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OZET
Doktora Tezi

ALUMINYUM DOKUM HATALARININ DERIN OGRENME YAKLASIMIYLA
TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

ismail Enes PARLAK

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danmisman: Prof. Dr. Erdal EMEL

Essiz ozellikleri nedeniyle, ytliksek basingli dokiim teknigiyle iiretilen aliminyum dokiim
pargalari, Ozellikle otomotiv endiistrisinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte dokiim pargalarinin muayenesi, bagka tiirlii goriillemeyen i¢ kusurlari incelemek
icin X-151n1 gibi teknolojiler kullanilarak kritik bilesenlerin tahribatsiz test edilmesini
gerektiren bir siirectir. Boylesine zaman alic1 bir gorsel muayene, azami dikkatle iyi
egitilmis uzmanlar gerektirir. Bu c¢alismada, aliiminyum dokiim pargalarinin ig
kusurlarini uluslararasi bir standarda uygun olarak tespit etmek, seviyelendirmek ve bu
kusur bilgileriyle dokiim siireci parametrelerini iliskilendirmek amaglanmigtir. Kullanilan
veri seti (Al-Cast veri seti), X-1gin1 goriintiilerinden olusan 6zgiin bir veri seti olup tiim
gortintiiler dikkatlice etiketlenmistir ve tahribatsiz muayene toplulugu igin agik erisimli
olarak paylasilmistir. Kusurlarin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir nesne tespit
yontemi kullanilmis olup, tespitler gercek-zamanli ve yiiksek dogrulukta (0.97°1ik mAP
degeri) gergeklestirilmektedir. Tespitten elde edilen bilgilerle k-ortalamalar++ kiimeleme
algoritmasindan faydalanilarak kusurlar, ASTM standartlarina gore kusur oranlar
belirlenerek seviyelendirilir. Ayrica yedi farkli dokiim stireci parametresi kullanilarak
kusur orani ¢iktisi lizerinden nispeten az sayida yapilan deneylerle bu parametrelerin
kusur oranina etkileri analiz edilmistir. Sonuglar 6zellikle ikinci faz piston hizi, iiglincii
faz basinci ve enjeksiyon dolu noktasinin kusur orani iizerinde anlamli bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Calisma biitiinsel olarak hem kalite kontrol hem de iiretim
asamasinda bir karar destek sistemi olarak kullanilmak iizere 6nemli bir potansiyele
sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Aliiminyum, derin 6grenme, dokiim siireci, kusur tespiti ve
seviyelendirme, tahribatsiz muayene, X-1s1n1, yiiksek basin¢li dokiim
2022, ix +118 sayfa.



ABSTRACT
PhD Thesis

DETECTION AND CLASSIFICATION OF ALUMINUM CASTING DEFECTS BY
DEEP LEARNING APPROACH

ismail Enes PARLAK
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Supervisor: Prof. Dr. Erdal EMEL

Due to their unique properties, aluminum casting parts produced by high pressure casting
technique are widely used, especially in the automotive industry. However, inspection of
castings is a process that requires non-destructive testing of critical components using
technologies such as X-ray to examine internal defects that cannot be seen otherwise.
Such a time-consuming visual inspection requires well-trained experts with the utmost
care. In this study, it is aimed to detect and grade the internal defects of aluminum casting
parts in accordance with an international standard and to correlate this defect information
with the casting process parameters. The dataset used (Al-Cast dataset) is a unique dataset
of X-ray images, all images are carefully labeled and shared open access for the
nondestructive testing community. A deep learning-based object detection method is used
for the detection of defects, and the detections are performed in real-time and with high
accuracy (mAP value of 0.97). Using the k-means++ clustering algorithm with the
information obtained from the detection, the defects are graded by determining the defect
rates according to ASTM standards. In addition, the effects of these parameters on the
defect rate were analyzed with a relatively small number of experiments on the defect rate
output using seven different casting process parameters. The results show that especially
the second phase piston speed, third phase pressure and injection fill level have a
significant effect on the defect rate. The study has significant potential to be used as a
whole decision support system both quality control and production phase.

Key words: Aluminum, deep learning, defect detection and grading, die-casting process,
high pressure die-casting, nondestructive testing, X-ray
2022, ix +118 pages.
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1. GIRIS

Motorlu ara¢ bilesenlerinin tiretiminde kullanilan gesitli teknikler arasinda en yaygin
olani, kalic1 kaliba dokiim tekniklerinden biri olan basin¢h dokiimdiir. Basingli dokiim,
eriyik metalin, yine metalden bir kalibin kalip bosluguna basing altinda enjekte edildigi
bir dokiim teknigidir. Basingli dokiim tekniklerinden biri olarak yiiksek basingli dokiim
(YBD) ise, arag bilesenlerinin seri liretimi i¢in en hizli ve en uygun maliyetli olanidir.
Yiiksek iiretim hizina karsilik, boyutsal kararlilik ve yiliksek parg¢a dogrulugu, YBD
tekniginin dokiim siireci igin secilmesinin ana nedenleri arasindadir. YBD tekniginin
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek tiretim hizi saglamasinin nedeni ise eriyik metalin
cok kisa bir siire igerisinde metal kalip iginde katilasarak, dokiim par¢a olarak
¢ikarilabilmesidir (Bonollo ve digerleri, 2015).

Aliminyum (Al) ve alasimlari, diisik yogunluk, iyi elektriksel ve termal iletkenlik,
yiiksek stineklik ve doviilebilirlik gibi benzersiz 6zelliklerinden dolay1 bircok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Otomotiv endiistrisinde daha 6nce ¢elik ve dokme demir
yaygin olarak kullanilmis olsa da son zamanlarda aliiminyum gibi hafif alagimli dékiimler
tercih edilmektedir. Aliminyum alasimlarinin tasit araglart uygulamalarinda uzun bir
gecmisi olsa da bu malzemelerin yaygin kullanimi sadece 1970'lerin ortalarinda
baslamistir (Luo, 2021). Enerji maliyetlerindeki artis ve diinya ¢apinda emisyon azaltma
ithtiyaci, aliiminyumu tasit araglarindaki kullanimi i¢in daha ¢ekici hale getirmistir. Son
30 yilda, beygir giicli ve performansi arttikca binek otomobillerin agirlig: iki katina
cikmistir. Arag¢ agirligimi kontrol altinda tutmak i¢in aliiminyum, ireticiler tarafindan
daha ¢ok tercih edilmektedir (Das ve Yin, 2007). Bir binek otomobilde ortalama
aliminyum kullanimi, araca bagli olarak %12 ile %60 arasinda degismektedir (Salonitis
ve digerleri, 2019). Kiiresel aliminyum pazar biiyiikliigiiniin 2021'de 169,8 milyar ABD
dolar1 oldugu tahmin edilirken, 2022'den 2030'a kadar %5,61'lik bir bilesik yillik biiytime
oraninda (CAGR) biiyiiyerek 2030 yilina kadar yaklasik olarak 277,5 milyar ABD
dolarina ulagsmas1 beklenmektedir (Sekil 1.1) (Precedence Research, 2021).

Otomotiv endiistrisi i¢in iiretilen aliiminyum dokiimlerin 6énemli bir boliimii, arag
giivenligi i¢in kritik 6neme sahip olup, ¢ogu kez parga kalitesi %100 gilivence altina

alinmak durumundadir. YBD parcgalarinin gorsel denetimi, kalite kontrol siirecinde



onemli bir adimdir. Herhangi bir {iretim siirecinde kusurlar, o siire¢ iginde var olan
toleranslara ve tiretim parametrelerine baghdir. Kusur olusumuna bagli olarak 6zellikle
mekanik mukavemet Kriterlerinin karsilanamamasi, son derece maliyetli bir siire¢ olan
kalip takimlarinin yeniden tasarlanmasina yol agabilir (Zhang ve digerleri, 2005). Dokiim
tirtinleri, gozeneklilik, gaz boslugu, biiziilme, ¢ekinti, ¢atlaklar ve ylizey kusurlar1 gibi
cesitli kusurlar icerebilir. Kusurlar parcanin sertlik gibi bir¢ok karakteristigini olumsuz
yonde etkileyebilir. Bu nedenle iiretim siirecinde kusurlarin tespit edilmesi énem arz
etmektedir. Yiizey kusurlari, pargaya zarar vermeden veya pahali ekipman kullanilmadan
dogrudan insan goziiyle tespit edilebilirken, i¢ kusurlar1 tespit etmek icin gorsel test,
penetran testi, manyetik partikiil incelemesi, radyografik muayene, ultrasonik muayene,
girdap akimu testi ve akustik emisyon gibi gesitli tahribatsiz muayene tekniklerine veya

teknolojilerine ihtiyag vardir.
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Sekil 1.1. 2021-2030 yillar1 arasinda aliiminyum pazar biiyiikligi tahmini (milyar ABD
Dolar1) (Precedence Research, 2021)

Tahribatsiz Muayene (TM) yontemleri, malzemeyi kesmeden veya baska bir sekilde
degistirmeden malzemelerin yiizeyindeki ve igindeki Kusurlarin veya hasarlarin
tanimlanmasini ve karakterizasyonunu amaglar (Lockard, 2015). Bagka bir deyisle TM,
malzemenin orijinal 6zelliklerini degistirmeden veya test edilen nesneye zarar vermeden

baz1 standartlara kiyasla karakterizasyon veya kusurlari bulmak icin malzeme veya



nesnelerin degerlendirilmesi ve muayene siirecini ifade eder (Gholizadeh, 2016). TM
yontemleri, bir tiretim kalite kontrol sisteminde malzeme denetimi igin veya bireysel
arastirma i¢in numune bazinda kullanilabilir. TM yontemlerinden biri olan radyografi ile
test, radyografisi kaydedilen nesnenin i¢ kalitesi i¢in kalic1 bir referans sagladigindan

dolay1 diger bazi yontemlere gore bir avantaja sahiptir.

Radyografi ile test, radyasyonun ozelliklerine dayanmaktadir. Radyasyon, bir kaynaktan
yayilarak yolu iizerindeki ortamlardan gegebilen elektromanyetik dalga veya parcacik
isinimt  ile tanimlanir. Radyografi, radyasyonun ozelliklerini kullanarak goriintii
yakalama uygulamasidir. Radyasyonun temel 6zelliklerinden biri, malzemeler tarafindan
sogurulabilmesi ve sogurulan miktarin malzemenin kalinhigina gore degismesidir.
Radyasyon ozellikle kati bir ortamdan gegcirilip, ortamdaki malzeme tarafindan
zayiflatildiginda, malzemedeki siireksizlik bolgelerinde, bu 1sinlar daha az zayiflama
yasar ve diizgiin bolgelerdeki 1sinlara kiyasla 1s1nim yogunlugu daha fazla olur. Dolayist
ile radyasyona duyarli film ya da goriintii yakalama sensorii, siireksizligin bulundugu
alanda daha yogun bir 1s1n1m alir ve boylelikle stireksizligi goriiniir kilan bir goriintii elde
edilir. Radyografide kullanilan baslica iki tiir radyasyon vardir: X-radyasyonu ve Gama
radyasyonu. Gama 1sinlarin1 radyoaktif bir kaynak ve X-isinlarini ise vakumlu bir tiip
tiretirken, her ikisi i¢in de radyasyonun temel 6zellikleri gegerlidir (Gupta ve digerleri,
2021). X-151mu1 ireten tiipe uygulanan voltaj, bir kaynaktan {iretilen X-1gininin metallere
niifuz etme yetenegini belirler. X-151n1 hem demir igeren hem de demir igermeyen
metallerdeki i¢ kusurlar1 tespit etmek i¢in kullanilabilir. Bu TM teknigi ile ii¢ boyutlu bir
nesneden gegen 1ginlar bir film veya sensor yiizeyinde iki boyutlu goriintii olusturur. Sekil
1.2°de endiistriyel X-11n1 ile TM kontrol sistemi igin sematik bir kurulum basitce

gosterilmektedir.

Radyografi yontemiyle elde edilen gri tonlamali iki boyutlu gériintiiler, olas1 kusurlar
tespit etmek i¢in ¢ogu fabrikada kalite kontrol uzmanlar1 veya denetgiler tarafindan
incelenir. Bununla birlikte, g6z yorgunlugu, konsantrasyon kaybi ve kisisel onyargilar
dahil olmak iizere, insan gorsel incelemesiyle ilgili ¢esitli sorunlar vardir. Uzmanlar
bilgisayar ekranindaki dijital radyografi (DR) goriintiisiine bakarak, parcada bir kusur
olup olmadigina, varsa kusurun tipine ve derecesine ve bu bilgileri kullanarak parganin
seri iretime uygun olup olmadigina karar verirler. Ancak bu islemin ileri seviyede

uzmanlagsma gereksinimi, yliksek iscilik maliyeti, diisiik verimlilik ve dogruluk gibi



dezavantajlar1 vardir. Manuel muayene ayni zamanda tutarsiz sonuglar verme
egilimindedir ve bu da kalite kontrol siirecinin yetersiz kalmasina neden olur. Bu durum
zaman kaybi1 ve ek maliyetler gibi bircok olumsuzluga neden olmaktadir. Literatiirde
insan ve makine performansini karsilastiran ¢calismalar yer almaktadir ve bu ¢alismalarda
denetim ve muayene siireci igin insan denetgilerin zayif ve giiclii yonleri belirtilmektedir
(Drury, 2001; Drury ve Sinclair, 1983; Kujawinska ve VVogt, 2015; Sylla, 2002; Woldstad
ve Pesante-Santana, 2006). Denetim gorevinde manuel denetimden kaynaklanan
dezavantajlar1 en aza indirmek ve denetim siirecine destek olmak i¢in dogru, tutarli ve

gercek zamanli bir otomatik sisteme ihtiyag vardir.
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By

Gorsellestirme

Sekil 1.2. Endiistriyel X-1s1n1 kontrol sisteminin sematik gosterimi (Hanke ve digerleri,
2008)

Derin 6grenme alanindaki son gelismeler, s6z konusu denetim siirecinin
otomatiklestirilmesine 6nemli bir katki saglamistir ve saglamaya devam etmektedir (Kim
ve digerleri, 2021; Zheng ve digerleri, 2021). Derin 6grenme yoOntemleri ayni anda
goriintli lizerinden nesnelerin ozniteliklerini 6grenip, nesneleri tespit edebilir. Derin
ogrenme tabanli tespit yontemleri, ilgili gortintii verileri kullanilarak egitildigi siirece,
cesitli nesneleri veya daha 6zel olarak kusur tiirlerini tespit etmek icin kullanilabilir. Bu
yontemler, gorlintii 6n isleme ile manuel 6znitelik ¢ikarma gerektirmediginden genellikle
geleneksel kusur tespit yontemlerinden daha otomatik, daha esnek ve daha giivenilirdir.
Son yillarda, derin 6grenme yontemlerinin gelistirilmesi ve hizli ve biiyiik 6lcekli

hesaplamalara olanak saglayan grafik isleme birimlerinin (GPU) yayginlagmasi,



bilgisayarla gormeyi de ileri seviyelere tasimistir (X. Feng ve digerleri, 2019;
HajiRassouliha ve digerleri, 2018). Bu gibi teknolojik gelismeler sayesinde akilli iiretim
(smart manufacturing) olanaklar1 da artmaktadir. Akill1 iiretim, iiretim makinelerinin ag
ile tamamen bagli oldugu, sensorler tarafindan izlendigi ve {iriin kalitesini, sistem
tiretkenligini ve siirdiiriilebilirligini iyilestirmek i¢in gelismis hesaplama zekasi
tarafindan kontrol edildigi yeni bir iiretim paradigmasini ifade eder (Wang ve digerleri,
2018). Akilli tretimi desteklemek icin kalite kontrol ve muayene siireglerinin de

otomatize edilmesi gerekmektedir.

Derin 6grenme, otomatik oznitelik ¢ikarma igin ¢ok sayida dogrusal olmayan islem
katmani kullanir ve her katman, bir onceki katmanin ¢iktisint girdi olarak kabul eder
(Deng ve Yu, 2014). Boyle bir yapi ile, 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirmayi tek bir
gergeveye entegre etmek ve bunlart birlikte optimize etmek miimkiindiir. Burada son
katman, beklenen etiketi ¢ikarmak igin kullanilir ve diger katmanlar 6znitelik ¢ikarma
gbrevini yerine getirirler. Devasa model 6l¢eginden, ayrintili ag yapisindan ve etkili
optimizasyon algoritmalarindan yararlanan derin sinir aglari, ham goriintiilerden
denetimli (supervised) veya denetimsiz (unsupervised) bir sekilde dogrudan veya
hiyerarsik olarak genel 6zniteliklerin nasil olusturacagini 6grenebilir (Wang ve digerleri,
2019). Son yillarda, 6zellikle nesne tanima alaninda, derin &grenme tekniklerinin
bilgisayarla goriiye uygulanmasinda muazzam ilerleme kaydedilmistir (Jiao ve digerleri,

2019; Zou ve digerleri, 2019).

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan ve bilgisayarli gorii alanlarinda uygulanabilen
derin nesne tespit yontemleri ile bir gériintii lizerinden nesne tespiti yapmak miimkiindiir.
Basitce nesne tespit yontemleri, 1yi bilinen konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN) yaptigi
goriintii simiflandirmadan farkli olarak bir goriintii lizerinden birden fazla nesneyi
konumlariyla birlikte tespit edip siniflandirma goérevini gergeklestirir. YBD teknigiyle
iretilen aliiminyum dokiim parcalarinin X-151n1 goriintiileri lizerinden kusur tespiti
yapmak, nesne tespit yoOntemleri sayesinde olduk¢a hizli ve dogru bir sekilde

gergeklestirilebilir. Bu da siirecin otomatize edilmesi icin atilabilecek adimlardan biridir.

Doékiimhanelerin, miisterilerine tirettikleri parcalar hakkinda dogru bilgi verebilmeleri
i¢cin kusurun tiirlinii, parca lizerindeki konumunu ve derecesini bilmek énemlidir. Ayrica

bu parcalarin giivenlik agisindan kusurlart olup olmadiginin tespit edilmesi



gerekmektedir. Bununla birlikte dokiim pargalarinda meydana gelen kusurlar dokiim
stireci parametreleriyle dogrudan iligkilidir. Birinci ve ikinci faz hizlari, kalip boslugu
doldurma siiresi, birinci faz uzunlugu, kalip sicakligi, birinci ve ikinci sogutma
periyotlari, konumlandirma ve sogutma kanali sayis1 gibi dokiim alagimlarindaki kusur
dagilimimi ve miktarin etkileyebilecek birgok birbiriyle iliskili slire¢ parametresi vardir
(Cica ve Kramar, 2018). Siire¢ parametrelerinin dogru bir sekilde se¢imi iiriin kalitesi
acisindan onem tasimaktadir. Tiim bu siirecleri bir araya getiren otomatik ve akilli bir
sistem tasarimi, dokiim siirecini kararl, yiiksek dogruluga sahip ve hizli kilacaktir. Bu
tezde amag¢ otomobillerde kullanilmak iizere iiretilen aliiminyum dokiim pargalarinin
YBD teknigi muayene ve dokiim siirecindeki denetimini ve kontroliinii
otomatiklestirecek akilli bir sistem tasarimi olusturmaktir. Calismada kullanilan tim
goriintiiler ve bilgiler bir dokiimhaneden alinmistir. Bu otomatiklestirme islemi ii¢ genel

asama igermektedir:

. X-smni goriintiileri lizerinden modern nesne tespit algoritmalar1 kullanilarak

kusurlarin tespitinin yapilmasi,

Il.  Tespit edilen kusurun makine &grenmesi algoritmalari ve modern bilgisayarli
gorii yontemleri ile boliitlenerek ikili degerlere doniistiiriilmesi ve bu ikili (binary)
goriintii tizerinden uluslararasi bir standarda uygun olarak kusurun seviyelerinin

belirlenmesi,

I1l.  Basingli enjeksiyon makinesi parametrelerinin farkli ayarlari kullanilarak tiretilen
bir parga tipi lizerinden kusura sebep olan parametre ayarlarinin belirlenmesi ve

en dogru parametrelerin 6nerilmesi.

Bu {i¢ asama sonunda mevcut durumda birden fazla uzman tarafindan yapilan bu isler
bilgisayar ger¢ek-zamanli, kararli ve yiiksek dogrulukta yapilarak siirecin
otomatiklestirilmesi hedeflenmistir. Caligma bir¢ok agidan 6zgiin degerler tasimaktadir.

Tezin 6zgiin degerleri ve topluluga katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

I.  Bilindigi kadariyla heniiz YBD teknigi ile tiretilen aliiminyum parcalarinin derin
ogrenme yontemleri kullanilarak kusur tespiti ve seviyelerinin belirlenmesine dair

literatiirdeki ilk ¢calisma olmasi,



Il.  Amerikan Test ve Malzeme Dernegi (ASTM) standartlarina uygun olarak
aliminyum dokiim pargalarinda ii¢ tip i¢ kusurun otomatik bir sekilde

belirlenmesi,
1. TM aragtirmacilari i¢in X-1g1n1 goriintiilerinden olusan agik-erisimli bir veri seti,

IV. Bilgisayarli gorii ile tespit edilen i¢ kusurlari dokiim siireci parametreleri ile

iliskilendirerek en iyi siire¢ parametrelerini oneren bir akilli sistem.

