

sys
AImodel
screenCode MyMainWindow
PyQt5.QtWidgets QApplication
threading
modbus Modbus
camera CameraThread
os
openpyxl
datetime
time
cv2

# **Global Degiskenler**

CUR_PATH = os.path.dirname (os.path.abspath(_ file ))
ImagetoDetectPath = CUR PATH + r"/images/"

workbook obj openpyxl.load workbook (workbook name)
sheet obj workbook obj.active

# **Programin Calismasini Kontrol Eden Degisken**
running True # Program ¢alisiyorken True olacak

def ( ’ ’ ) :

global running
AT AImodel.ATI () # **AI Modeli sadece bir kez ylkleniyor**

last_trigger_state # **Son trigger durumu**
running: # Program kapatilana kadar ¢alismaya devam et
registers modbusCom.readCoilsRegister (., ) # **Trigger kontrolii**
current_ trigger registers|[ ] registers
current trigger and last trigger state

" Yeni Trigger Algilandi, Kamera Goriintii Alacak!"

frame = camera_ thread.get frame ()
frame is not None
img path = os.path.join(CUR PATH, "images" "buffer.png")
cv2.imwrite (img_path, frame) # **PNG olarak kaydet**

# **AI Modeli ile tahmin yap**

result, conf = Al.detection(img path)

f {result} { :.2f}
window.AIresult (result)

window.update image ()

# **Sonuglari Excel'e kaydet**

DATE datetime.datetime.now ()

current date DATE.strftime ( sd )
sheet obj.append([current date, result, conf])
workbook obj.save (workbook name)

last _trigger_state current_trigger # Son trigger durumunu giincelle
time.sleep ( ) # **CPU'yu yormamak ig¢in bekleme siiresi**

():

bal running

running False # Ana doéngliylli durdur
( )

# Kamera ve Modbus baglantisini kapat

camera thread.stop ()
modbusCom.closeConnection ()

sys.exit (0)

app = OApplication(sys.argv)
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window = MyMainWindow ()
window.show ()

# **Modbus ve Kamera baslatiliyor**
modbusCom = Modbus ('127.0.0.1", 502)
camera thread CameraThread ()
camera_ thread.start ()

# **Ana is parcacigini (thread) baslat**

anais thread threading.Thread( maindob, (window, modbusCom,
camera thread))

anais thread.start ()

# **"q" tusuna basildiginda uygulamayi kapat**
app.aboutToQuit.connect (stop program) # PyQt5 cikis sinyali ile programi durdur

sys.exit (app.exec_ ())
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