Calismanin ikinci boliimiinde dokiim parcalarindaki kusurlarin tespiti i¢in yapilmis
calismalar ve nesne tespit yontemlerine ait ¢alismalar 6zetlenmistir. Ugiincii boliimde
tezde kullanilan materyal ve yontemler agiklanmigtir. Dordiincii boliimde hazirlanan veri
seti lizerinden yoOntemlerin performanslarinin degerlendirilmesi ve tartismaya yer

verilmistir. Son olarak besinci boliimde sonuclar yer almaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde literatiirde yer alan ¢alismalara yer verilmistir. {1k alt boliimde modern nesne
tespit yontemlerinin ilk drnekleri yer almaktadir. Ikinci alt bliimde ise derin 6grenme
yontemleri ile metal dokiim parcalarinin kusurlariin tespiti ve boliitlenmesi {izerine

yapilan ¢alismalar 6zetlenmistir.

2.1. Derin Nesne Tespit Yontemleri

Nesne tespiti, dijital goriintiilerde belirli bir siniftaki gorsel nesnelerin 6rneklerini tespit
etmeyle ilgilenen onemli bir bilgisayarla gérme gorevidir. Nesne tespitinin amaci,
bilgisayarh gorii uygulamalarinin ihtiya¢ duydugu en temel bilgi pargalarindan biri olan
“Hangi nesne nerede?” sorusuna yanit saglayan hesaplamali modeller ve teknikler
gelistirmektir (Zou ve digerleri, 2019). Nesne tespiti, genis uygulama yelpazesi ve son
teknolojik gelismeler nedeniyle son yillarda oldukga ilgi gormektedir. Bu gérev, anomali,
hata ve kusur tespiti (Mery, 2021; Pang ve digerleri, 2021), giivenlik (Akcay ve Breckon,
2018; Kmie¢ ve Glowacz, 2015), otonom siiriis (Feng ve digerleri, 2022; Wu ve digerleri,
2017), ulasim gozetimi (Mhalla ve digerleri, 2019), dron sahne analizi (Araujo ve
digerleri, 2020; Zhu ve ark. 2018) ve robotik gérme (O’Keeffe ve Villing, 2018; Wan ve
Goudos, 2020) gibi hem akademi hem de endiistrilerde kapsamli bir arastirma altindadir.
Son yirmi yilda, nesne tespitinin ilerlemesinin genellikle iki tarihsel donemden gegtigi
yaygin olarak kabul edilmektedir: “Geleneksel nesne tespit dénemi (2014 oncesi)” ve
“derin 6grenmeye dayali tespit donemi (2014 sonras1)” (Zou ve digerleri, 2019). Nesne
tespit tekniklerinin hizla gelismesine yol agan birgok ¢aba ve faktor arasinda, derin aglar
ve GPU ¢ok onemli yer tutmaktadirlar. Mevcut durumda derin 6grenme modelleri, tim
bilgisayarli goérme alaninda yaygin olarak benimsenmistir. Son teknoloji nesne
dedektorlerinin ¢cogu, goriintiilerden veya videolardan 6zellikleri ¢ikarmak i¢in omurga
ve tespit ag1 olarak derin 6grenme aglarini kullanir (Jiao ve digerleri, 2019). Derin
ogrenmeye dayali modern nesne dedektorleri tek asamali dedektorler ve iki asamali
dedektorler olarak iki gruba ayrilabilir. R-CNN (Girshick ve digerleri, 2014), Hizli R-
CNN (Girshick, 2015), Daha hizli R-CNN (Ren ve digerleri, 2017), R-FCN (Dai ve
digerleri, 2016) ve Mask R-CNN (He ve digerleri, 2020) gibi iki asamali dedektorler ilk



asamada bolge Onerileri olusturur ve daha sonra bir sonraki agsamada siniflandirma ve
siirlayict kutu regresyonu igin bolge Onerilerini kullanir. Bu tip dedektorler yiiksek
dogruluk oranlarina sahip olmalarina ragmen tek asamali dedektorlere gore tespit islemini
oldukc¢a yavas gergeklestirirler. Ancak YOLO (Redmon ve digerleri, 2016), YOLOv2
(Redmon ve Farhadi, 2017), YOLOv3 (Redmon ve Farhadi, 2018), YOLOv4
(Bochkovskiy ve digerleri, 2020), YOLOV5 (Jocher, 2020), SSD (Liu ve digerleri, 2016),
EfficientDet (Tan ve digerleri, 2020) ve RetinaNet (Lin ve digerleri, 2017) gibi
dedektorler nesneleri ¢cok hizli bir sekilde tespit ederler. Bunun nedeni, bu dedektorlerin
nesne tespitini basit bir regresyon problemi olarak gérmeleri ve bolge 6neri modiiliinii
kullanmamalaridir. Diger yandan bu dedektorlerin ¢ogu, iki asamali dedektorlerden daha
diisiik dogruluk oranlarinda tespit islemini gerceklestirir. Ancak bu durum tiim tek
asamal1 nesne tespit yontemleri i¢in gecerli degildir. Nesne tespit yontemlerinin se¢imi
dogrudan probleminin amaciyla ilgilidir. Ger¢ek zamanli tespitin hedeflendigi
calismalarda tek asamali dedektorlerin secilmesi daha uygun olabilir. Ancak zaman
kisitinin olmadig1 ve dogru tespit oraninin en 6nemli kriter oldugu durumlarda iki agamal
yontemler daha tercih edilebilir goriinmektedir (Zaidi ve digerleri, 2022). Sekil 2.1°de
modern nesne tespit dedektorlerinin ortaya ¢ikis tarihleri kronolojik olarak verilmistir.
Ayrica ImageNet!, PASCAL VOC (Everingham ve digerleri, 2015), MS COCO (Lin ve
digerleri, 2014) ve Open Images V5 (Kuznetsova ve digerleri, 2020) gibi bir¢ok

kiyaslama (benchmark) simdiye kadar nesne tespit alaninda 6nemli bir rol oynamaigtir.

2.2. Dokiim Kusurlarmin Tespiti

Son 35 yilda dokiim kusurlarinin otomatik tespiti i¢in uygulanan cesitli bilgisayarli gérme
yontemleri tanimlamustir. Ik ¢aligmalara 1980'lerin sonlarinda rastlanmaktadir (Boerner
ve Strecker, 1988; Filbert ve digerleri, 1987). Bugiin, endiistriyel veya akademik anlamda

kullanilan dort tip yontem tanimlanabilir (Mery, 2021):
1. Klasik yontemler,

2. Coklu gortislere dayali yontemler,

! https://www.image-net.org/



3. Bilgisayarli tomografiye (BT) dayali yontemler,
4. Derin 6grenme tabanli yontemler.

Klasik yontemler, geleneksel goriintii isleme ve oriintii tanima tekniklerine dayali
yaklasimlara karsilik gelmektedir. Bu yaklasimlarda, dokiim pargalarinin otomatik
denetimi i¢in manuel olarak belirlenen 6znitelikler kullanilmaktadir. Bu yontem ailesi
referans yontemler ve yap1 hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmayan yontemler olarak iki
ana gruptan olusur (Mery, 2006). Referans yontemler, hareketsiz goriintiiler tizerinden
karsilastirmaya dayalidir. Bir test goriintiisii ile referans goriintii karsilastirilir. Onemli bir
fark tespit edilirse, test parcasi kusurlu olarak siniflandirilir. Yap1 hakkinda 6nceden bilgi
sahibi olmayan yontemler, driintli tanima, uzman sistemler, yapay sinir aglar1 veya genel
filtrelerin kullanildig1 yontemlerdir. Referans yontemlerin temel dezavantajlari, karmagik
konfigiirasyonlar ve tasarimdaki degisikliklere karsi esnek olmamalaridir. Bununla
birlikte, referans yontemler, yap1 hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmayan yontemlere gore
¢ok daha etkilidirler. Bunun sebebi ikinci gruptaki yontemlerin tasarim degisikliklerine
uyum saglamak i¢in kullanilan otomatik uyarlama siireglerinin kusursuz olmamasidir

(Mery, 2021).

Fast Faster
R-CNN R-CNN R-FCN R-CNN
iki agamali
! ' ! ' dedektorler
2015 2016 2017: 2018: 2019; 2020 2021; 2022, Tek asamali g
: : i : : dedektérler
YOLOV4,
YOSLS%\” ! YOLOv2 YOLOV3 YOLOVS5, YOLOR
EfficientDet,
RetinaNet

Sekil 2.1. Derin 6grenme tabanli nesne dedektorleri kronolojik sirasi (Parlak ve Emel,
2023)

Mery (2003), goriintiiniin ortasinda yer alan her bir potansiyel kusuru kesen diiz ¢izgiler
boyunca ¢ikarilan 6zelliklere dayanan bir yaklasim onermistir. Herndndez ve digerleri
(2004), kusurlar1 tespit etmek i¢in sinirsel bulanik (neuro-fuzzy) yonteme dayali bir kusur
tespit yaklasimi Onermislerdir. Li ve digerleri (2006), dokiim pargalarmin X-1gin1

goriintiilerini kullanarak i¢ kusurlarini tespit etmek icin Dalgacik (Wavelet) tekniginden
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faydalanmiglardir. Tang ve digerleri (2009), dokiimlerdeki tipik i¢ Kusurlarin tespiti igin
bir boliitleme yontemi &nermislerdir. Onerdikleri ydntem, bulanik kiime teorisinden
yararlanmaktadir. Ramirez ve Allende (2013), aliiminyum dokiimlerde kusur tespiti i¢in
iki tretken (generative) ve ayirt edici (discriminant) Oriintii tanima algoritmasini

karsilastirmiglardir.

Cogranne ve Retraint (2014), hipotez testi yaklasimi ile radyografik goriintiilerin
icerigine uyarlanmis bir istatistiksel modelden yararlanarak kusurlari tespit etmislerdir.
Zhao ve digerleri (2014), radyografi goriintiilerindeki dokiim kusurlarini otomatik olarak
tespit etmek i¢in gri tonlamali diizenleme ¢iftleri (GAP) 6zelligine dayali bir yontem
onermislerdir. Zhao ve digerleri (2015), radyografi gorintilerindeki gizli dokiim
kusurlarinin tespiti ve siniflandirilmasi igin gii¢lii, seyrek temsile dayali bir inceleme
sistemi sunmuslardir. Sistemde ¢atlaklar, gaz bosluklari, ¢ekinti ve porozite dahil olmak
tizere dort yaygin dokiim Kkusuru tiirii dikkate alinmaktadir. Li ve digerleri (2016),
otomobil jantinda kusur goriintiilerinin tespiti ve taninmasinin dogrulugunu iyilestirmek
icin bazi klasik yontemleri kullanmiglardir. Janttaki kusurun boélgesini ¢ikarmak igin
gelistirilmis bir tepe konumu (peak location) algoritmasi, jant kusurunu siiflandirmak ve
tanimak i¢in sinir agi ile birlikte 6nerilmistir. Kamalakannan ve Rajamanickam (2017),
gaz boslugu ve soguk dolguyu (cold fill) tespit etmek i¢in uzamsal tabanli etkili bir
boliitleme yontemi Onermislerdir. Mery ve Arteta (2017), tasit araglari parcalarinda
kusurlu ve kusursuz 32x32 piksel boyutlarinda yaklagik 47 500 adet kirpilmig X-151m1
goriintiisii igeren yeni bir veri seti yayinlamiglardir. Bu veri setini kullanarak 24 farkli
bilgisayarli gorme teknigini degerlendirip karsilagtirmiglardir. En iyi performansin, %97
kesinlik (precision) ve %94 duyarlilik (recall) ile Support Vector Machines (SVM)-
dogrusal siniflandiriciya sahip basit bir LBP tanimlayicisi ile elde edildigini rapor

etmislerdir.

Diisiik basingli dokiimde, aliiminyum alagimli jantlar, gaz bosluklar1 ve ¢ekinti bosluklar
gibi, kaliteyi saglamak icin X-ray denetimi gerektiren i¢ kusurlari barmdirmaya
egilimlidir. Zhang ve digerleri (2018) bu problemi ¢ézmek igin X-1g1n1 goriintiileri
tizerinden uyarlanabilir esik (adaptive threshold) boliitleme algoritmasi 6nermislerdir. Jin
ve digerleri (2020), Relief algoritmasina ve Adaboost-SVM algoritmasina dayali bir i¢
catlak kusurlarmi tespit yontemi dnermislerdir. 1k olarak radyografi goriintiilerine gri

tonlamali doniisiim uygulanmistir. Ayrica goriintiiler baz filtreler ve goriintii boliitleme
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teknigi ile Onislemlere tabii tutulmustur. Daha sonra yonlendirilmis gradyanlarin
histogrami (HOG) 6zniteligi, degismez moment 6zniteligi ve LBP 6zniteligi ¢ikarilmig
ve Relief algoritmasi ile hassas 6znitelik kiimesi se¢ilmistir. Son olarak, Adaboost-SVM,
catlak tespitini yliksek dogrulukla gergeklestirmek i¢in i¢ ¢atlak tespit modelini olarak

kullanilmistir.

Coklu goriislere dayali yontemler, tek bir goriisiin belirsizliginin yanlis yorumlamaya yol
acabilecegi karmasik nesneleri incelerken ¢ok etkili olabildikleri i¢in, birden ¢ok goriise
dayali yaklagimlar olarak onerilen yontemlerdir. Bu yontemlerin tipik olarak iki temel
adimi vardir. ilk adim, her goriiste olast Kusurlarin belirlenmesidir. Bu adimi
gerceklestirmek igin manuel verilen veya dnceden 6grenilmis 6znitelikler kullanilabilir.
Ikinci adimda, olas1 kusurlar eslestirilir ve birden ¢ok goriiste izlenir. Bu yéntemdeki

temel fikir, izlenemeyen olasi kusurlar1 yanlig alarm olarak degerlendirmektir.

Mery ve Filbert (2002), kusurlar1 otomatik olarak tespit etmek igin ¢oklu goriise dayali
tek bir filtre kullanan iki asamali bir teknik 6nermislerdir. Pieringer ve Mery (2010), 3B
uzayda kayan pencereden elde edilen bir noktadan tiim projeksiyonlari toplayarak, simiile
edilmis kusurlar tespit etmeyi 6grenmek i¢in bir siniflandiriciyr egitmislerdir. Carrasco
ve Mery (2011), otomatik ¢oklu goriis incelemesi adin1 verdikleri bir yontem kullanarak
farkli konumlardan alinan goriintiiler ile aliiminyum jantlarin incelenmesi igin bir yontem
sunmuslardir. Yontem, kalibre edilmemis goriintii dizilerine uygulanabilirdir. Bu nedenle
kalibre edilmis sistemlerde normalde mevcut olan optik ve geometrik parametrelerin
belirlenmesi gerekli degildir. Mery ve digerleri (2013), yiiksek diizeyde tanimlanmis sekil
ve boyutlara sahip belirli nesneleri tanimak igin ¢oklu X-151n1 goriintiilerine dayali
otomatik bir yontemin kullanilmasini &nermislerdir. Mery (2015), ¢oklu X-151m1
goriiniimlerini kullanarak karmagik bir nesnenin igindeki ilgi ¢ekici kisimlar1 belirlemek

icin bes adimdan olusan yeni bir yaklasim sunmustur.

Diger yontem gruplarinin aksine bilgisayarli tomografiye dayali yontemler, test
nesnesinin hacimsel olarak yeniden yapilandirmasini tiretir. Bir 3B hacim, yani test edilen
nesnenin dilimlerinin bir dizi 2B goriintiisli, yeniden yapilandirma yaklagimlar
kullanilarak tahmin edilir. BT, yeterli sinyal-giiriiltii oranlar1 i¢in minimum o6l¢iim

sliresinin yani sira istenen yerel ¢oziiniirliik icin minimum sayida projeksiyon gerektiren
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¢ok zaman yogun bir siire¢ olabilir (Domingo Mery, 2021). Sonug olarak bu gibi

yontemler ger¢ek-zamanli muayene siireci i¢in her zaman uygun olmayabilir.

Hangai ve digerleri (2010), parlatma makinesi ve optik mikroskop igeren bir seri kesit
sistemi gelistirmislerdir. Seri kesit sistemi kullanilarak yapilan gézlem, bir kiimelenmis
cekinti gozenekleri son derece karmasik bir sekil olusturan birbirine bagli bir¢ok kii¢iik
gozenekten olustugunu agik¢a gostermistir. Li ve digerleri (2019) arastirmalarinda,
bilgisayarli tomografinin net sekle yakin dokiim parcalarindaki i¢ dokiim kusurlarim
belirlemek i¢in etkili bir yontem oldugunu gostermislerdir. Bandara ve digerleri (2020),
endistriyel aliiminyum alagimlarinin kalip dokiimiiniin i¢ kusurlarint incelemek, siiper
sizdirmazlik reginelerinin kiiciik delikleri doldurmadaki yeterliligini dogrulamak ve

metallerin dokiim gozenekliligini azaltmak i¢in BT kullanimini agiklamislardir.

Bu tez ¢aligsmasinda kullanilan tespit yontemi derin 6grenme yaklasimlarina dayali bir
yontem oldugu icin derin 6grenme tabanli yontemler farkli acgilardan ele alinmistir.
Cizelge 2.1°de dokiim kusurlar tespiti i¢in kullanilan derin 6grenme tabanli yontemlerin
kullanildig1 ¢alismalar yer almaktadir. Literatiirde yer alan calismalarin 6nemli bir
kisminda aliiminyum pargalarinin X-1s11 goriintiileri kullanilmigtir. Buna ek olarak TM
toplulugu icin acik kaynak olan yalnizca iki adet dokiim pargalarina ait X-151n1
goriintiilerinden olusan veri seti mevcuttur. Bunlardan ilki bir¢ok calismada da
kullanilmis olan GDXray (Mery ve digerleri,, 2015) veri setidir. Bu veri setinde bes farkli
veri grubu vardir: Dokiim (aliiminyum jantlardan ve mafsallardan olusan toplam 2727
goriintili), kaynak, bagaj, doga ve dekor. Veri setinde, aliminyum dékiim parcalarinin
dokiim teknigi ile ilgili bir bilgiye yer verilmemistir. Ikinci bir veri seti ise bu tez
calismasi kapsaminda olusturulan Al-Cast (Parlak ve Emel, 2023) veri setidir. Bu veri
seti, tasit araci bilesenleri olarak YBD teknigi ile iretilen aliminyum dokiim pargalarinin
X-1511 goriintiilerini icermektedir. Veri setinde yedi farkli parcaya ait goriintiiler yer

almakta olup veri seti toplam 5025 adet goriintii icermektedir.
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Cizelge 2.1. Dokiim kusurlarinin derin 6grenme yontemleriyle tespiti ve boliitlenmesi

Kaynak Doékiim Aciklamalar

malzemesi

Ferguson ve digerleri (2017)  Aliiminyum GDXray veri seti ile Daha hizli R-CNN, R-
FCN ve SSD kullanarak Kkusur tespiti
yapilmstir.

Mery ve Arteta (2017) Aliiminyum GDXray veri seti ile 24 farkli CNN yapist
(XNet, VGG, AlexNet ve GoogleNet dahil)
kullanilarak ~ gorlintiilerin ~ kusurlu  veya
kusursuz olarak siniflandirilmasi yapilmaistir.

Ferguson ve digerleri (2018)  Aliiminyum X-1g1n1 goriintiilerindeki kusurlarin tespiti igin
Mask R-CNN kullanilmigtir.

Lin ve digerleri (2018) Malzeme Gorsel dikkat mekanizmasina ve Oznitelik

belirtilmemis  haritasinin  derinlemesine  6grenilmesine
dayal1 giiclii bir tespit yontemi Snerilmistir.

Du ve digerleri (2019) Aliiminyum Faster R-CNN ve FPN kullanarak 6zgiin bir
veri seti ile kusur tespiti yapilmstir.

Hu ve Wang (2020) Malzeme Iki modiilden olusan bir CNN yaklasimi kusur

belirtilmemis  tespiti i¢in Onerilmistir.

Mery (2020) Aliiminyum Gelistirdikleri ve Xnet-II adin1 verdikleri bir
CNN modeli ile GDXray veri setindeki
gorlintiilerde yer alan kusurlarin tespiti
gergeklestirilmistir.

Duan ve digerleri (2021) Malzeme Iki farkl1 kusur tespiti i¢in (farkli boyutlar icin

belirtilmemis  ayr ayr1)) YOLOvV3 ve degistirilmis YOLOv3
kullanilmis ve yontemler karsilagtirilmistir.

Mery (2021) Aliminyum GDXray goriintiileri iizerinden sekiz farkli
modern  nesne  tespit  algoritmasinin
(YOLOV3, YOLOVS5, RetinaNet, EfficientDet
dahil) performanslar1 karsilagtirilmistir.

Jiang ve digerleri (2021) Aliiminyum VGG-16 ile 6zgin bir veri seti iizerinden
kusur tespiti gergeklestirilmistir.

Tang ve digerleri (2021) Malzeme Kusur  tespiti  i¢in  uzamsal  dikkat

belirtilmemis  mekanizmasina sahip bir CNN yapisi
Onerilmistir.

Garcia Pérez ve dig. (2022) Aliiminyum GDXray veri seti kullanilarak FPN eklenmis
RetinaNet  yontemi ile kusur tespiti
yapilmustir.

Yagiie ve digerleri (2022) Magnezyum Detectron2 nesne tespit yontemi ile kusur

Liu ve Kim (2022)

Du ve digerleri (2022)

Parlak ve Emel (2023)

Aliiminyum ve
Magnezyum

Alliminyum

Aliiminyum

boliitlemesi gergeklestirilmistir.

Piramit modeline dayali bir 6n isleme yontemi
ile UNet++ bolitleme yontemi bir arada
kullanilarak kusur boliitlemesi yapilmustir.
IXNet admni verdikleri interaktif kusur
boliitleme yontemi Onerilmistir.

YBD teknigi ile fretilen aliiminyum
parcalarindan olusan 6zgilin bir veri seti ile
modern nesne tespit yontemleri kusur tipini de
icerecek sekilde egitilmis ve performanslari
karsilastirilmigtir.
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Cizelge 2.1’de yer alan g¢alismalarda kullanilan yontemler {i¢ farkli derin 6grenme

yaklagimi altinda siniflandirilabilir:

1. Yalmizca CNN kullanilarak yapilan siniflandirmalar
2. Smirlayici kutular kullanilarak egitilen nesne tespiti
3. Piksel bazinda gergeklestirilen boliitleme

CNN kullanilarak yapilan ¢alismalarda goriintiiler biitiinsel olarak ele alinmaktadir ve her
bir goriintli, CNN ¢iktisinda kusurlu veya kusursuz olarak simiflandirilmaktadir. Bu
yaklagimla yapilan kusur tanima islemleri kusurla ilgili konum bilgisi igermedigi i¢in ¢ok
kullanigh degildir. Ancak diger yontemlere gore temel-gergek (ground-truth) olarak
adlandirilan kutularin olusturulmasini gerektirmediginden oldukc¢a hizli uygulanabilirdir.
Bu gruba ait calismalar Cizelge 2.1°de az sayida yer almaktadir. Nesne tespiti
yaklagimlarindan faydalanilan ¢alismalar Cizelge 2.1°de en sik rastlanan ¢aligmalardir.
Nesne tespit yontemlerinin ¢iktisinda hem nesnenin konum bilgileri hem de nesneyi siki
bir sekilde kapsayan bir sinirlayict kutu yer almaktadir. Boylece hem parga tizerindeki
kusurun konumuna hem de kusuru iceren ¢ergeve boyutlarina ulagilabilir. Bu avantaji
sayesinde bu yontem grubu oldukga pratiktir. Ancak yontemlerin egitimi i¢in bir uzman
tarafindan temel-ger¢ek kutularinin ¢izilmesi yani etiketleme isleminin yapilmasi
gerekmektedir. Bununla birlikte ilk grup yontemlere gore egitim siireleri ¢ok daha

uzundur.

Cizelge 2.1°de yer alan c¢alismalarda kullanilan son yontem grubu da boliitleme
yontemleridir. Bu gruba ait yontemler nesnenin ya da daha 6zel olarak kusurun yalnizca
yerini vermekle kalmaz ayni zamanda piksel bazinda kusuru gosteren bir ¢ikt1 da sunar.
Tespit yontemlerine gore ¢ikti agisindan ¢ok daha pratik bilgiler sunsa da boliitleme
bircok dezavantaja sahiptir; Ornegin diger iki gruba gore ¢ok daha yliksek egitim
stirelerine sahiptir. Buna ek olarak tespit yontemlerinde kutular ¢izilerek yapilan
etiketleme islemi bu yontemlerde kusurun sinirlarinda piksel bazinda ¢izilmek
zorundadir. Bu da etiketleme islemini ciddi anlamda yorucu ve uzun bir siirece
cevirmektedir. Tiim bu sebeplerden dolayr kusur tespiti i¢in genellikle nesne tespit

yontemleri tercih edilmistir. Nesne tespitine ek olarak, bu tez ¢alismasinda kusurlarin
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tipleri ile birlikte seviyeleri lizerine tanimlanmig ASTM standartlarina uygun olarak

yapilan bir ¢alisma, bilindigi kadariyla literatiirde mevcut degildir.

2.3. Basinch Dokiim Siireci Parametrelerinin Optimizasyonu

Farkli ayar seviyelerine sahip ¢esitli dokiim siireci parametreleri, kaliteli dokiim parca
tiretiminde en uygun parametre degerlerini igeren bir model gelistirmeyi son derece
zorlastirmaktadir. Geleneksel deneme yanilmaya dayali dokiim kalip siireci gelistirme
gorevi, kapsamli deneysel calisma gerektirdiginden pahali ve zaman alicidir (Cica ve
Kramar, 2018). Basingli dokiim siireci gibi karmasik ve ¢ok degiskenli imalat
problemlerinde ise deneysel tasarim ile deney sayisini azaltarak 6nemli kalite avantajlar
elde edilebilir. Anastasiou (2002), birgok dokiim parametresi arasindan 6nemli oldugunu
ileri stirdiigii tutma firin1 sicakligi, dokiim metalin kalip sicakligi, piston hizi (birinci ve
ikinci asama) ve hidrolik basing (liglincii asama) gibi parametreleri iizerinde Taguchi
yontemi (Taguchi, 1987) ile deneysel tasarim yapmistir ve parametrelerin farkli
seviyelerdeki ayarlarimin dokiim kalitesi tlizerindeki etkilerini incelemistir. Diger
parametreler tiim deney boyunca sabit tutulmustur. Benzer bir sekilde Syrcos (2003),
AlSigCusz aliiminyum alagiminin dokiim siirecinin optimal parametre ayarlarini elde
etmek i¢in Taguchi yontemini kullanmistir. Bu ¢aligmada ele alinan parametreler piston
hiz1 (birinci ve ikinci agama), metal sicakligi, dolum siiresi ve hidrolik basingtir. Deney
sonucunda ele alinan parametrelerin dokiim iriiniiniin yogunlugunu 6nemli Olciide
etkilediklerini gostermistir. Tsoukalas ve digerleri (2004), gbzenek olusumunda siireg
parametrelerinin 6nemini arastirmak i¢in Taguchi yaklasimina dayali bir deneysel tasarim
gerceklestirmiglerdir. Ayrica, optimum parametre ayarlar1 altinda beklenen kalite
iyilestirmesi ve maliyet tasarruflarini degerlendirmiglerdir. Wang ve digerleri (2014), Al-
Cu-temelli ZL205A alasimindaki ciddi ¢ekinti gozenekliligi egilimini azaltmak igin
diisiik basingli dokiim ile iiretilen silindirik kabuk ZL205A alagim pargalarinin proses
parametrelerini optimize etmek amaciyla Taguchi yontemi kullanmislardir. Dékme
sicakliginin, doldurma siiresinin ve paketleme basincinin ZL205A dokiimlerinde
biiziilme gozenekliligi {izerindeki etkisi arastirilmustir. Kittur ve ark. (2015), dokiim
stirecindeki girdi-¢ikti iliskilerini Yanit Yiizeyi (Response Surface) yontemi kullanarak

incelemislerdir. Hizli atig hizi, enjeksiyon basinci, faz gecis noktasi ve bekletme siiresi
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gibi proses parametreleri modele girdi olarak kabul edilmistir. Gergeklestirilen deneylere
dayali olarak, merkezi kompozit tasarim ve Box-Behnken tasarimi kullanilarak iki
dogrusal olmayan model gelistirilmistir. Bunlara ek olarak maliyetleri azaltmak ve
verimliligi artirmak ic¢in baz1 arastirmacilar, basingli dokiim isleminin fiziksel olaylarini
daha iyi anlamak adina simiilasyon araglarimi kullanmislardir (Ding ve digerleri, 2014;

Keste ve digerleri, 2016; Yourui ve digerleri, 2016).

Yaklasik olarak son 20 yilda, yiiksek basingli dokiimiin gesitli siire¢ parametrelerinin
tahmini ve optimizasyonu ig¢in bir¢cok arastirmaci tarafindan yapay zekaya dayali
yontemler kullanilmistir. Yarlagadda ve Chiang (1999), geri yayilim, momentum ve
uyarlanabilir 6grenme algoritmast olmak iizere ii¢ farkli algoritma kullanarak basingh
dokiim islemi i¢in siire¢ parametrelerini olusturmak adina yapay sinir aglari (YSA)
tabanli bir model gelistirmislerdir. Shafyei ve digerleri (2006), AIl-Si dokiim
alasgimlarindaki gozeneklilik yiizdesini tahmin etmek icin YSA tabanli bir yOntem
gelistirmislerdir. Rai ve digerleri (2008), optimal yiiksek basingli dokiim proses
parametrelerinin gergek zamanli tahmini i¢in genel bir YSA tabanli model 6nermislerdir.
Krimpenis ve digerleri (2006), dokiim proses parametreleri ile kusur ve katilasma siiresi
gibi ¢ikti degiskenleri arasindaki iligskiyi simiile etmek igin YSA meta-modellerini
uyguladilar. Egitilmis YSA, kalip dokiim siireglerini optimize etmek icin bir genetik
algoritmanin (GA) amag fonksiyonu olarak kullanilmistir. Zhang ve Wang, (2013), diistik
basingli dokiim islemini optimize etmek i¢in birlestirilmis bir YSA ve GA yontemi
onermislerdir. YSA modeli, basingli dokiim siirecinin parametreleri ve kalite indeksleri
arasindaki karmasik iliskiyi haritalamak i¢in kullanilirken; GA, egitilmis YSA modeline
dayali amag fonksiyonu ile basingli dokiim siireci parametrelerini optimize etmek igin
kullanilmigtir. Anijdan ve digerleri (2006), Al-Si dokiim alasimlarindaki minimum
gozeneklilik yiizdesi ile iliskili optimal siire¢ parametrelerini bulmak i¢in birlesik GA-
YSA yontemini gelistirmislerdir. Tsoukalas (2008), AlSigCuz aliiminyum alagiml
dokiimlerin minimum goézeneklilik yiizdesi ile iliskili optimal siire¢ parametrelerini
bulmak igin etkili yontemler olarak lineer regresyon ve GA 6nermistir. Manjunath Patel
ve digerleri (2016), genetik algoritma kullanarak dokiim isleminin ¢ok amach
optimizasyonunu gergeklestirmislerdir. Chiang ve digerleri (2008), magnezyum alagimli
parcalarin dokiim siireci parametrelerinin optimal ayari olusturmak i¢in gri iliskisel

analiz ve bulanik mantig1 kullanmislardir. Rao ve digerleri (2014), basingli dokiim
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isleminin parametre optimizasyonu i¢in Ogretme-0grenme tabanli optimizasyon adi
verilen yeni bir optimizasyon yontemi gelistirmislerdir. Cica ve Kramar (2018),
aliminyum basingli dokiimlerin poroziteden kaynaklanan hurda miktarin1 en aza
indirerek kalitesini artirmak i¢in gelistirilen tahmine dayali modellerin tasarim ve
uygulama sorunlarini incelemislerdir. Calismada, dokiim pargalarinin gozenekliligini,
kars1 basing, birinci faz hizi, birinci faz uzunlugu, ikinci faz hizi, birinci sogutma periyodu
ve ikinci sogutma periyodunun bir fonksiyonu olarak ifade edilmistir. Gelistirdikleri GA
ve TB tabanli bulanik sistemlerin, basingli dokiimlerde gézeneklilik konusunda biiytik
tahmin kabiliyetine sahip oldugunu belirtmislerdir. Martinez-Pastor ve Hernandez-
Ortega (2022), baz1 optimizasyon modellerini kullanarak, kaliteli parcalarin tiretilmesini
saglayan makine parametrelerinin kurulumunu olusturan bir Karar Destek Sistemi (KDS)
tasarlanmislardir. Bu KDS'yi kullanarak kullanici, dokiim malzemesi, kalip veya dokiim
makinesi ile ilgili girdi degiskenlerinin degerlerini ayarlayabilir ve daha sonra sistem
tarafindan ilgili hesaplamalar yapilir ve sonuglar, digerleri arasinda maksimum doldurma
stiresi, maksimum doldurma orani veya piston hiz profili gibi belirli ¢ikt1 degiskenleri
cinsinden ifade edilir. Ancak bu calismalarin arasinda otomatik bir sekilde bulunan
kusurun detay1 ele alinarak dokiim silire¢ parametrelerinin optimizasyonu ile ilgili bir

calisma mevcut degildir.

Bu tez calismasinda YBD teknigi ile aliiminyum dokiim pargalar1 {ireten bir
dokiimhaneden alinan X-1s11 goriintiileri kullanilarak kusur tespiti yapilmistir. Kusurlar
ASTM standartlarina gore tanimlanmis ve dokiimhanede karsilasilan ve bu standartlara
uyan U¢ farkli kusur tipi ele alinmistir. Ek olarak yine ASTM standartlarina uygun bir
sekilde bir makine Ogrenmesi algoritmasi ve farkli goriintii isleme algoritmalar
kullanilarak kusurlarin seviyesi belirlenmistir. Tiim bu islemler bilgisayar tarafindan
otomatik olarak yapilmaktadir. Bu da muayene siirecinin otomasyonu i¢in énemli bir
adimdir. Ayrica verilerin alindigi dokiimhanede tek bir parca tipi i¢in farkli iiretim
parametreleri kullanilarak bir dizi liretim gerceklestirilmistir. Bu iiretimin amaci kusurlu
parcalarla dokiim siireci parametreleri arasinda iliski kurmaktir. Boylece tespit edilen ve
seviyeleri belirlenen kusurlarin siire¢ parametreleri kullanilarak kusurun Oniine
gecebilecek dokiim ayarlarinin 6nerisinin otomatik olarak yapilmasi amaglanmaktadir ve
bu c¢aligma tiim bu adimlariyla akilli bir muayene ve iiretim siireci i¢in 6nemli bir

potansiyel tasgimaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Yerel bir dokiimhanede mevcut durumda miihendisler tarafindan gergeklestirilen
muayene siirecinin bu ¢alismada otomatize edilmesi hedeflenmistir. Bu muayene siireci
genel olarak kusurlarin tespit edilmesi ve uluslararasi bir standarda gore kusur
seviyelerinin belirlenmesini igerir. Calisma bu siirecin yani sira, dokim siireci
parametrelerini de kullanarak kusur bilgisinden bu parametrelerin en uygun degerlerinin

belirlenecegi bir deneysel tasarim ve optimizasyonu da igermektedir.

3.1. Materyal

Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri setine ait detaylar ve bu verilerin kullanis sekli ele
alinmistir. Bununla birlikte dokiim kusurlarinin karakteristik Ozellikleri ve calismada

kullanilan ASTM standartlarina ait bilgiler yine bu boliimde irdelenmistir.

Tez calismasinda yer alan veriler otomobillerde kullanilmak iizere YBD teknigi ile
iiretilen aliiminyum doékiim parcalarina ait 2B X-151m1 goriintiilerinden olusmaktadir.
Goriintiiler YXLON MU2000-D cihaz ile elde edilmistir. Her bir goriintlinlin piksel
¢Oziintrligi 1000x1000°dir ve goriintiller TIFF formatinda alinmistir. Ayrica
goriintiilerin tamami 8-bit gri tonlamalidir. VVeri seti yedi farkli parga tipine ait goriintiiler
icermektedir. Goriintiilerdeki pargalarin bir kisminda herhangi bir kusur bulunmazken,
¢ogu parcada farkli say1, boyut ve tiirde kusurlar bulunmaktadir. Tiim pargalar i¢in X-ray
goriintiileri olusturmak adina yapilan islemlerde kaynaktan filme ve parcadan filme
mesafeler esit olarak alinir. Boylece tiim goriintiiler i¢in standart bir 6l¢iim saglanmistir.

Sekil 3.1°de veri setinde yer alan bazi 6rnek X-151n1 goriintiileri verilmistir.

Aliiminyum alagimlart i¢in diger dokiim yontemleri gibi, YBD teknigi de "kusur
olusturan bir siire¢" olarak kabul edilebilir. Dokiim sonucunda parca igerisinde bir¢ok
dokiim siireci parametresinden kaynaklanan gesitli kusurlarla karsilasilabilmektedir. Bu
kusurlar farkli 6zelliklere sahiptir ve ayrica ¢esitli boyut ve yayilimlarda olabilir. Veri
setindeki kusurlar1 analiz etmek igin ASTM International (Amerikan Test ve Malzeme

Dernegi) standartlar1 kullanilmistir.
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Sekil 3.1. Veri setinde yer alan bazi goriintii 6rnekleri

ASTM, endistriler i¢in performans ve giivenlik standartlar1 gelistiren taninmis bir
kurulustur. Aliiminyum doékiimlerin muayenesi i¢in ASTM E155 (ASTM International,
2014) standart referansi1 bir¢ok i¢ kusur kategorisini tanmimlamaktadir. Referans
radyografiler 50 mm kalinliga kadar aliminyum dokiimlere uygulanabilirdir. Cekirdek
kaydirma, soguk kapatma ve yiizey kusurlar1 bu standartlarda gosterilmemistir. Bu tiir
istenmeyen durumlar, gérsel muayene veya farkli tekniklerle kolaylikla tespit edilebilir.
Bunun yam sira X-1i51m1 enerjisi gorlintii kalitesini etkiler ve kullanilan kaynagin
enerjisine gore farkli avantajlar ve dezavantajlar ortaya cikabilir. Veri setindeki

goriintiiler farklh piksel yogunluklarina sahiptir. Bunun sebebi X-1s1n1 cithazinda farkl
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parametrelerin kullanilmasidir. Bu parametreler tez calismasinda goz ardi edilmistir.
Kusur siniflandirma ve tespit islemi bu uluslararasi standartlardaki referans bilgi ve

gorsellere uygun olarak yapilmistir. Veri setinde yer alan goriintiilerde ti¢ farkli kusur tipi

vardir:

e Gaz boslugu (gas hole)
e Cekinti (shrinkage)
e Porozite (porosity)

Bu ti¢ kusur tipine ait ASTM referanslarinda yer alan bazi goriintiiler Sekil 3.2’de, Al-

Cast veri setinde yer alan benzer kusurlar ise Sekil 3.3’te verilmistir.

Gaz boslugu Cekinti Porozite

Sekil 3.2. ASTM referanslarinda yer alan bazi kusur goriintiileri (ASTM, 2001)

Gaz delikleri tek tek veya kiimeler halinde goriinebilir ve genellikle dairesel veya eliptik

bir goriiniime sahip, sinirlari net alanlardir. Porozite, genellikle genis bir alana yayilan ve

21



hafifce yuvarlak veya uzun noktalar olarak goriilebilen kiigiik bosluklardir. Genellikle
diger kusur tiplerine gore sinirlandirmalari ve goriilmeleri kolay degildir. Cekinti, bosluk
ve gozeneklilik olmak iizere iki farkli tipte gozlemlenebilir. Cekinti boslugu dentritik,
ipliksi veya catlak seklinde acik renkli alanlar olarak gozlenirken, gekinti gézenekliligi
dantelli veya bal petegi goriinimlii acik renkli alanlar olarak gozlenir. Bu calismada

¢ekinti adi1 altinda iki ¢ekinti tiirii tek bir kusur tipi olarak ele alinmistir.

Gaz boslugu Cekinti Porozite

Sekil 3.3. Veri setinde yer alan goriintiilerden kirpilmig bazi kusur 6rnekleri

Toplam goriintii sayis1 187 olan bu veri seti derin 6grenme yontemlerinin egitimi igin
yetersizdir. Bu nedenle toplam goriintii sayisini egitim icin yeterli olabilecek bir seviyeye
cekmek adina iyi bilinen bazi veri artirim teknikleri kullanilmistir. Her bir goriintii i¢in
rotasyon, kaydirma ve keskinlestirme olarak adlandirilan basit veri artirim teknikleri
uygulanmistir. Rotasyon islemi ile 15°’lik agilarla dondiiriilerek her bir goriintiiden 23
adet yeni goriintii ve kaydirma islemi ile rassal olarak farkli sayilarda hem yatay eksende
hem de dikey eksende kaydirmalar yaparak yeni goriintiiler elde edilmistir. Olusan yeni
goriintiiler tizerinden rastgele segilen goriintiilere keskinlestirme islemi uygulanmustir.

Bununla birlikte veri setinde yer alan kusur tiplerinin sayilar1 hesaplanmistir. Gaz boslugu
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kusurlarinin sayist diger kusur tiplerinin sayisinin ¢ok altinda oldugu igin elipsoit
kusurlarin simiilasyonu? (Mery, 2021) teknigi kullamlarak gaz bosluklarmnin sayisi
rastgele segilen goriintiiler tizerinde artirilmistir. Herhangi bir boyut ve oryantasyondaki
elipsoit sekilli bir kusurun simiilasyonu, dokiimiin herhangi bir konumunda
gerceklestirilebilmektedir. Simiilasyonda, elipsoitin boyutunun, simiile edilen kusurun
yansitildigi dokiimiin kalinligindan daha biiyliik olmamasi gerekir. Yontem rastgele
boyutlarda olusturulan elipsoitin 2B g0Oriintii iizerine izdiisiimiiniin eklenmesi
(superimposition) seklinde uygulanir. Yontem basit ve kullanish oldugu i¢in ve yontemle
elde edilen yapay kusurlar gaz boslugu kusurlarina yiiksek benzerlik gosterdigi icin veri
artinmi amaciyla kullanilmigtir. Sekil 3.4’te elipsoit kusurlarinin simiilasyonu ile elde
edilen kusur goriintiilerine ait ornekler gdsterilmektedir. Tiim bu islemler uygulanarak
toplam 5025 adet X-1gin1 goriintiisii elde edilmistir. Sekil 3.5’te veri artirim teknikleri ve
simiilasyon sonucunda olusan goriintiilerdeki kusur tiplerinin toplam sayilar1 verilmistir.
Ayrica Sekil 3.6’da bir goriintii izerine uygulanan tiim bu teknikler sonucunda elde edilen

goriintiiler yer almaktadir.

Sekil 3.4. Elipsoit kusur simiilasyonu ile olusturulan yapay kusur 6rnekleri

2 https://github.com/domingomery/Xvis/blob/master/commands/Xsimdefect.m

23



4000

3620

3500
& 3000 2761
>
$ 2500
> 1986
S 2000
o
E 1500
o
S
= 1000

500

0
Gaz boslugu CeKkinti Porozite

Sekil 3.5. Kusur tiplerinin veri setindeki toplam sayilari
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Sekil 3.6. Veri artirim teknikleri ile olusturulan goriintiiler

Veri setinde yer alan X-1sin1 goriintiileri kusur tespiti yonteminin egitiminde kullanilmak
iizere etiketlenmistir. Etiketleme islemi, kusurlarin dijital ortamda bir gerceve ile sikica
kapsanmasi ve bu c¢ergeveye ait bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi olarak agiklanabilir.
Olusturulan cergeveler temel-gergek (ground-truth) kutusu olarak adlandirilir. Bu islem
ile goriintiilerdeki kusurlara ait konumsal ve boyutsal bilgiler ortaya ¢ikarilmaktadir.
Boylece egitim sirasinda yontemin kusurlarin gergek konumlarini kullanarak 6grenmesi

gerceklesmektedir. Insan, araba, kedi, kopek ve agac gibi herkes tarafindan rahatlikla
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ayirt edilebilen canlilar ve nesneler kolaylikla bir goriintii izerinde etiketlenebilmektedir.
Ancak aliiminyum doékiimlerdeki kusurlarin etiketlenmesi belirli bir egitim ve uzmanlik
gerektirmektedir. Bu alandaki ¢alismalarin sayica fazla olmamasinin sebeplerinden biri
de budur. Etiketleme i¢in gereken uzmanlik sorunu, dékiimhanede muayene islemini
gerceklestiren mithendislerden alinan bilgiler ve destekler ile ¢oziilmiistiir. Boylece 5025
adet goriintiiniin hepsi bir web uygulamasi® (Skalski, 2019) ile etiketlenmistir. Etiketleme
islemine ait goriintii ornekleri Sekil 3.7’de gosterilmektedir. Burada dikkat edilmesi
gercken hususlardan biri etiketleme islemi yaparken olusturulan kutunun Kkusurun

siirlarint sikica kavrayacak sekilde olusturulmasidir.

Etiketleme islemi olduk¢a uzun bir siire almakla birlikte goriintiilerde yer alan kusurlarin
tamamu tipleriyle birlikte etiketlenerek, tiim goriintiiler icin text dosyalar1 elde edilmistir.
Eger goriintii en az bir kusur igeriyorsa bir goriintii i¢in bir adet text dosyasi olusturulur.
Bu text dosyasinda yer alan her bir satir, goriintiideki bir kusura denk gelmektedir.
Ornegin bir goriintii ii¢ kusur igeriyorsa dosyada ii¢ satir olacaktir. Her bir satirda bes
farkli bilgi yer almaktadir. Ilk bilgi smifi belirtir ve sifirdan baslar. Kusur etiketleme
isleminde gaz boslugu i¢in “0” degeri, ¢ekinti i¢in “1” degeri ve “porozite i¢in “2” degeri
kullanilmistir. ikinci ve iigiincii bilgi ise kusurun goriintii {izerindeki koordinatlarini
belirtir. Bu koordinatlar etiketlemede kullanilan sinirlayici  kutunun merkez
koordinatlaridir. Goriintiiniin orijin noktasi sol iist kdsedir. Satirda yer alan son iki terim
ise boyutlarla ilgilidir. Ilk terim kutunun genisliginin yarisini, ikinci terim de kutu
yuksekliginin yarisini ifade eder. Son olarak etiketlenen bu 5025 adet goriintii sirasiyla

%70, %20 ve %10 olacak sekilde egitim, validasyon ve test gruplarina ayrilmistir.

3 https://www.makesense.ai/
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Sekil 3.7. Etiketleme 6rnekleri

3.2. Yontem

Bu boliimde ¢alismada kullanilan YOLOVS yonteminin yapist eski versiyon YOLO
yontemleri de géz onilinde bulundurularak detaylica anlatilmistir. Daha sonra béliitleme,
esikleme ve seviyelendirme yontemlerine yer verilmistir. Ayrica tim yontemlerde
kullanilan performans metriklerine ait bilgiler ayr1 bir alt baslikta verilmistir. Sekil 3.8°de
kusur tespiti, seviyelendirmesi ve parametre optimizasyonu i¢in Onerilen yonteme ait

sema Verilmistir.
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Sekil 3.8. Onerilen ydntemin semast

Sekil 3.8°de goriildiigii gibi onerilen yontemin ilk adimi X-151n1 cihazindan aliiminyum
dokiim pargalarina ait goriintiilerin elde edilmesidir. Elde edilen bu X-1s1m1 goriintiileri
caligmanin ilk biiylik asamasi olan kusur tespiti icin tek tek uzmanlar tarafindan
etiketlenir. Etiketlenen bu goriintiiler ile ilk olarak derin 6grenme tabanli nesne tespit
yontemi egitilir ve daha sonra test edilerek performansi degerlendirilir. Basarili tespit
sonucunda calismadaki ikinci biiyiik asamaya gecilir. Ikinci asama kusurlarin tiplerine

gore uluslararas1 bit standarda uygun olarak seviyelendirilmesidir. Bu asama ilk
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asamadan elde edilen kusur cercevelerinin bazi giiriiltii giderme ve histogram esitleme
gibi goriintii isleme teknikleriyle islenmesiyle baslar. Islenen gériintiiler otomatik olarak
kiime sayismin secildigi bir kiimeleme algoritmasiyla esiklenir. Ikili degerlere
dontistiiriilen gorintiideki pikseller kullanilarak kusur orani hesaplanir ve bu deger, ilk
orijinal goriintiideki parganin biitiiniiniin piksel sayisina oranlanir. Bu oran daha énceden
belirlenen referans kusur araligmna atanir ve kusur seviyesi belirlenmis olur. Ugiincii
asamada ikinci asamadan elde edilen kusur orani bilgisi kullanilarak farkli dokiim siireci
parametrelerinin degerlendirilmesini icerir. Bu asamada amag¢ kusur oraninin en diisiik
olabilecegi dokiim siireci parametrelerinin seviyelerinin belirlenmesidir. Bdylece
Onerilen yontem yalnizca kalite kontrol siirecine degil, ayn1 zamanda {iretim siirecine de
katkida bulunmaktadir. Bu ii¢ asama birlikte denetim ve kontrol siirecini seri liretime

uygun olarak otomatize etme potansiyeli tasimaktadir.

3.2.1. Derin 6grenme, konvoliisyonel sinir aglari ve nesne tespiti

Nesne tespiti, bilgisayarla gorme alanindaki en 6nemli arastirma alanlarindan biridir.
Semantik boliitleme, siniflandirma, lokalizasyon ve ornek (instance) boliitleme, nesne
tespitinin yani sira goriintiiler iizerinde ¢alisan diger yontemlerdir. Bilgisayarla gérmenin
bu gorevlerinin aralarinda biiytik farkliliklar bulunmakla birlikte her yontem probleme
gore secilir. Bu bilgisayarli gérme yontemlerinden nesne tespiti, 6rnek bdoliitleme ve
semantik boliitleme yontemlerinin aralarindaki farkliliklari dzetleyen bir gorsel Sekil
3.9'da gosterilmektedir. Siniflandirma tek bir CNN ile yapilabilen ve yalnizca goriintiiniin
biitiinii hakkinda yapilan bir bilgisayarli gorii isleviyken lokalizasyon goriintiideki
nesnenin yerini de bulmak i¢in kullanilabilir. Ancak bu yontemler bir goriintiideki tek bir
nesneye odaklanmaktadirlar. Nesne tespiti ise bir goriintli i¢inde birden fazla nesneyi
(farkli smiflar da dahil) bulup siniflandirmak igin kullanilmaktadir (Sekil 3.9a). Ornek
boliitleme ayni islemi arka plandan ayirarak piksel temelinde yapmaktadir ve ayn1 sinifa
ait olan nesneler bile farkli renklerde ayristirllmaktadir (Sekil 3.9b). Semantik
bolitlemede ise farkli siniflara ait nesnelerin arka plandan ayrilma islemi tipki 6rnek
boliitlemedeki gibi olmasina ragmen ayni sinifa ait nesneler ayni renkle gosterilmektedir

(Sekil 3.9¢).
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Nesne tespit alaninda uzun bir siiredir bircok aragtirma ortaya konmustur. Son yillarda
Convnet Oznitelik ¢ikaricilarin yiikselisi (Liu ve digerleri, 2022) ve onceki bilgileri
aktarma ydntemi olarak kullanilan Transfer Ogrenmesi nedeniyle énemli sonuglar elde
edilmistir. Ik nesne dedektérleri, genellikle kayan pencereler (Dalal ve Triggs, 2005) gibi
tekniklerden faydalanmislardir. Bilgisayarla gérme baglaminda kayan pencere, bir
goriintli boyunca "kayan" sabit genislik ve ylikseklikte bir dikdortgendir. Dikdortgenin
gectigi her bolgede nesne olup olmadigi kontrol edilir. Bu yontemde kayan pencerenin
iizerine geldigi her bir bolge ayr1 ayr1 dznitelik ¢ikaricidan gecirilir. Ozellikle yiiksek
¢Oziiniirliige sahip bir goriintii tizerinden kii¢iik nesneleri tespit etme durumu s6z konusu

oldugunda bu islem olduk¢a uzun bir zaman alir.

Modern nesne tespit yontemleri ise kayan pencere gibi erken donem teknikler yerine ¢cok
daha verimli yontemleri kullanirlar. Modern derin 6grenme tabanli nesne tespit
yontemleri genelde tek asamali ve iki asamali olmak iizere iki grupta incelenebilir. iki
asamal1 dedektorler arasinda en iyi bilinen yontemlerden biri R-CNN’nin geligmis bir
versiyonu olan Daha Hizli R-CNN’dir. Bu tip yontemler yiiksek dogrulukta tespit
yaparken tespit sliresi acgisindan tek asamalilara gére daha yavagtir. Bunun yani sira tek
asamal1 dedektorler arasinda en yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda YOLO nun
farkl1 siiriimleri yer almaktadir. ilk siiriimler oldukga hizli tespit yaparken, dogru tespit
acisindan iki agamali yontemlere gore birgok uygulamada daha diisiik performans
gosterirler. Ancak son siiriim tek asamali yontemler hizli tespitin yani sira oldukea yiiksek
dogrulukta tespit gorevini de yapmaktadirlar. Ozellikle YOLO yontemleri ile birgok
uygulamada basarili sonuglar elde edilmistir. Kusur tespiti goz Oniinde
bulunduruldugunda YOLO’nun farkli versiyonlari karsilagtirmali sonuglarda digerlerine
gore istiin basar1 gostermektedirler (Parlak ve Emel, 2023); Duan ve digerleri, 2021;
Mery, 2021).
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(b) (c)

Sekil 3.9. Farkli bilgisayarli gorme gorevleri; (a) nesne tespiti, (b) 6rnek boliitleme ve (c)
semantik boliitleme

Nesne tespit yontemlerine girmeden dnce CNN’lerin bazi temel yapilarindan bahsetmek
gerekir. CNN, derin 6grenmenin en temsili modelidir (LeCun ve digerleri, 2015). Bir
CNN tipik olarak ii¢ katmana sahiptir: Bir konvoliisyon katmani, bir ortaklama katmani
ve tam bagl bir katman (Sekil 3.10). CNN'nin her katmani bir 6zellik haritas1 olarak
bilinir. Giris katmaninin 6zellik haritasi, farkli renk kanallar1 (6r. RGB) i¢in piksel

yogunluklarindan olusan 3B bir matristir ve bu tip matrisler tensor olarak adlandirilir.
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Sekil 3.10. Basit bir CNN yapisinin gériiniimii

Konvoliisyon katmani, CNN'nin temel yap1 tasi olarak bilinmektedir. Agin hesaplama
yiikli genel olarak bu katmana aittir. Bu katmanda iki matris arasinda bir i¢ ¢arpim
gerceklestirilir. Bu matrislerden biri kernel ya da filtre olarak adlandirilabilir ve ayni
zamanda agirlik degerlerini iceren bir matristir. Filtre, bir goriintiden uzamsal anlamda
daha kii¢iik ancak daha derinlemesinedir. Bu ifade, goriintii ii¢ kanalli ise, filtre yiiksekligi
ve genigliginin uzamsal olarak kiiciik olacagi, ancak derinligin {i¢ kanalin tiimiine kadar
uzanaca@! anlamina gelir. Ileri gecis (forward pass) sirasinda filtre, goriintiiniin yiiksekligi
ve genisligi boyunca kayar ve bu, alic1 bolgenin (receptive field) goriintii temsilini tiretir.
Cekirdegin tanimlanan bir 6l¢ii kadar hareket etmesine adim (stride) denir. Bir girdi
goriintiisii lizerinden filtrenin bir adim hareket etmesi Sekil 3.11°de gosterilmistir. Sekil
3.11’de filtre hareketi sonucunda olusan c¢ikti goriintiisii 6znitelik haritast olarak

adlandirilir. Sekil 3.11°de yer alan 6rnek gosterim tek kanalli bir goriintii i¢in gecerlidir.
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Sekil 3.11. Giris goriintiisii tizerinde filtrenin bir adim ilerlemesi

S adim biiytkligli, N X N girdi gorlintlisiiniin ve F X F girdi goriintiisiine uygulanan
filtrenin boyutu olmak iizere ¢ikti goriintiisiinin boyutu O X O Denklem (3.1)

kullanilarak hesaplanir.

0x0=(1+%5) x(1+%5) (3.1)

Konvoliisyon igleminden sonra girdi ile ¢ikti goriintiisii arasindaki boyut farkini

yonetmek i¢in piksel ekleme (padding) uygulanir. Girdi goriintiisiinde ilk satirin iistiine

a1 F-1 ; - F o
ve ilk siitunun soluna lTJ’ son satirin altina ve son siitunun sagina lEJ kadarlik bir piksel

ekleme yaparsak girdi goriintiisiine uygulanan konvoliisyon iglemi sonucunda elde edilen
Oznitelik haritasinin boyutu ile girdi goriintiisiiniin boyutu ayni olur (J. Wu, 2017).
Eklenen bu piksellerin degeri orijinal tensoriin 6zelliklerini degistirmemek icin sifir

olarak ayarlanir.

Yukarida agiklanan islemler ile elde edilen Oznitelik haritalar1 bir sonraki adimda
ortaklama/havuzlama (pooling) katmaninda islem goriir. Bu katmanda genellikle
maksimum ortaklama (max pooling) yontemi kullanilir. Maksimum ortaklama disinda

kullanilan diger bir yaygin yontem ise ortalama ortaklik yontemidir. Agin bu katmaninda
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ogrenilen herhangi bir parametre yoktur. Oznitelik haritasinmn yiikseklik ve genisligini
azaltir. Hesaplama karmagikligin1 azaltmak igin kullanilan bir adimdir. Maksimum
ortaklamada Oznitelik haritasindaki ilgili alanin maksimum piksel degeri segilir. Sekil
3.12°de maksimum ortaklama ornegi verilmistir. Sekil 3.12’de yer alan Oznitelik
haritasina 2 X 2’lik bir maksimum ortaklama iglemi uygulanmistir ve bu islem sonucunda
daha kiigiik boyuta sahip bir matris elde edilmistir. Burada S = 2 segildigi i¢in 4 X 4

boyutuna sahip matris, 2 X 2 boyutuna sahip bir bagka matrise dontismiistiir.

...................................................................................................................................

1 4 3 5 maksimum i 1 4 3 5 maksimum
ortaklama | ortaklama [ ]
3 2 6 2 (2x2) 4 ! 3 2 6 2 (2x2) 4 6
= | —
4 7 3 1 4 7 3 1
2 4 5 2 2 4 5 2
6znitelik haritasi I 6znitelik haritasi 1
T4 3|5 maksimum 114 3|5 maksimum
ortaklama ortaklama
3 12|62 (2x2) ‘ 4 | 6 3 12|62 (2x2) 4 16
4 7 3 1 7 4 7 3 1 7 5
2 4 5 2 2 4 5 2
oznitelik haritasi 111 oznitelik haritasi v

Sekil 3.12. Maksimum ortaklama 6rnegi

Sekil 3.10°da yer alan CNN’de ortaklama katmanindan sonra tam bagli katman
gelmektedir. Bu katmandaki néronlar, bir 6nceki katman ve bir sonraki katmandaki tiim
noronlarla tam baglantiya sahiptir. Tam bagl katman, girdi ve ¢ikt1 arasindaki temsili
haritalamaya yardimei olur. Tam bagli katmanlar genellikle CNN’in sonunda bulunur.

Tam baglh katmanlar sayesinde sinif skorlar1 elde edilir.

Genellikle, tim oOznitelikler tam baglh katmana baglandiginda, egitim veri setinde
ezberleme (overfitting) durumuna neden olabilir. Bir model egitim seti {izerinde basarili
bir performans gostermesine ragmen yeni karsilastigi test verileri lizerinde kotii bir

performans ortaya koyuyorsa ezberleme durumu sz konusu olabilir (Li ve digerleri,
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2019). Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, egitim siireci sirasinda sinir agindan birkag
néronun distigii ve modelin boyutunun kiiglildiigii bir birakma (dropout) katmani
kullanilir. Birakma, ag1 daha basit hale getirerek fazla ezberlemeyi 6nledigi igin modelin
performansinda artis gézlemlenebilir. Yontem egitim esnasinda tam bagh katmandaki
noronlarin belirli bir kismini rastgele segip agdan ¢ikarma seklinde uygulanir (Srivastava

ve digerleri, 2014).

Son olarak, CNN modelinin en 6énemli kavramlarindan biri aktivasyon fonksiyonudur.
Agin degiskenleri arasindaki her tiirlii siirekli ve karmasik iligkiyi 6grenmek ve tahmin
etmek i¢in kullanilirlar. Basit bir deyisle, modelin hangi bilgilerinin ileri yonde
tetiklenmesi ve hangilerinin agin sonunda olmamasi gerektigine karar verir. Aktivasyon
fonksiyonlar1, aga dogrusal olmama o6zelligi ekler. ReLU, softmax, tanh ve sigmoid
fonksiyonlar1, aktivasyon fonksiyonu olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. ikili
siiflandirma s6z konusu oldugunda sigmoid fonksiyonlar1 yaygin tercih edilirken, ¢ok
simifli modellerde softmax yaygin olarak kullanilir. Tanh fonksiyonu sigmoid
fonksiyonuna ¢ok benzerdir. Tek farki orijine gore simetrik olmasidir. ReLU
fonksiyonunu diger aktivasyon fonksiyonlarina gore kullanmanin ana avantaji, tiim
ndronlart ayni anda aktive etmemesidir. Bir CNN modelindeki aktivasyon fonksiyonlari,
bir néronun aktive edilip edilmeyecegini belirler. Matematiksel islemleri kullanarak

tahminde bulunmanin 6nemli olup olmadigina karar verirler (Sharma ve digerleri, 2020).

Son on yilda 6nemli bazt CNN mimarileri sunulmustur (Dhillon ve Verma, 2020; Khan
ve digerleri, 2020). Ozellikle CNN mimarilerindeki en yeni gelismeler ag derinliginin
kullanim1 konusunda gergeklestirilmistir. Ilk CNN modeli &rnegi LeNet (LeCun ve
digerleri, 1995) olarak bilinmektedir (Khan ve digerleri, 2020). Bu modelden sonra
ylzlerce farklt yapida CNN modelleri gelistirilmistir. En iyi bilinenlerinden bazilari
AlexNet (Krizhevsky ve digerleri, 2012), VGG (Simonyan ve Zisserman, 2015),
GoogLeNet (Szegedy ve digerleri, 2015), Inception-V3 (Szegedy ve digerleri, 2016),
Inception-VV4 (Szegedy ve digerleri, 2017), ResNet (He ve digerleri, 2016) ve DenseNet
(Huang ve digerleri, 2017) olarak sayilabilir. CNN’ler bir goriintiiye ait bilgileri ¢ikarma
konusunda oldukga basarilidir ancak tek baslarina goriintiilerdeki nesneleri tespit etmek
icin yetersiz kalmaktadirlar. Tespit gorevi yalnizca nesnenin goriintii iizerinde var olup
olmadigiyla degil ayn1 zamanda goriintii {izerinde nerede oldugunu da igerir. Bununla

birlikte tespit gorevi, smiflandirma ve lokalizasyondan farkli olarak bir goriintii
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tizerindeki birden fazla nesneyi siniflarina gore ayirt edip konumlandirmay: da igerir.

Sekil 3.13’te basit bir nesne tespit yontemine ait gematik gosterim verilmistir.

Siniflandirma

Hedeflerin
ozniteliklerinin
cikartiimasi

Goruntt

Hedef bdige
segimi

Regresyon

Sekil 3.13. Genel bir nesne tespit algoritmasinin gosterimi

Modern bir nesne tespit yontemi ya da farkli bir deyisle nesne dedektorii genellikle
ImageNet ile 6nceden egitilmis bir “omurga” ve siniflarla birlikte nesne simirlayici
kutularin1 tahmin etmek i¢in kullanilan bir “bas” olmak iizere iki bolimden olusur
(Bochkovskiy ve digerleri, 2020b). Omurga kism1 bir CNN’den olusur ve 6znitelikleri
cikarmak icin kullanilir. GPU platformunda ¢alisan dedektorler icin omurgalar VGG,
ResNet (He ve digerleri, 2016) veya DenseNet (Huang ve digerleri, 2017) olabilirken,
CPU platformunda ¢alisan dedektorler i¢in omurgalar SqueezeNet (landola ve digerleri,
2016), MobileNet (Howard ve digerleri, 2019, 2017; Sandler ve digerleri, 2018; Tan ve
digerleri, 2019) veya ShuffleNet (Ma ve digerleri, 2018; X. Zhang ve digerleri, 2018)
olabilir. Bas kism1 genellikle tek asamali nesne dedektorii ve iki agsamali nesne dedektorii
olmak tizere iki tlire ayrilir. Bu kisim siniflandirma ve regresyondan sorumlu tahmin
modiiliidiir. Son yillarda gelistirilen nesne dedektdrleri genellikle omurga ve bag arasina
bazi katmanlar yerlestirir. Bu katmanlar genellikle farkli asamalardan 6znitelik haritalart
toplamak icin kullanilir. Bu boliim “boyun” olarak adlandirilabilir (Bochkovskiy ve
digerleri, 2020a). Sekil 3.14’te temsili bir nesne dedektoriiniin mimarisi hem tek asamali
hem de iki asamali olarak gdsterilmistir. Genellikle bir boyun birkag asagidan yukariya
ve yukaridan asagiya yoldan olusur (Sekil 3.14). Bu mekanizma ile donatilmis aglar
arasinda Oznitelik Piramit Ag1 (FPN) (Lin ve digerleri, 2017a), Yol Toplama Ag1 (PAN)
(Liu ve digerleri, 2018), BiFPN (Tan ve digerleri, 2020a) ve NAS-FPN (Ghiasi ve
digerleri, 2019) bulunur.
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Sekil 3.14. Nesne dedektorlerinin mimarisi (Bochkovskiy ve digerleri, 2020b)

3.2.2. Modern nesne tespit yontemleri ve YOLO

Bu kisimda ilk olarak R-CNN’e yer verilmistir. R-CNN ve sonrasinda gelistirilen Hizli
R-CNN ve Daha Hizli R-NN yontemleri agiklanarak ¢alismada kullanilan YOLO’nun
anlasilabilir olmas1 hedeflenmistir. Gerekli bazi yontemler anlatildiktan sonra YOLO nun
bes farkli versiyonu kronolojik sirayla incelenmistir. Tiim bunlardan 6nce nesne tespit

yontemlerinin bazi temel kavramlar: ele alinmustir.

Smirlayier kutu: Ilgilenilen nesneyi gevrelemek igin kullanilan siki bir dikdértgendir.
Genellikle dort deger kullamlarak tanimlanur: (by, by, by, by,). (by, by) smirlayici kutunun
merkez koordinatlart ve by, b, sirasiyla 0-1 6lgeginde Olgiilen smirlayict kutunun
yiiksekligi ve genigligidir.

Baglanti (anchor) kutusu: Bunlar, belirli bir yilikseklik ve genislikte Onceden
tanimlanmis bir dizi siirlayict kutudur. Bu kutular, tespit edilmesi istenen belirli nesne
siiflarinin 6lgegini ve en-boy oranini yakalamak i¢in tanimlanir ve genellikle egitim
verileri kiimesindeki nesne boyutlarmma gore segilir. Tespit sirasinda, 6nceden
tanimlanmis baglant1 kutular1 gériintii boyunca désenir. Ag, ddsenen her baglant1 kutusu
igin olasilig1 ve arka plan, birlesim tizerinden kesisim (IoU) ve uzantilar (offset) gibi diger
nitelikleri tahmin eder. Tahminler, her bir baglant1 kutusunu hassas bir sekilde ayarlamak

i¢in kullanilir.

Temel gercek kutusu: Egitim sirasinda modelin nesneye ait konum ve boyut bilgilerini

kullanabilmesi i¢in dnceden elle tanimlanan siki dikdortgenlerdir.
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Birlesim iizerinden Kkesisim (IoU): Temel-ger¢cek kutusuna gore tahmin edilen
smirlayict kutunun dogrulugunu kontrol etmek amaciyla kullanilan bir degerlendirme
metrigidir (Sekil 3.15). IoU 0-1 arasinda bir deger alir ve 1’e yakin olmast iyi iyi bir tespit

anlamina gelmektedir.

Temel gergek
kutusu

I
- Tahmin edilen
sinirlayici kutu

Kesisim alani
loU = =
Birlesim alani

Sekil 3.15. Birlesim iizerinden kesisim (IoU)

Maksimum olmayan bastirma (non-max supression): Belirli bir nesne i¢in birden
fazla sinirlayici kutu tahmin edildiyse bu teknik, maksimum IoU degerine sahip olan
siirlayict kutu disindaki tiim kutulari ortadan kaldirir.

Bu kavramlar tanimlandiktan sonra bazi 6nemli nesne dedektorleri asagida agiklanmistir.

R-CNN: Ilk derin 6grenme tabanli nesne tespit modellerinden biri olan R-CNN nesne
tespiti alaninda 6nemli bir adimdir (Girshick ve digerleri, 2014). R-CNN, bolge tabanl
bir CNN dedektoriidiir. R-CNN dedektorii dort modiilden olusur. Tk modiil siniflardan
bagimsiz bolge dnerileri iiretir. Ikinci modiil, her bolge teklifinden sabit uzunlukta bir
oznitelik vektorii cikarir. Uglincii modiil, goriintiideki nesneleri siiflandirmak icin
kullanilan bir SVM'dir. Son modiil, smirlayici kutu tahmini igin kullanilan bir
regresordiir. Bolge Onerileri olugturmak i¢in secici arama yontemi kullanilmaktadir. Bu
modiilde yaklasik olarak 2000 adet bolge 6nerisi yapilir. Daha sonra, her bolge teklifinden
4096 boyutunda bir 6znitelik vektoriinii ¢ikarmak igin bir CNN kullanilir. Tam bagh
katman, sabit uzunlukta giris vektorlerine ihtiyagc duydugundan, bdlge Onerisi
oznitelikleri ayn1 boyuta sahip olmalidir. Yazarlar, CNN'nin giris boyutunu sabit ve
227%x227 olarak belirlemislerdir. CNN o6ncesinden gelen farkli boyuttaki bdlge
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tekliflerinin  ¢oziiniirliigii 227x227 olarak ayarlanir. Oznitelik c¢ikarma ag1, bes
konvoliisyon katmanindan ve iki tam bagli katmandan olugsur. R-CNN’in en biiyiik
dezavantaji, ilgili 6znitelikleri ¢ikarma gorevinde Onerilen boélgelerin miktarinin ¢ok
olmasi nedeniyle yavas olmasidir. Tiim bu bolgeler, binlerce ileri beslemeli hesaplama ve
biiylik bir bilgi islem yiikii gerektiren CNN agindan gegcirilir ve bu da onu gercek zamanl

nesne algilama uygulamalari igin olanaksiz hale getirir (Jiao ve digerleri, 2019).

kirpiimig
bblge

CNN mimarisi

| Segici
arama
algoritmasi

Gaz boslugu

Tal

Porozite

1]

3. Oznitelik cikarma

4 Siniflandirma

1. Girdi géruntiisa 2. Bolge teklifleri

Sekil 3.16. R-CNN mimarisi (Girshick ve digerleri, 2014)

Hizh R-CNN: Tespit gérevini R-CNN’den daha hizli bir sekilde gergeklestirir (Girshick,
2015). R-CNN, hesaplamay1 paylagsmadan her bolge teklifi i¢in bir ConvNet ileri gegisi
gerceklestirdiginden, SVM ile siiflandirma uzun zaman alir. Hizli R-CNN, tiim bir giris
gortntiistinden oznitelikler ¢ikarir. Daha sonra smniflandirma ve sinirlayict kutu
regresyonu oncesindeki tam bagl katmanlarin girdisi olacak sabit boyutlu 6znitelikleri
elde etmek icin Onceki Oznitelikler, ilgi bolgeleri (Rol) adi verilen bir ortaklama
katmanindan geger. Oznitelikler tiim goriintiiden bir kez cikarilir ve bir seferde
siniflandirma ve yerellestirme i¢in CNN'e gonderilir. Diger bir gelisme, Hizli R-CNN'nin
farkl biiytikliikteki bolge tekliflerinden sabit boyutlu bir dznitelik haritasi ¢ikarmak igin
bir Rol ortaklama katmani kullanmasidir. Onerilen bdlgeleri belirli bir ¢dziiniirliige
sabitlemeye gerek duymadan bu islem, bolge Onerilerinin 6zniteliklerinin konumsal
bilgilerini sakli tutar. PASCAL VOC 2007 veri setinde Hizli R-CNN'nin %66,9 mAP, R-
CNN'in ise %66,0 mAP performansi gostermistir. Egitim siiresi, R-CNN’de 84 saat ve
Hizli R-CNN’de 9,5 saattir. Ayrica test stiresinde Hizli R-CNN 213 kat daha hizlidir (Jiao
ve digerleri, 2019).

Daha Hizhh R-CNN: Hizli R-CNN'nin 6nerilmesinden ii¢ ay sonra, Daha Hizli R-CNN
(Ren ve digerleri, 2017) bolge bazli CNN yapisini daha da iyilestirir. Hizli R-CNN, yavas
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olan ve tespit agiyla ayni ¢alisma siiresine ihtiyag duyan Rol'yi 6nermek igin segici
aramay1 kullanir. Daha hizli R-CNN, cok cesitli 6lgekler ve en-boy oranlari ile bolge
Onerilerini verimli bir sekilde tahmin etmek i¢in tamamen konvoliisyonel bir ag olan yeni
bir Bolge Oneri Ag1 (RPN) ile degistirir. RPN, tespitten gorevli ag ile gdriintiiniin
tamaminin konvoliisyonel zniteliklerini ve ortak bir konvoliisyon katmanlari kiimesini
paylastigi igin bolge Onerileri olusturma hizini artirir. Ayrica, farkli boyutlardaki
nesnelerin tespiti i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontem referans olarak ¢ok dlgekli
baglant1 (anchor) kutularinin kullanilmasidir. Baglant1 kutular1 ¢esitli bliyiikliikteki bolge
Onerileri olusturma siirecini biiylik 6l¢iide basitlestirebilir. Yazarlar, baglant1 kutularinin
tic farkli olcek ve ii¢ farkli en-boy oranina sahip oldugunu tanimlamislardir. Bolge
Onerisi, bir referans baglanti kutusuna gore parametrelendirilir. Ardindan, tahmin edilen
kutunun konumunu optimize etmek i¢in tahmin edilen kutu ile buna karsilik gelen temel-
gercek kutusu arasindaki mesafe olgiiliir. PASCAL VOC 2007 test setinde, Daha Hizli
R-CNN, %66,9'luk Hizl1 R-CNN'ye kiyasla %69,9'luk mAP degerine ulasmistir. Ayrica,
Daha Hizlt R-CNN'nin (198 ms) toplam ¢aligma siiresi, ayn1t VGG omurgasina sahip Hizli
R-CNN'den (1830 ms) yaklasik 10 kat daha diisiiktiir. Daha hizli R-CNN’de saniye
basina kare (FPS) degeri 5,0 olarak elde edilirken, Hizli R-CNN’de bu deger 0,5 olarak
elde edilmistir (Ren ve digerleri, 2017). Sekil 3.17°de Daha Hizli R-CNN mimarisinin

basit bir gdsterimi verilmistir.
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Tam-ConvNet

— Siniflandirma

Sekil 3.17. Daha Hizli R-CNN mimarisi (Ren ve digerleri, 2017)

Yukarida anlatilan ii¢ yontem iki agamali dedektorlere ait en iyi bilinen yontemlerden
bazilaridir. Bundan sonraki anlatilacak yontemlerin tamami tek asamalidir. Ilk olarak bazi
modern nesne tespit yontemleri kisaca anlatilip, ¢alismada tespit i¢in kullanilan YOLO

ve farkli versiyonlarina daha detayli bir sekilde yer verilmistir.

SSD: Nesne lokalizasyon ve siniflandirma gorevleri, agin tek bir ileri gegisinde yapilir.

DeepMultiBox (Erhan ve digerleri, 2014), sinirlayict kutu regresyonu igin kullanilan
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teknigin adidir. Ag, tespit edilen nesneleri de siniflandiran bir nesne dedektoriidiir. Sekil
3.18’de SSD dedektoriiniin mimarisi verilmistir. Ayrica Sekil 3.18’de yer alan VGG1-6
agina ait mimari Sekil 3.19°da yer almaktadir. Burada kullanilan CNN aglar1 farkliliklar
gosterebilmektedir. SSD’deki ana yaklagim, sabit boyutlu bir sinirlayicit kutu koleksiyonu
tireten ve bu kutularda nesne sinifi 6rneklerinin varligi i¢in puanlar tireten ileri beslemeli
bir konvoliisyonel aga dayalidir. Bu agin ardindan nihai tespitleri iiretmek igin maksimum

olmayan bastirma adimi gelir.

EfficientDet: EfficientDet, hafif, 6lgeklenebilir bir tespit agidir ve D0-D7 olmak iizere
toplam sekiz farkli model igerir (Tan ve digerleri, 2020b). D0'dan D7'ye, model boyutuyla
birlikte modelin dogrulugu ve zaman karmasiklig1 artar. Sekiz model, genis bir kaynak
kisit1 yelpazesini karsilayabilir. EfficientDet'in omurgasi, modeli daha hafif hale getirmek
i¢in EfficientNet (Tan ve Le, 2019) agim kullanir. Ayrica, agin boyun kismi ¢ift yonlii
agirlikl 6zellik piramit ag1 (BiFPN) kullanir. Yol toplama agindan (PANet) (Liu ve
digerleri, 2018) baslayarak BiFPN, yalnizca bir giris kenarina sahip diigiimleri kaldirir.
Giris ve ¢ikis diigiimleri ayni seviyedeyse, bir kisayol ekler. Amag, hesaplama maliyetini

artirmadan daha fazla 6zniteligi birlestirmektir.
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Sekil 3.18. SSD mimarisi (Liu ve digerleri, 2016b)
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Sekil 3.19. VGG16 aginin katmanlar1 (Simonyan ve Zisserman, 2015)
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RetinaNet: Bu yontem hizli tespit siiresini korurken mevcut iki agsamali dedektorlerle
tespit dogrulugu boslugunu azaltmak igin tek asamali bir nesne dedektorii olarak
onerilmistir. Lin ve digerleri (2020) tarafindan gelistirilen bu modelin yer aldig
caligmada tek asamali dedektorler ve iki agsamali dedektorler arasindaki dogruluk farkinin
temel olarak, egitimde kullanilan kolay 6rnekler ve zor 6rneklerin yani sira olumlu ve
olumsuz Orneklerin sayisindan kaynaklandigi belirtilmistir. Cok sayida kolay ornek,
yozlasmis bir modelle sonuglanan kayip fonksiyonuna neden olmustur. Bu problem,
kolay orneklerin agirliklarini uyarlamali olarak azaltmak i¢in odak kaybi (focal loss)
fonksiyonu adi verilen yeni bir kayip fonksiyonu getirilerek ¢ozilmistiir. Odak kaybi,
zorlu egitim Orneklerine odaklanir ve egitim sirasinda dedektorii yozlastiran ve yoran ¢ok
sayida kolay olumsuz ornekten kagmir. RetinaNet, dnceki tek asamali dedektorlerin
yiiksek hizin1 devralirken, dengesiz pozitif ve negatif 6rnekler ile egitmenin zor oldugu
tek asamal1 dedektorlerin dezavantajini biiyiik 6l¢iide ortadan kaldirir (Lin ve digerleri,
2017D).
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Sekil 3.20. EfficientDet mimarisi (Tan ve digerleri, 2020b)

YOLO: Redmon ve digerleri (2016), hem ¢oklu smiflar hem de sinirlayici kutular igin

giiven puanlarin1 tahmin etmek amaciyla en {stteki 6znitelik haritasinin tamamini
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kullanan Yalnizca Bir Kez Bakarsin (YOLQ) adli bir mimari 6nermistir. YOLO, birlesik
bir nesne tespit modelidir. Gorlntiiler lizerinden nesne tespit gérevini bir regresyon
problemi olarak kabul eder ve dogrudan smirlayici kutu koordinatlarini ve goriinti
piksellerinden ilgili sinif olasiligini 6nerir. Egitim sirasinda dogrudan girdi goriintiileri
tizerinden 6grenen tek bir konvoliisyonel ugtan uca egitilebilir modiilden olusur. Bu
birlesik model, geleneksel nesne tespit yontemlerine gore ¢esitli avantajlara sahiptir.
YOLO ilk olarak giris goriintiisiinii S X S°lik 1zgaralara boler. Bu 1zgaralar 3 X 3,5 X 5
ve 9 x 9 gibi farkli sekillerde segilebilir. Orijinal YOLO’da 1zgara hiicreleri 7 X 7 olarak
alinmistir. Bir nesnenin merkezi bir 1zgara hiicresine diigerse, bu 1zgara hiicresi o nesneyi

algilamaktan sorumludur.

Her 1zgara hiicresi, B adet sinirlayici kutu (orijinal YOLO’da B = 2 olarak verilmistir)
ve bu kutular i¢in giiven puanlarini tahmin eder. Bu giiven puanlari, modelin sinirlayici
kutunun bir nesne icerdiginden ne kadar emin oldugunu ve ayrica kutunun tahmin
ettiginin ne kadar dogru oldugunu yansitir. Denklem (3.2)’de giiven degerinin (GD)

hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil verilmistir:

GD = Pr(nesne) = [oU9<75%F (3.2)

tahmin

Denklem (3.2)’de yer alan Pr(nesne), bir smirlayici kutuda nesne olma olasiligini;

IOUgercek

tahmin ise sinirlayici kutu ile temel-gergek kutu arasindaki birlesim tizerinden kesisim

degerini temsil etmektedir. Eger ilgili 1zgara hiicresinde hicbir nesne yoksa giiven puani
sifir olur. Aksi halde giiven puanmin tahmin edilen sinirlayici kutu ile temel-gergek

arasindaki JoU degerine esit olmasi beklenir (hiicrede nesne varsa Pr(nesne) = 1 olur).

Her sinirlayici kutu bes adet terim igerir. Bu terimler sirasiyla x, y, w, h ve giiven
puanidir. (x,y) koordinatlari, 1zgara hiicresinin sinirlarina gore sinirlayicit kutunun
merkezini temsil eder. Geniglik (w) ve yiikseklik (h), gorlintliniin tamamina gore tahmin
edilir. Son olarak giiven tahmini, tahmin edilen kutu ile herhangi bir temel-gercek kutusu
arasindaki IoU degerini temsil eder. Her bir 1zgara hiicresi ayrica C adet sinifin kosullu

olasiliklarin1 Pr (sinif;|nesne) olarak tahmin eder. Sinirlayici kutu sayisi B’den
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bagimsiz olarak, 1zgara hiicresi basina yalnizca bir sinif olasiliklart kiimesi tahmin edilir.
Test asamasinda kosullu sinif olasiliklari ve bireysel sinirlayict kutu giiven tahminlerinin

carpimi Denklem (3.3)’de verilmistir (Redmon ve digerleri, 2016).

Pr(sinif;|nesne)  Pr(nesne) * [oUZ5T%X = Pr(sinif;) = [oUZ5  (3.3)

Denklem (3.3) ile her bir sinirlayici kutu i¢in sinifa 6zel giiven puani elde edilir. Bu puan,
hem ilgili sinifa ait nesnenin kutuda bulunma olasiliginin hem de tahmin edilen kutunun
nesneye ne kadar iyi uydugunun gostergesidir. Sekil 3.21°de 5x5°lik 1zgara hiicrelerine
boliinmiis bir YOLO girdisi yer almaktadir. Sekilde toplam 25 adet 1zgara hiicresi
bulunmakla birlikte on birinci 1zgara hiicresine kusurun merkezi denk geldigi ig¢in bu
kusurun tespitinden on birinci 1zgara hiicresi sorumludur. Her 1zgara hiicresinin sol {ist
kosesi (0,0) koordinatlarint ve sag alt kosesi (1,1) koordinatlarini temsil etmektedir.
YOLO’da ¢iktitensorii S X S X (B * 5 + () olarak kodlanir. S = 5ve B = 2 igin ii¢
smifli (C = 3) bir tespit isleminde toplamda 5xX5X (2x5+3)=5x5x%x13
boyutunda bir tensor elde edilir.

(0,0) Girdi goruntusu

Hiicre 1 | Hucre 2

(0,0)

(1,1)

448x448

Sekil 3.21. YOLO girdisinin 1zgara hiicrelerine boliinmesi
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YOLO’daki ag mimarisinde, goriintii smiflandirmast i¢in kullanilan GoogLeNet
(Szegedy ve digerleri, 2015) modelinden esinlenilmistir. Ag, 24 konvoliisyon katmani ve
hemen pesinden gelen iki tam bagli katmandan olusur. GoogLeNet tarafindan kullanilan
baslangi¢ modiilleri yerine, Lin ve ark. (2013) tarafindan sunulan modele benzer sekilde
1x1’lik indirgeme katmanlart ve ardindan 3x3’likk konvoliisyon katmanlar

kullanilmistir. YOLO’da kullanilan agin yapist Sekil 3.22°de verilmistir.

CNN

R Konvolisyon Maks. Konvo\tlsyon Maks. Tam bagll Tam bagh
S EETE g katmani ortak\ama katmani ortaklama katman katman I

448x448

Sekil 3.22. YOLO ag mimarisinin basit gosterimi (Redmon ve digerleri, 2016)

Agdaki son katman hem sinif olasiliklarin1 hem de sinirlayici kutu koordinatlarini tahmin
eder. Smirlayic1 kutu genisligi ve yliksekligi, gorlintii genisligi ve yiiksekligi ile 0-1
arasinda olacak sekilde normallestirilir. Son katman i¢in dogrusal bir etkinlestirme
fonksiyonu kullanir ve diger tiim katmanlar Denklem (3.4) ile verilen Leaky RelLU

aktivasyon fonksiyonunu kullanir.

eger x > 0 ise

X,
px) = {O,lx, diger durumlarda (34)

Denklem 3.4’te yer alan x degiskeni katmanlardaki ¢iktilar1 temsil etmektedir. Modelin
ciktisindaki hata Kkarelerinin  toplam1 igin optimizasyon gergeklestirilir. Ideal
olmayabilecek simiflandirma hatasi ile yerellestirme hatasina esit agirlik verilmistir.
Ayrica, her goriintiidde birgok 1zgara hiicresi herhangi bir nesne icermez. Bu durum, bu
hiicrelerin giiven puanlarini sifirlar ve genellikle nesneleri igeren hiicrelerden gelen
gradyan1 bastirir. Bu, model kararsizligina yol agarak egitim siirecini olumsuz etkiler
(Redmon ve digerleri, 2016). Bu durumun istesinden gelmek igin sinirlayici kutu

koordinat tahminlerinden kaynaklanan kayip artirilir ve nesne igermeyen kutular i¢in
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giiven tahminlerinden kaynaklanan kayip azaltilir. Bu amaci gergeklestirmek icin Ayy0rq
Ve Apesneyok Olmak lizere iki parametre kullanilmaktadir (iki parametre sirasiyla 5 ve 0,5
olarak ayarlanmistir). Hata karelerinin toplami ayni zamanda biiyiikk sinirlayici
kutulardaki ve kiiglik sinirlayict kutulardaki hatalari esit olarak agirliklandirir. Hata
metrigi, biyiik kutulardaki kii¢iik sapmalarin kii¢iik kutulardan daha az 6nemli oldugunu
yansitmalidir. Bunu kismen ele almak i¢in, dogrudan genislik ve yiikseklik yerine

smirlayici kutu genisligi ve yiiksekliginin karekokii tahmin edilir.

YOLO, her bir 1zgara hiicresi basma birden ¢ok sinirlayict kutu tahmin eder. Egitim
esnasinda, her nesneden yalnizca bir sinirlayict kutunun sorumlu olmasi istenir. Bunun
icin en yiiksek mevcut IoU degerine sahip olan tahmine dayali bir se¢im islemi yapilir.
Bu, sinirlayict kutu tahmin edicileri arasinda uzmanlagmaya yol agar. Her tahmin edici,
belirli boyutlari, en-boy oranlarin1 veya nesne siniflarini tahmin etmede daha iyi hale

gelir. Egitim sirasinda Denklem (3.5)’teki ¢ok terimli kayip fonksiyonu optimize edilir.

Akoordz G - 50 + 0 907)
j=

Vs Y D 2 (=) (- )]

s? B
+Zi_0 zj . 1nesne (C _ C )
§* B nesneyok Y
+Anesneyok Zi—o Zj—o 11']- (Ci - Ci)

+Zl > Bi©) - pie)?

cesiniflar

(3.5)

Denklem (3.5)’te yer alan 17'**™¢ terimi i hiicresinde nesne goriiniip gériinmedigini,

1775 i hiicresindeki j sinirlayici kutu tahmincisinin bu tahminden sorumlu oldugunu
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belirtir. Kayip fonksiyonu sadece ilgili 1zgara hiicresinde bir nesne varsa siniflandirma
hatasin1 cezalandirmaktadir. Ayrica, yalnizca bu tahminci temel-gercek kutusundan
sorumluysa (yani, o 1zgara hiicresindeki herhangi bir tahmincinin en yiiksek IoU degerine

sahipse) smirlayici kutu koordinat hatasini cezalandirir.

YOLO, her 1zgara hiicresi yalnizca iki kutu 6ngordiigii ve bu kutular yalnizca bir sinifa
sahip olabilecegi i¢in siirlayict kutu tahminlerinde bazi limitlere sahiptir. Ozellikle kus
stirlisii veya yerdeki yapraklar gibi birbirine yakin kiiclik nesnelerin tahmin edilmesi
sayica siirlandirilmistir. Ayrica model kiiglik nesneleri tespit etme konusunda da koti
bir performans ortaya koymaktadir (Redmon ve digerleri, 2016). Model verilerden
siirlayict kutular1 tahmin etmeyi 6grendiginden, ilk defa karsilastigi veya olagandisi en-
boy oranlarindaki nesnelere genelleme yapmakta zorlanir. Son olarak kayip fonksiyonu
yapisindan dolay1 kiigiik sinirlayict kutulardaki hatalara biiyiik sinirlayici kutulardaki
hatalarda oldugu gibi davranir. Biiyiik bir kutudaki kiigiik bir hata genellikle zararsiz
olmakla birlikte, kiiglik bir kutudaki kii¢iik bir hatanin IoU iizerinde ¢ok daha biiyiik bir
etkisi vardir (Redmon ve digerleri, 2016).

YOLOV2: YOLO, son teknoloji algilama sistemlerine gore gesitli yetersizliklere sahiptir.
YOLO'nun Hizli R-CNN ile karsilastirildiginda hata analizi, YOLO'"nun 6nemli miktarda
lokalizasyon hatas1 yaptigini gostermektedir. Ayrica, YOLO, bdlge Onerisine dayali
yontemlere kiyasla nispeten diisiik hatirlamaya (recall) sahiptir. Bu nedenle Redmon ve
Farhadi (2017), siniflandirma dogrulugunu korumaya ¢alisirken esas olarak hatirlama ve

lokalizasyonu gelistirmeye odaklanmiglardir.

Y1gin (batch) normalizasyonu, derin 6grenme modellerinde en popiiler normalizasyon
yontemlerinden biridir (Thuan, 2021). Bu normalizasyon iglemi, egitim sirasinda girdi
katmanlarinin dagilimini stabilize ederek derin sinir aglarinin daha hizli ve daha kararh
egitimini saglar (loffe ve Szegedy, 2015). Bu yaklasimin amaci, 6znitelikleri (aktivasyon
fonksiyonundan gectikten sonra her katmanin ¢iktis1) standart sapmasi bir olan sifir
ortalamali bir duruma normalize etmektir. Yigin normalizasyonu YOLOvV2'nin tiim
konvoliisyon katmanlarina uygulanmistir. Bu teknik sadece egitim siiresini kisaltmakla
kalmayip, ayn1 zamanda agin genellestirilmesini de arttirir. YOLOv2'ye uygulanan y1gin

normalizasyonu, mAP degerini yaklasik %2 artirmistir (Redmon ve Farhadi, 2017).
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Orijinal YOLO'da, 224x224 giris goriintiisii ile 6znitelik ¢ikariciyr (siniflandirma agi)
egitmek i¢in ilk 20 konvoliisyon katmani kullanilmistir. Daha sonra kalan dort
konvoliisyon katmani ve iki tam bagli katman eklenmistir. Giris gOriintiisiiniin
¢Ozilinlirligli nesne dedektorii olarak kullanilmak iizere eszamanli olarak 448x448'e
yiikseltilmigtir (Redmon ve digerleri, 2016). YOLOv2'de ise, 224x224’lik giris
goriintiisii ile oznitelik ¢ikaricinin egitim asamasini tamamladiktan sonra model, nesne
dedektori egitimi i¢in mimariyi kullanmadan 6nce 6znitelik ¢ikariciyr 448x448°lik giris
goriintiisii ile on epoch'tan fazla egitmeye devam eder. Bu, 6znitelik ¢ikaricinin egitim
asamasindan nesne tespiti egitim asamasina ge¢ildiginde goriintii boyutunu aniden
artirmak yerine modelin 448x448'lik biiylik bir ¢oziiniirlige uyarlanmasina yardimci
olur. Bu yiiksek c¢oziiniirliiklii siniflandirma agi, yaklasik %4’lik bir mAP artisi
saglamistir (Redmon ve Farhadi, 2017).

YOLOvY'in ana fikri, merkezi ilgili 1zgara hiicresinin i¢inde olan bir nesneyi tespit
etmekten sorumlu olacak bir 1zgara hiicresi kullanmaktir. Bu nedenle, merkezi ayni 1zgara
hiicresinin i¢inde olan iki veya daha fazla nesne oldugunda hatali veya eksik tahmin
olabilir. Bu problemi ¢6zmek igin yazarlar, bir 1zgara hiicresinin birden fazla nesneyi
tahmin etmesine izin vermeye c¢alismiglardir. YOLOv2'de, YOLOv1'deki gibi tam baglh
katmanlar kullanmak yerine sinirlayici kutular1 tahmin etmek i¢in bir baglant1 kutusu
mimarisi tanititlmigtir (Redmon ve Farhadi, 2017). Baglanti kutusu, istenen nesnelerle en
iyi eslesen 6nceden tanimlanmis kutulardir. Simirlayict kutular yalnizca temel-gergek
kutularina dayali olarak degil, ayn1 zamanda Onceden tanimlanmis k adet baglanti
kutusuna gore de tahmin edilir. Sekil 3.23’te baglant1 kutusu 6rnekleri gosterilmistir.
Burada 5 x 5’lik 1zgara hiicrelerine (kirmizi renkte) boliinmiis bir goriintii kullanilmastir.
En ortada yer alan hiicrede toplamda bes adet baglanti kutusu (sar1 renkte)
olusturulmustur. Bu baglanti kutularimin farkli olgeklerde ve en-boy oranlarinda
olmalarimin sebebi farkli boyut ve sekillerdeki nesneleri tespit etme kabiliyetini artirmak
i¢cindir. Boylece ince, kii¢iik veya biiyiik nesneleri tespit etmek amaglanmistir. Ayrica bir
hiicre i¢inde bes farkli baglant1 kutusu kullanilmasiyla ayni hiicre i¢inde bes nesne tespit

edilebilmektedir.

En uygun baglanti kutulari1 manuel olarak segmek yerine, benzer sekillere sahip

smirlayici kutular1 kiimelemek ve ardindan en yakin merkez noktasina sahip ortalama
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IoU'yu ¢izmek igin egitim setindeki sinirlayici kutularda (tim temel-ger¢ek kutulari
dahil) k-ortalamalar kiimeleme algoritmas1 kullanilmistir. Ancak yazarlar, Oklid
mesafesini kullanmak yerine, smirlayict kutu ile agirlik merkezi arasinda IoU'yu
kullanmiglardir. Ayrica orijinal YOLOvV2’de yazarlar baglanti kutularinin sayisini k = 5

olarak dnermislerdir.

YOLO, bir kutunun sinirlayict konumunu tahmin etme konusunda herhangi bir
kisitlamaya sahip degildir. Parametreler rastgele baslatildiginda, sinirlayict kutu
goriintliniin herhangi bir yerinde tahmin edilebilir. Bu, modeli egitimin ilk agamalarinda
kararsiz hale getirir. Sinirlayict kutunun konumu, siirlayict kutuyu tahmin etmekten
sorumlu 1zgara hiicresinden uzakta olabilir. YOLO'daki her 1zgara hiicresi 0-1 6lgeginde
belirtilmistir. YOLO’da bir 1zgara hiicresinin sol iist noktanin koordinati (0,0) ve sag alt
nokta (1,1)'dir. 0-1 araliginda siirlayici kutu merkezinin degerini sinirlamak i¢in sigmoid
fonksiyonu (o) kullanilmaktadir. YOLOV2 simirlayict kutuyu yalnizca 1zgara hiicresine
degil, ayn1 zamanda temel-gercek kutusu ile en yiiksek /oU'ya sahip baglanti kutularindan
birine atar. Kutunun merkez koordinatlari, bir sigmoid (o) fonksiyonu kullanilarak filtre

uygulamasinin konumuna gore tahmin edilir (Redmon ve Farhadi, 2017).

Baglanti
kutusu

Izgara hiicresi

Sekil 3.23. YOLOv2’de kullanilan baglant1 kutularinin temsili gosterimi
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Model, orijinal YOLO'da oldugu gibi her bir sinirlayici kutu i¢in (x, y, w, h, gliven puani)
karsihk gelen bes parametre degerini (ty,ty, ty, tn, t,) tahmin eder. Ancak, bu
parametreler onceden tanimlanmis baglanti kutusuyla olan korelasyona dayali olarak
yeniden hesaplamir. Hiicre goriintiiniin sol {ist kdsesinden (cy, ¢,) kadar kaydirilirsa ve
verilen baglanti kutusunun genisligi ve yiiksekligi (py,py) ise, tahminler su sekilde

hesaplanir (Denklem (3.6)-(3.10)):

b, = a(t,) + c, (3.6)
by =0o(ty) + ¢y (3.7)
b, = pyev (3.8)
by, = ppett (3.9)
Pr(nesne) = IoU(b,nesne) = a(t,) (3.10)

Boylece, son tahmin edilen smirlayici kutu (by, by, by, by, 0(t,)) olacaktir. Model
konum tahminini sinirladigindan, parametrelendirmenin 6grenilmesi daha kolaydir ve bu
da ag1 daha kararli hale getirir. YOLOvV2’de, baglant1 kutular ile yaklasik %5°lik mAP
iyilestirilmistir (Redmon ve Farhadi, 2017).

YOLOvV3: YOLOV2, Darknet mimarisi i¢in 30 konvoliisyon katmani kullanmaktadir.
Derin sinir aglari i¢in daha fazla katman, daha fazla dogruluk anlamina gelir. Ancak, giris
goriintiisii daha derin katmanlara iletilirken alt 6rnekleme (downsampling) yapilir ve
kiiglik detaylara sahip 6zniteliklerin kaybolmasina neden olur. YOLOv2'nin genellikle
kiiglik nesneleri tespit etme konusunda basarisizhiginin sebebi budur. ResNet,
aktivasyonlarin gradyan kaybolmadan (bu problem ‘“gradient vanishing” olarak
gecmektedir) daha derin katmanlar arasinda yayilmasma yardimci olmak i¢in atlama
baglantilar1 (skip connections) fikrini getirmistir (Sekil 3.24) (He ve digerleri, 2016b). Bu
fikrin detayli bir incelemesi Shrivastava ve digerleri (2016) tarafindan yapilan ¢alismada

yer almaktadir.
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agirlik katmani

F(x) J RelU

agirlik katmani

F(x) + x

Sekil 3.24. ResNet atlama baglantilart mimarisi (He ve digerleri, 2016b)

YOLOv3’te kullanilan 6znitelik ¢ikarict yani CNN mimarisi; YOLOv2, Darknet-53 (53
konvoliisyon katmanli) ve artik aglarin (ResNet) bir melezidir (Redmon ve Farhadi
2018b). ResNet'in artik bloklar1 sayesinde, iist iiste gelen katmanlar ag performansini
diistirmez. Ayrica, daha derin katmanlar, s1g katmanlardan dogrudan daha fazla bilgi alir.
Boylece kiiciik detaylar1 temsil eden oznitelikler kaybolmaz. Darbogaz yapist (1x1 ve
ardindan 3x3 Konvoliisyonel katman) i¢eren bes artik bloklu Darknet-53 mimarisi Sekil
3.25’te gosterilmektedir. Model, orijinal olarak egitim asamasinda 6znitelikleri ¢ikarmak
icin 53 katmanli aga sahip Darknet-53 mimarisini kullanmaktadir. Ayrica, nesne
dedektorii egitimi igin tespit asamasinda (bas kisminda) 53 katman daha eklenir ve
YOLOv3, toplam 106 tamamen konvoliisyonel katmanli bir mimariye sahip olur
(Redmon ve Farhadi, 2018b).

YOLO'nun o6nceki iki versiyonunda, Darknet mimarisine sahip O6zellik ¢ikaricinin
egitiminden sonra, girdi birka¢ katmana daha iletilir ve son olarak nesne dedektoriiniin
son katmanlarinda tahminler yapilir. Ancak YOLOv3, onceki gibi tahminleri son
katmanlarda yigmak yerine farkli katmanlarda gerceklestirmektedir. YOLOV3 6nceki
versiyonlardan farkli olarak ti¢ farkli 6lgekte tahmin gorevini ger¢eklestirmektedir. Daha
detayli olarak YOLOvV3, adim adim sirasiyla dlgegi 32, 16 ve 8 olarak verilen 82’nci,
94’tincti ve 106’nc1 katmanlarda tahminler yapar (Sekil 3.26). Her bir dedektor igin
YOLOV3'iin ¢ikt1 tensorii S x S x (B x (5 + C)) olur. ilk tespit 82. katman tarafindan
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yapilir. Girdi gériintiisiiniin ¢dziiniirliigii varsayilan olarak 416 x 416 alinmistir. Ik 81
katman boyunca iletildikten sonra girdi goriintiisii 32°1ik adimlarla alt 6rneklenir ve elde
edilen 6znitelik haritasi, 1zgara hiicrelerine karsilik gelen 13 x 13 boyutunda olur (Sekil
3.26) (Kathuria, 2018). Her bir tespit katmaninda, 6znitelik haritalarina 1 x 1 tespit
filtreleri uygulanarak tespit yapilir. 1 x 1’lik filtre, 6znitelik haritasinin her 1zgara hiicresi
icin B adet sinirlayici kutuyu tahmin etmekten sorumludur. YOLOvV3, B = 3 (her hiicre
icin ii¢ sinirlayic1 kutu) ve € = 80 (80 sinif) ile COCO veri kiimesi lizerinde egitilmistir.
Bu nedenle filtre boyutu 1 x 1 x (3 x (5+ 80)) =1 x 1 x 255tir. {lk tespit katmaninda,
nihai 6znitelik haritas1 13 x 13 x 255 olacaktir (Thuan, 2021). Benzer sekilde diger
katmanlardaki tespitler de Sekil 3.26’daki gibi yapilir.

Katman tipi Filtre sayisi Boyut Cikti
Konvolusyonel 32 3x3 256x256
Konvoliisyonel 64 3x3/2 128x128
Konvollisyonel 32 1x1

1x |Konvollisyonel 64 3x3
Artik 128x128
Konvollisyonel 128 3x3/2 64x64
Konvollisyonel 64 1x1

2x |Konvoliisyonel 128 3x3
Artik 64x64
Konvoliisyonel 256 3x3/2 32x32
Konvollsyonel 128 1x1

gx |Konvollsyonel 256 3x3
Artik 32x32
Konvollisyonel 512 3x3/2 16x16
Konvolisyonel 256 1x1

8x |Konvollsyonel 512 3x3
Artik 16x16
Konvolusyonel 1024 3x3/2 8x8
Konvollisyonel 512 1x1

4x [Konvolusyonel 1024 3x3
Artik 8x8
Ortalama ortaklama Global
Tam bagh 1000
Softmax

Sekil 3.25. Darknet-53 mimarisi (Redmon ve Farhadi, 2018b)
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Sekil 3.26. YOLOvV3 mimarisindeki {i¢ farkli 6l¢ekte yapilan tahmin (Kathuria, 2018)

Olgek 3

Farkli 6l¢ek katmanlarindaki tespitler, YOLOv2'de karsilasilan bir problem olan kiigiik
nesnelerin tespit edilememesi problemini ¢ozmeye yardimci olur. Daha biiyiik boyutlu
bir 6znitelik haritas1 daha fazla detay barindirir. Bu nedenle, biiyiik 6l¢ekli tespit katmani
(52 x 52) kii¢iik nesnelerin algilanmasindan sorumluyken, kiigiik 6lgekli tespit katmani

(13 x 13) daha biiyiik nesneleri algilar (Redmon ve Farhadi, 2018b).

YOLOv4: YOLOv4’in gelistiricileri, mimarinin her bir pargas1 i¢in bilgisayarl
gérmenin en gelismis yenilik fikirlerinin bircoguyla bir dizi deney gerceklestirmistir
(Bochkovskiy ve digerleri, 2020b). YOLOv4 modelinin omurgasi (6znitelik ¢ikarici)
yazarlar tarafindan i segenek arasinda degerlendirilmistir: CSPResNext53,
CSPDarknet53 ve o zamanin en gelismis CNN’i olan EfficientNet-B3. Teorik gerekgelere
ve birgok deneye dayanarak, CSP Darknet53 sinir aginin en uygun model oldugu
belirlenmistir (Bochkovskiy ve digerleri, 2020b). CSPResNext50 ve CSPDarknet53
(CSP - Cross Stage Partial) onceki girdiyi kullanan ve yogun katmana ge¢gmeden bu
girdiyi once mevcut girdiyle birlestiren DenseNet (Huang ve digerleri, 2017b)

mimarisinden tiiretilmistir. DenseNet, kaybolan gradyan problemlerini (ResNet gibi)
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hafifletmek amaciyla ¢ok derin bir sinir aginda katmanlar1 birbirine baglamak ig¢in

tasarlanmstir.

CSP, temel katmanda tam boyutlu girdi 6znitelik haritasin1 kullanmak yerine girdinin iKi
boliime ayrilmasi1 disinda DenseNet ile ayni prensibe dayanmaktadir. Bu fikirleri
YOLOv3'teki Darknet-53 mimarisiyle birlestirerek, kalan bloklarin yerini tam bagh
bloklar almistir. CSP, yayilma yoluyla oOzellikleri korur, agi1 ozellikleri yeniden
kullanmaya tesvik eder ve ag parametrelerinin sayisini azaltir. Ayrica CSP, daha derin
katmanlara daha verimli bilgiler iletmek i¢in kiiciik detayli 6zniteliklerin korunmasina
yardimci olur. Yogun baglantili konvoliisyon katmanlarinin asir1 artiginin tespit hizinda
diisiise neden olabilecegi goz oniline alindiginda, Darknet-53 omurga agindaki yalnizca
daha zengin anlamsal ozellikleri ¢ikarabilen son konvoliisyon blogu, yogun bir blok

olacak sekilde gelistirilmistir (Huang ve digerleri, 2020).

CSPDarknet53 omurgasinin ¢iktilarindaki 6znitelik haritalar1 boyundaki 6znitelik
toplama mimarisine iletilmeden 6nce, alic1 alan1 artirmak (receptive field) ve en 6nemli
oznitelikleri ayirmak igin ek bir bloga, yani Uzamsal Piramit Ortaklama (SPP) bloguna
(He ve digerleri, 2015) (Uzamsal Piramit Ortaklama) gonderilir. Birgok CNN tabanl
model, yalnizca belirli boyutlardaki girdi goriintiilerini kabul eden tam bagl katmanlar
igerir. SPP, girdi boyutundan bagimsiz olarak sabit boyutlu bir ¢ikt1 liretmek amaciyla
dogmustur. Aym1 zamanda SPP, kendisinin ¢ok o6lcekli siirlimlerini bir havuzda

toplayarak onemli 6zniteliklerin ¢ikarilmasina da yardimer olur.

Girig goOriintlisii, omurga lizerinden iletildikten sonra, goriintii 6zellikleri anlamsal
ozniteliklere (veya ogrenilen 6zniteliklere) islenir. Baska bir deyisle, giris goriintiisii
diisiik seviyeli katmanlardan ne kadar derine inerse, anlamsal 6zniteliklerin karmasikligi
daha fazla artacak ve alt 6rnekleme nedeniyle 6znitelik haritalarinin uzamsal ¢oziiniirligii
daha fazla diisecektir (Thuan, 2021). Bu durum, kiigiik detaylara sahip 6zniteliklerin yani
sira uzamsal bilgi kaybina yol agar. Bu kii¢iik detaylara sahip 6znitelikleri korumak igin
(Redmon & Farhadi, 2018b) YOLOV3'iin boyun béliimiinde Ozellik Piramit Ag1 (FPN)
mimarisi fikri uygulanmistir (Redmon ve Farhadi, 2018b). FPN mimarisi (Sekil 3.27),
semantik ozellikleri (yliksek seviyeli katmandan) aktarmak icin yukaridan asagiya bir yol

uygular ve daha sonra bunlari biiyiik 6l¢ekli dedektorde kiigiik nesneleri tahmin etmek
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icin kiiclik detaylara sahip Ozniteliklere (omurgadaki diisiikk seviyeli katmandan)

birlestirir (Bochkovskiy ve digerleri, 2020b).
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Sekil 3.27. FPN mimarisi

Yol Toplama Agi (PAN), FPN'nin gelismis bir siirtimiidiir (Liu ve digerleri, 2018). FPN
mimarisindeki akig yukaridan agagiya bir yoldur. Bu nedenle yalnizca FPN'deki diisiik
seviyeli katmanlardan gelen biiyiik o6l¢ekli dedektor, yiiksek seviyeli katmanlardan
semantik dznitelikleri ve yan omurgadaki diisiik seviyeli katmanlardan detayl 6zellikleri
ayn1 anda alabilir. FPN'deki yiiksek seviyeli katmanlardan gelen kiiciik 6l¢ekli dedektor,
nesneleri tespit etmek i¢in yalnizca anlamsal 6znitelikleri kullanir. Kiigiik ve orta 6lgekli
dedektoriin performansini iyilestirmek i¢in, anlamsal 6znitelikleri ve detayli 6znitelikleri
iist diizey katmanlarda birlestirme fikri incelenmistir (Bochkovskiy ve digerleri, 2020Db).
Ancak gilinlimiizdeki derin sinir aglarinin omurgasi ¢ok sayida katman icermektedir. Bu
nedenle, FPN'de, detayli 6zniteliklerin diisiik seviyeden yiiksek seviyeli katmanlara gecis
i¢in uzun bir yol almasi gerekir. PAN mimarisinin yazarlari, FPN'de kullanilan yukaridan
asagiya yolun yanina bir asagidan yukariya artirrm yolu eklemeyi 6nermislerdir (Liu ve

digerleri, 2018). Boylece, detayli 6znitelikleri diisiik seviyeli katmanlardan en sttekilere
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dogrudan baglamak i¢in bir “kisayol” olusturulmustur. Bu kisayol 10 adetten daha az

katman igerir ve bilgi akisini kolaylastirir (Liu ve digerleri, 2018).

PAN mimarisinde asagidan yukariya artirim yolu, her asamada ayni1 uzamsal boyutlarda
oznitelik haritalar1 iireten katmanlar iceren FPN’ye ait yukaridan asagiya yolun bir
kopyast gibi goriinebilir. Bu 6znitelik haritalari, eleman bazinda toplama islemi ile yanal
mimariye baglanir. Buna ragmen YOLOV4 i¢in degistirilmis PAN mimarisinde, yazarlar

bunu birlestirme islemi ile degistirmistir.

Tek asamali dedektorlerde, bas boliimiiniin islevi yogun tahminler yapmaktir. Yogun
tahmin, tahmin edilen smirlayict kutu koordinatlarini (merkez, yikseklik, genislik),
giiven skorunu ve olasilik siniflarini iceren bir vektérden olusan son tahmindir. YOLOvV4,
capa tabanl tespit adimlar1 ve ti¢ 6lgekte tespit ile YOLOV3’teki bas yapisinin aynisini
kullanmaktadir (Bochkovskiy ve digerleri, 2020Db).

Son olarak Bochkovskiy ve digerleri (2020b), model i¢inde mozaik veri artirimi adi
verilen yeni bir veri artirim teknigi kullanmaktadirlar. Bu yontem rastgele secilen dort
adet (veya farkli sayilarda olabilir) goriintiiniin tek bir goriintii olarak birlestirilmesine

dayalidir. Bu sayede model kendi icinde de verileri ¢esitlendirmektedir.

YOLOV5: YOLOv4'lin ortaya ¢ikisindan bir ay sonra, YOLOv5 adli YOLO ailesinin
yeni bir sirimii daha gelistirilmistir (Jocher, 2020). Jocher mozaik veri artirmanin
mucididir ve bu Alexey Bochkovsky tarafindan YOLOv4 makalesinde onaylanmistir
(Bochkovskiy ve digerleri, 2020b). Ancak, YOLOvS5 modeli, ad1 ve iyilestirmeleri
nedeniyle bilgisayarli goriis toplulugunda birgok tartismaya neden olmustur. Bu
tartismalarin sebebi YOLOv4 ve YOLOVS5’in birbirine ¢ok yakin zamanlarda ortaya
c¢itkmasindan ve YOLOvS igin hakemli bir makalenin bulunmamasindan

kaynaklanmaktadir (Thuan, 2021).

Buna ragmen YOLOvS5 miihendislikte bazi avantajlara sahiptir. YOLOVS, Onceki
stirimlerde oldugu gibi C yerine Python programlama dilinde yazilmistir. Bu, IoT
cihazlarinda kurulum ve entegrasyonu kolaylastirir. Ayrica, PyTorch toplulugu da
Darknet toplulugundan daha biiytiiktiir, bu da PyTorch'un gelecekte daha fazla katki ve
biiyiime potansiyeli alacagi anlamina gelir. ki farkli cergevede iki farkli dilde yazilmasi

nedeniyle, YOLOv4 ve YOLOVS arasindaki performansi karsilagtirmanin dogrulugu
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tartisilir. Ancak bir siire sonra YOLOVS, belirli kosullar altinda YOLOv4'ten daha yiiksek
performans gostermistir ve YOLOv4'iin yani sira bilgisayarli goriis toplulugunda kismen

giliven kazanmistir.

Yukarida bahsedildigi gibi, YOLOvVS5 mimarisi, YOLOv4 mimarisine benzer en son
yenilikleri entegre etmistir. Bu nedenle teoride ¢ok agik farkliliklar yoktur. YOLOvVS’in
ayrintili bir makalesi yaymlanmamistir. Ancak yonteme ait bir Github deposu mevcut
olup, bu depo {iizerinden iyilestirmeler yapilmaktadir. YOLOvS modeli asagidaki gibi
Ozetlenebilir (Jocher, 2020):

e Omurga: Odak yapisi, CSP ag1
e Boyun: SPP blogu, PANet
e Bas: YOLOvV3 bas boliimii, Genellestirilmis IoU (GloU) kayb1

YOLOVS yazarinin degindigi dikkat ¢ekici nokta, miithendislik farkidir. Joseph Redmon,
YOLOv2'deki baglanti kutusu yapisini ve egitim setindeki temel-ger¢ek kutularma ¢ok
benzeyen boyut ve sekilde baglanti kutularini se¢gme prosediiriinii tanitmistir. Jocher
(2020), farkli k degerlerine sahip k-ortalamalar kiimeleme algoritmasini kullanarak,
COCO veri kiimesi (80 sinifigeren) i¢in en uygun bes baglanti kutusunu se¢mis ve bunlari
varsayilan olarak kullanmistir. Bu, egitim siiresini azaltir ve agin dogrulugunu artirir.
Ancak, bu bes baglant1 kutusunu benzersiz bir veri kiimesine (COCO veri kiimesinde 80
siifa ait olmayan bir simif igeren) uygularken, bu baglant1 kutular1 bu benzersiz veri
kiimesinin temel-gergek kutularina hizli bir sekilde uyum saglayamaz. Bu problemi
¢ozmek i¢in, bilgisayarli goriis miithendisleri, 6nce veri i¢in en uygun baglanti kutularini
elde etmek adina genellikle benzersiz veri kiimesinde k-ortalamalar kiimeleme

algoritmasin1 ¢alistirir. Daha sonra bu parametreler YOLO mimarisinde manuel olarak

yapilandirilacaktir (Thuan, 2021).

Jocher (2020), baglant1 kutusu se¢im siirecini YOLOvS'e entegre etmeyi Onermistir.
Sonug olarak ag, kullanilacak veri kiimelerinden herhangi birini girdi olarak dikkate
almak zorunda degildir ve o veri kiimesi i¢in en iyi baglanti kutularini otomatik olarak
Ogrenir ve bunlar egitim sirasinda kullanir (Solawetz, 2020). YOLOv5 mimarisi Sekil
3.28’de gosterilmistir. Sekil 3.28’de yer alan CSP, 6znitelik ¢ikarma agmi; Konv.,

konvoliisyonel katmani ve SPP, uzamsal piramit ortaklamay1 gostermektedir.
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Sekil 3.28. YOLOV5 mimarisi (Xu ve digerleri, 2021)

3.2.3. Kusur goriintiilerinin béliitlenmesi ve esiklenmesi

Bu alt boliimde kusur goriintiilerinde esikleme (thresholding) yontemiyle kusurlarin arka
plandan ayristirilmasi ile ilgili yontemler ele alinmustir. Tlk olarak goriintiileri iyilestirmek
i¢cin kullanilan goriintii isleme teknikleri agiklanmistir. Daha sonra esikleme ve boliitleme

yontemleri ele alinmistir.

Dijital goriintiiler piksellerden olusur ve pikseller siyah/beyaz, gri tonlu veya renk tonlu
olabilir. Dijital bir goriintiideki her piksel i¢in gri tonu veya renk tonu bilgisini bit sayisi
belirler. Bit sayisinin fazla olmasi goriintiide daha fazla renk tonu anlamina gelir. Ayrica
bir gérlintiiniin dosya boyutu bit derinligi ile dogrudan ilgilidir. Bir bit derinligine sahip
bir goriintiideki piksellerin iki renk tonu olabilir: Siyah ve beyaz. Genellikle gri
goriintiiler 8-bit olarak kullanilmaktadir. Bu tip goriintiilerde toplamda 256 farkli gri tonu

vardir. RGB (red-green-blue) modundaki goriintiiler ii¢ renk kanalindan olugsmaktadir.

57



Piksel basina 8-bit olan bir RGB goriintiisiinde her kanal i¢in 256 farkli renk tonu
tanimlanmistir. Bu da 8-bit RGB bir goriintiide yaklasik 16 milyon farkli olasi renk tonu
oldugu anlamina gelmektedir. Tez calismasinda yer alan veri setindeki goriintiilerin

tamamui 8-bit gri goriintiilerdir.

Goriintii isleme: X-151m1 kullanilarak olusturulan radyografi goriintiilerinde goriintii
kalitesini olumsuz etkileyen piksel tabanli giiriiltii bulunabilir. Ayrica bazi goriintiilerdeki
kusurlar arka plandan goérsel anlamda ayirt edilemeyebilir. Bu durumlarin iistesinden
gelmek i¢in goriintiilere giirtiltii giderme ve histogram esitleme islemleri uygulanabilir.
Bu c¢alismada gri seviyeli goriintiilerdeki giiriiltiiniin  giderilmesi i¢in Gauss
bulaniklastirma teknigi kullanilmistir. Gauss bulaniklastirma, bir gauss fonksiyonu
kullanarak bir goriintiiyii bulaniklastirmak i¢in kullanilan tekniktir. Bu teknik, tipik
olarak, goriintli giiriiltiistinii ve ayrintilarini en aza indirmek i¢in bilgisayarla gérme ve
gorlintli isleme uygulamalarinda kullanilir. Teknik, bir pikselin degerini komsu
piksellerin ortalamasi ile giincellemeyi amaglar. Denklem (3.11)’de bir boyut i¢in Gauss

fonksiyonu verilmistir:

G(x) = e 202 (3.11)

1
V2mg?
Denklem (3.12)’de iki boyut i¢in Gauss fonksiyonu yer almaktadir:

x2+y2

e 202 (3.12)

G(x,y) =

1
2mo?

Burada x yatay eksende merkezden uzaklik ve y dikey eksende merkezden uzakliktir. o
denklemdeki bulaniklik parametresidir ve bu deger ne kadar yiiksek olursa daha bulanik
bir goriintityae neden olur. Bu fonksiyon bir goriintii izerine uygulanirken kullanilacak

filtrenin boyutu diger bir 6nemli parametredir.
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Histogram esitleme, kiiresel kontrasti artirmak igin yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Histogram, goriintiideki piksel degerlerin (piksel yogunlugu da
denilmektedir) dagilimimin grafiksel olarak gosterimidir (Sekil 3.29). Sekil 3.29’da yer
alan grafikteki yatay eksen goriintiideki gri degerleri gosterirken, dikey eksen ise o gri
degerdeki toplam piksel sayisini (frekans) gosterir. Yatay eksende sola dogru ilerledikge
siyaha yaklagan koyu gri renkler temsil edilirken saga dogru gidilirse beyaza yakin acik
gri renkler temsil edilir. Histogram esitlemede amag, goriintii histograminin tekdiize

dagilimda olmasi yani her bir piksel degeri i¢in yaklasik ayn1 sayida piksel bulunmasidir.

Siradan histogram esitleme, goriintii histogramindan tiiretilen ayni1 dontisiimii kullanarak
her pikseli doniistiiriir. Piksel degerlerinin dagilimi tiim goriintii {izerinde benzer
oldugunda, bu yontem iyi sonug verir. Goriintiide, goriintiiniin cogundan belirgin sekilde
daha acik veya daha koyu alanlar varsa, bu alanlardaki kontrast uygun sekilde
iyilestirilmez. Bu problemin istesinden gelmek i¢in Uyarlamali Histogram Esitleme
(AHE) kullanilabilir. AHE, komsu piksellerden tiiretilen bir doniisiimle bir pikseli
dontistirir (Hummel, 1977; Ketcham, 1976). Kontrast Sinirli AHE (CLAHE), giiriiltii
genislemesi sorununu azaltmak i¢in kontrast genislemesinin sinirlt oldugu uyarlanabilir
histogram esitlemenin bir g¢esididir (Pizer ve digerleri, 1987; Zuiderveld, 1994). Bu
calismada kontrast artis1 icin CLAHE teknigi tercih edilmistir. Bu yaklasim, goriintliyii
neredeyse esit biylikliikte, Ortiismeyen birkag alana bdlmeye dayanir. CLAHE,
goriintiiniin tamamini islemek yerine, karo adi verilen boliinebilen alanlarla ¢aligir. Yapay
sinirlar daha sonra ¢ift dogrusal enterpolasyon kullanilarak bitisik karolarin
birlestirilmesiyle ortadan kaldirilir. Pratikte, CLAHE uygulanirken iki parametre
kullanilir: kesme limiti ve karo sayisi. Ik parametre kontrast sinirlama esigini ayarlamak
icin kullanilmaktadir. X-151m1 goriintiilerindeki kusurlarin daha belirgin olmasi i¢in

CLAHE yo6nteminden faydalanilmigstir.

Goriintii  esikleme: Kusur goriintiilerinin  yukarida anlatilan goriintii  isleme
yontemleriyle iyilestirmesinden sonra kusurun esiklenmesi islemi gelmektedir. Birgok
goriintli isleme uygulamasinda, nesneye ait olan piksellerin gri seviyeleri, arka plana ait
olan piksellerin gri seviyelerinden 6nemli 6l¢iide farklidir. Esikleme iglemi nesneleri arka
plandan ayirmak i¢in basit ama etkili bir aragtir. Esikleme isleminin ¢iktis1 bir ikili
(binary) goriintiidiir. Uygulamaya bagli olarak, bazi galismalarda 6n plan yani nesne siyah

(gri diizeyi 0) arka plan beyaz (gri diizeyi 255) tercih edilirken buradaki calismada
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kusurlar daha aydinlik bolgeler oldugu icin ve nesnelere karsilik geldigi i¢in 6n plan yani
kusurlar beyaz arka plan siyah olmaktadir. Giiriiltd, ortam aydinlatmasi, nesne ve arka
plandaki gri seviyelerin homojen olmayan yogunlugu, yetersiz kontrast ve arka planla
orantisiz nesne boyutu gibi cesitli faktorler, esikleme islemini zorlastirir. Son olarak,
cesitli esikleme algoritmalarinin performansint degerlendirmek icin nesnel dlgiimlerin

olmamasi ve testlerin zorlugu diger 6nemli engeller olmustur (Sezgin ve Sankur, 2004).
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Sekil 3.29. Bir kusur goriintiisiine ait histogram

En basit esikleme yontemleri, goriintii yogunlugu I;;, T esigi olarak adlandirilan sabit bir
degerden kiiciikse goriintiideki her pikseli siyah bir pikselle veya piksel yogunlugu bu
esikten biiylikse beyaz bir pikselle degistirir. Bu T degeri basit esikleme yonteminde elle
secilir. Ancak bu pratik bir yaklasim degildir. Bunun yerine otomatik olarak T degeri
belirleyip goriintiiyii esikleyen birgok yontem literatiirde yer almaktadir. Literatiirde yer
alan ve iyi bilinen bu yontemlerden bazilari; Otsu (Otsu, 1979), MaxEntropy (Kapur ve
digerleri, 1985), Niblack (Niblack, 1985), Bernsen (Bernsen, 1986), Mean (Glasbey,
1993), Li (Li ve Lee, 1993; Li ve Tam, 1998), Shanbhag (Shanbhag, 1994), Huang
(Huang ve Wang, 1995), Sauvola (Sauvola ve Pietikdinen, 2000) ve Phansalkar
(Phansalkar ve digerleri, 2011) olarak verilebilir. Bu yontemler arasinda en yaygin olarak

kullanilan yontem Otsu esikleme yontemidir.
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Otsu yontemi, iki sinifin (arka plan ve 6n plan) agirlikli bir toplami olarak tanimlanan
simif i¢i varyansi en aza indiren esigi yinelemeli olarak arar. Gri tonlamali renkler
genellikle 0-255 arasindadir (ikili ise 0-1). Yani, 50'lik bir esik segilirse, degeri 50'den
kiiciik olan tiim pikseller arka plan olur ve degeri 50'ye esit veya daha biiyiik olan tiim
pikseller gorlintiiniin 6n plani olur. Herhangi bir T esiginde sinif i¢i varyansi bulma

formiilii Denklem (3.13)’te verilmistir:

02(t) = Wap ()05, (1) + wep(t) 05y (1) (3.13)

Denklem (3.13)’te yer alan wg,(t) Ve wg,(t) sirasiyla arka plan ve 6n plan i¢in T

esiginde her smif adina piksel sayisinin olasiligini temsil eder ve o2, renk degerlerinin
varyansini temsil eder. Bu olasiligin ne anlama geldigini anlamak i¢in bazi terimleri

tanimlamak gerekmektedir. Piopiqm, gOrintiideki toplam piksel sayisi; Py, (t), T
esigindeki arka plan piksellerinin sayis1 Ve Py, (t), T esigindeki 6n plan piksellerinin

say1st olsun. w degerleri boylece Denklem (3.14) ve (3.15)’teki gibi hesaplanabilir.

Pap(t)

Wap (L) = — (3.14)
Pyp(t)
Wsp (L) = —szlam (3.15)
Varyans Denklem (3.16) kullanilarak hesaplanabilir:
o2(t) = 2D (3.16)

N-1

Denklem (3.16)’da yer alan x;, 6n plan ve arka plan gruplarindaki i noktasindaki piksel

degeri; X, on plan ve arka plan gruplarindaki piksel degerlerinin ortalamasi ve N, toplam
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piksel sayisidir (Muthukrishnan, 2020). Bu formiiller kullanilarak otomatik olarak bir esik

degeri belirlenir ve goriintii bu degere gore esiklenir (Otsu, 1979).

Sezgin ve Sankur (2004), esikleme yontemlerini, yararlandiklari bilgilere gore alt1 grupta

siniflandirmiglardir. Bu kategoriler sunlardir:

1. Histogram sekline dayali yontemler: Diizlestirilmis histogramin tepe noktalarinin,

vadilerinin ve egriliklerinin analiz edildigi yontemler,

2. Kiimeleme tabanli yontemler: Gri seviyeli 6rneklerin arka plan ve 6n plan (nesne)

olarak iki parca halinde kiimelendigi yontemler,

3. Entropi tabanli yontemler: 6n plan ve arka plan bolgelerinin entropisini, orijinal ve
ikili goriintii arasindaki ¢apraz entropiyi kullanan algoritmalarla esiklemeyi

gerceklestiren yontemler,

4. Nesne Ozniteligi tabanli yontemler: Bulanik sekil benzerligi, kenar ¢akismasi, vb. gibi

gri seviye ve ikili goriintiiler arasinda bir benzerlik 6l¢iisii arayan yontemler,

5. Uzamsal yontemler: Pikseller arasinda daha yiiksek dereceli olasilik dagilimi ve/veya

korelasyon kullanan yontemler,

6. Yerel yontemler: Her piksel iizerindeki esik degerini yerel goriintii 6zelliklerine

uyarlayan yontemler.

Goriintii boliitleme: Goriintii boliitleme, bir goriintiideki pikselleri siniflandirmak icin
kullanilan yontemlerden biridir. Yontem, yiiksek benzerlige sahip pikselleri gruplandirir.
Ozellikle saglik alaninda (rontgen goriintiileri ile) yaygin olarak kullanilmaktadir.
Literatiirde kenar tabanli, bolge tabanli, YSA tabanli, bulanik teori tabanli, esik tabanl
ve kiimeleme tabanli gibi bir¢ok goriintii boliitleme yontemi mevcuttur (Khan, 2014;
Zaitoun ve Agel, 2015). k-ortalamalar kiimeleme ve bulanik C-ortalama kiimeleme gibi
kiimeleme tabanli goriintii bolitleme yontemleri, en verimli yOntemlerdendir
(Dhanachandra ve digerleri, 2015). Bu ¢alismada kusurlarin boliitlenmesi igin en yaygin
kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biri olan (Hartigan, 1975; Hartigan ve Wong,
1979) k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi (Berkhin, 2006; Rai ve Singh, 2010)

kullanilmistir.
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k-ortalamalar kiimeleme yaklasimi, N adet veri noktasi igeren bir veri kiimesini k adet
kiimeye boler. Yontemin ¢iktisinda olusturulan kiimelerin, kiimeler i¢cinde maksimum,
kiimeler arasinda minimum benzerliklere sahip olmasi hedeflenir. k, boliinecek kiime
sayist ve X = {xq, X5, ..., Xy} veri kiimesi olarak her biri n boyutlu bir vektor olsun. A =
{A1,A,, ..., A}, k kiimelerinin bir dizisi olsun. Aj‘deki noktalarin ortalamasi y;, Denklem

(3.17)’deki gibi hesaplanir:
1
W = |A—j|2xie,4j X (3.17)

Burada amag, u; degerini kullanarak kayip fonksiyonunu (L) Denklem (3.18)’deki gibi

hesaplamaktir:
: 2
L =arg min 2;(:1 ZxEAj”x - .“j” (3.18)

Yontem, ¢ekirdek (seed) sayilarmin atanmasiyla baglar ve iteratif olarak devam eder.
Optimal k degerinin belirlenmesinde en biiyiik problem g¢ekirdek numarasi atamasidir.

Yontemin adimlar1 agagidaki gibidir:
1. Kiime merkezleri k adet kiime i¢in rastgele belirlenir (¢ekirdek sayilar kullanilarak).

2. Her bir veri noktasinin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve bu veri
noktast en yakin kiimeye atanir (bu calismadaki veri noktalar1 piksellerdir ve

uzakliklar piksellerin yogunluk degerleri arasindaki farklardir).

3. Kiimelerin merkezi, kiimedeki veri noktalarinin ortalama degerlerine gore

giincellenir.
4. Kiime merkez noktalar1 sabit degilse ikinci ve li¢lincii adimlar tekrarlanir.

Yontemdeki baslangic kiime merkezlerinin atanmasi genellikle veri noktalarindan

rastgele se¢im ile gerceklestirilir. Arthur ve Vassilvitskii (2007), k-ortalamalar i¢in kiime
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merkezlerini segmek ve merkez segme probleminden kaginmak igin farkli bir teknik
onermektedir. ¢; Ve ¢, iki farkli kiime merkezi olsun ve D (x) bir veri noktasi ile ona en
yakin secilen merkez arasindaki en kisa mesafeyi gostersin. Yontemin adimlart agagidaki
gibidir:

1. X’ten rastgele bir c; merkezi seg.

D(x)?

ey olasiligryla X’ten bir veri noktasi segerek yeni bir ¢; merkezi alin.
xX€X

3. Toplam k adet merkez segilene kadar 6nceki adimi tekrarlayin.
4. Standart k-ortalamalar algoritmasi ile devam edin.

Performans agisindan k-means++ algoritmasi k-means algoritmasindan daha iyi oldugu
icin (Arthur ve Vassilvitskii, 2007), calismada kusur boliitleme asamasinda
kullanilmistir. Ancak birgok kiimeleme algoritmasinda oldugu gibi burada da en iyi k
degerinin se¢imi biiyiik bir sorundur. Kiimeleme algoritmalarinda en iyi kiime degeri
secimi i¢in kullanilan bir¢ok teknik vardir. En sik kullanilan yontemlerden ii¢li asagida
kisaca aciklanmistir. Bu yontemler kullanilarak k degeri secimi manuel olarak degil

otomatik olarak yapilabilir.

Dirsek yontemi: Kiime sayisinin bir fonksiyonu olarak varyasyonu ¢izmek ve kullanmak
icin egrinin dirsegini k olarak se¢gmek yontemin temel prosediiriidiir. Bir kiimenin
merkezi ile her kiimenin veri noktalar1 arasindaki mesafenin karesi hesaplanir. Hata

karelerinin toplamini (SSE) hesaplamak igin her k degeri i¢in Denklem (3.19) kullanilir:

SSE =¥y Buies |1 — G| (3.19)

Burada k kiime sayisi, x;, i. veri noktasi, N kiimesi ve G, Sj‘nin merkezidir. Her k
degeri i¢in grafikte yer alan SSE degerleri lizerinden bir egri ¢izilir. SSE degeri egri

tizerinde ani diisiiyorsa, diistiigii noktadaki k degeri segilir (Thorndike, 1953).

Silhouette: Bu yoOntem, kiimeler igindeki tutarliligin yorumlanmasini saglar ve

tutarliligin dogrulanmasi i¢in kullanilabilir. Yontem, her bir veri noktasinin ne kadar iyi
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simiflandirildigini gostermek i¢in de kullanighdir. Silhouette yontemi ile elde edilen
deger, bir veri noktasmnin diger kiimelere kiyasla kendi kiimesine ne kadar benzer
oldugunun bir gostergesidir. Deger, -1 ile 1 arasinda degisir ve 1'e yakin degerler, veri
noktasinin kendi kiimesiyle yliksek diizeyde uyumlu oldugunu ancak komsu kiimelerle
yiiksek diizeyde uyumsuz oldugunu gosterir. Bir kiimedeki veri noktalarinin ¢ogu yiiksek
degere sahipse, kiimeleme basarili olarak kabul edilebilir (Rousseeuw, 1987). Veri

noktasi i i¢in Silhouette katsayist Denklem (3.20)’deki gibi hesaplanabilir:

~ _ b)-a()
SCM =5 (@(),b(D)} (3.20)

Burada a(i), i veri noktasi ile i'nin ait oldugu kiimedeki diger tiim veri noktalar
arasindaki ortalama mesafedir ve b (i), i veri noktasindan ait olmadig: tiim kiimelere olan

ortalama mesafedir.

Davies-Bouldin: Bu yontem ayni zamanda Davies-Bouldin indeksi (DBI) olarak da
bilinir. Kiimeleme algoritmalarinda kiime sayisin1 segmek icin kullanilabilir. DBI, her
kiimenin kendisine en yakin kiimeyle ortalama benzerligini gosterir. Benzerlik ne kadar
diisiikse, kiimeler o kadar iyi ayrilir (Davies ve Bouldin, 1979). Denklem (3.21)’de i

kiimesinin dagilim1 hesaplanir:

1
S, = {Tl STX - Ai|"}‘* (3.21)

Burada i, belirli bir tanimlanmis kiime, T}, i kiimesindeki gézlemlerin (vektorlerin) sayist,
Xj, i kiimesindeki j’inci gézlem (vektor) ve A;, i kiimesinin merkezidir. Temel olarak,
kiime i¢i dagilimi elde etmek i¢in kiime i¢indeki her bir gozlem ile onun agirlik merkezi
arasindaki ortalama mesafe hesaplanir. Genellikle g = 2 olarak ayarlanir. Bu, kiimenin
merkezi ile her bir kiime vektorii (gézlem) arasindaki 6klid mesafesinin hesaplanmasini

saglar. i ve j kiimeleri arasindaki ayrim Denklem (3.22)’deki gibi hesaplanir:
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M = {Z¥-1|aw — akj|p}5 (3.22)

Burada ay;, i kiimesinin merkezi olan n boyutlu vektdr a;'nin k. bilesenidir. M;;'in, i ve

j kiimelerini karakterize eden agirlik merkezlerinin Minkowski metrigi (Friedman ve
Rubin, 1967) oldugu belirtilmelidir. p = 2 olarak ayarlandiginda Denklem (3.22), i ve j
kiimelerinin merkezleri arasindaki Oklid mesafesini hesaplar. Denklem (3.22) ayrica
asagidaki Denklem (3.23)’teki gibi de ifade edilebilir:

1

M;; = {leg=1|aki - akj|p}5 = ”Ai - Aj”p (3.23)

S; ve M;; degerleri kullamlarak i ve j kiimeleri arasindaki benzerlik Denklem (3.24)’teki

gibi hesaplanabilir:

R, = (3.24)

Burada S; ve S;, sirastyla i ve j kiimelerinde kiime i¢i sapmay1 ve M;;, i ve j kiimelerinin
merkezleri arasindaki uzaklifi gosterir. Temel olarak burada, kiimeler arasindaki
benzerlik, ayirma 6l¢iisiine boliinen iki kiime i¢i sapmanin toplamu olarak hesaplanir. R;;
ne kadar biiyiikse, i ve j kiimeleri o kadar benzerdir. Muhtemelen, miimkiin olan en iyi
durumun, bu sayilarin genel olarak miimkiin oldugu kadar diisiik olmasi oldugu

sOylenebilir. Son olarak her bir i kiimesi i¢in en benzer kiime Denklem (3.25) ile bulunur.
R; = maksimum(Rij), L+]j (3.25)

Burada her bir i kiimesi i¢in hesaplanan tiim R;;’lerden en yiiksek olan bulunur (Davies

ve Bouldin, 1979).

66



3.2.4. Kusur seviyelerinin belirlenmesi

Seviyelendirme islemi iki farkli bilgi gerektirir: ASTM kusur referanslar1 ve pargadaki
kusur alaninin parga alanina orani (piksel bazinda). ASTM referanslarinda yer alan ve her
bir Kusur tipi i¢in ayr1 ayri verilen kusur referans bilgileri ve gorseller sayesinde parga
tizerindeki kusurlarin seviyeleri belirlenebilir. ASTM referanslarinda her bir kusur tipi

icin sekiz farkli seviye belirtilmistir.

YOLOV5 dedektorii ile tespit edilen kusurlar ilk olarak orijinal goriintiiden kirplir. Ikinci
asama, boliitleme, Kusur ayirma ve ardindan esiklemedir. Ikili goriintiideki kusurlari
temsil eden piksel sayist hesaplanir. Kusur piksellerinin sayis1 ile daha onceden
hesaplanan kusurlu par¢anin tamaminin piksel sayisi oranlanarak pargadaki kusurlu
bolgenin orani elde edilir. Bu oran ASTM'deki kusur seviyelerinde ilgili araliga (daha
onceden ikili goriintilye cevirilerek beyaz piksellerin orani (BPO) hesaplanmistir)

atanarak kusurun seviyesi belirlenir (Sekil 3.30). Islem, Sekil 3.31'da gosterilmektedir.

Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3 Seviye 4 Seviye b Seviye 6 Seviye 7 Seviye 8

0.0025 0.0047 0.0064 0.0095 0.013 0.033

Gaz boslugu

Bl

T
o

E
X
@
&3
BPO
2
N
2
o
o
WPR
0 1 2 3 4 5 6 7 8
| | | | | | | |
I [ | | | | | | -
[N - A - A - JL + A - Ju . A . I v N J
Kusur yok Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3 Seviye 4 Seviye 5 Seviye 6 Seviye 7 Seviye 8

Sekil 3.30. ASTM kusur seviyelerine ait seviye araliklar1 (ASTM International, 2014)
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YOLOVS ile kusur tespiti

En yiiksek merkez degerini esik
degeri alarak ikililestirme

<5 Y

Kirpma k-ortalamalar++ ile bdlitleme

Kirpilmis géranti Bolutlenmis goruntl Kusurun ikili gériintisii

Alliminyum parcgasina ait
X-1s51n1 gorintusi

Piksel
hesaplamalari

ASTM kusur referanslari

Seviyelendirilmis kusur

Kusurun ait oldugu
parcanin ikili gorintisii

Sekil 3.31. Kusur seviyelendirme siireci

Kusur seviyelendirme siirecinin ilk adimi YOLOvVS dedektorii tarafindan tespit edilen
kusurun konum bilgileri kullanilarak ana goriintiiden kirpilmasidir (Bolim 3.2.3). Bu
islemin yapilmasinin sebebi hem daha kiiciik boyutlu bir goriintii tizerinden kisa siirede
islem yapmak hem de diger gereksiz alanlarin esikleme agamasinda ¢ikaracag: sorunlari
yok etmektir. Kirpilan goriintiiler k-ortalamalar++ algoritmast ile boliitlenir (Denklem
(3.17) ve (3.18)). ligili k degeri secim algoritmasi ile en uygun k degeri iizerinden bu
boliitleme islemi gergeklestirilir. Daha sonra boliitlenmis goriintii iizerinden kiime merkez
bilgileri kullanilarak en yiiksek piksel degerine sahip kiime merkezi degeri kullanilarak
esikleme islemi gerceklestirilir ve goriintii ikili bir gorilintiiye doniistiiriiliir. YOLOV5
dedektoriinde girdi olarak kullanilan ilgili kusura ait orijinal goriintii de ayn1 sekilde
esiklenir. Boylece biri yalnizca kusuru gosteren kiigiik bir goriintii ile orijinal par¢anin
tamamina ait goriintiinlin ikili goriintiileri elde edilmis olunur. Kusur goriintiisii i¢in
kusurlu piksellerin sayis1 ve orijinal goriintiideki parcanin pargaya ait piksellerinin sayist
ikililestirme sonrasinda kolayca hesaplanir. Iki deger oranlanarak parcadaki kusurun
orani 2B temelinde bulunmus olur. Bu oran ilgili kusura ait ASTM referans kusur

araliklarindaki uygun araliga atanarak kusurun seviyesi belirlenir (Sekil 3.31).
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3.2.5. Performans metrikleri

Nesne tespit yontemlerini degerlendirmek igin ortalama kesinlik (average precision)
(AP), AP’lerin ortalamas1 (mean average precision) (mAP), kesinlik (Precision) (Pr),
hatirlama (Recall) (Re) ve F; skoru gibi bazi metrikler kullanilir. Béylece yontemin
performansi degerlendirilebilir ve analiz edilebilir. Bu metrikler sayesinde nesne tespit
yontemleri arasinda karsilastirmalar yapilir. Bu metrikleri hesaplamak i¢in bazi terimlerin
kullanilmas1 gerekir. Nesne tespiti sonucunda elde edilen sinirlayici kutunun basarili bir
tahmin olup olmadiginin degerlendirilebilmesi i¢in tahmin edilen sinirlayict kutu ile
temel-gercek kutusu arasindaki birlesim {izerinden kesisim degerini gosteren loU,, degeri
ile esik degeri olarak kullanilan IoU; degerinin karsilastirilmast gerekmektedir. loU,,
birlesim tizerinden kesisim hesaplandiktan sonra (Sekil 3.15) esik degeri olarak kullanilir.
Bu deger tahmin edilen sirlayict kutunun basarili  bir tahmin olarak
degerlendirilebilmesi igin gereken en alt seviyedir. ToU,, = IoU; ise, nesnenin smirlayici
kutunun ic¢inde olduguna karar verilir. IoU hesabi denklem (3.26)’da verilmistir.
Denklem (3.26)’da yer alan SK terimi smirlayici kutu ve TG terimi temel-gercek

kutusunu temsil etmektedir. (B6liim 3.2.2.”de detayli olarak anlatilmustir).

alan(SKNTG)

IOU?’ = alan(SKUTG)

(3.26)

loU, kullanilarak, dogru pozitifler (TP), yanlis pozitifler (FP) ve yanlis negatifler (FN)
hesaplanir. TP dogru tespiti ifade ederken (IoU, = IoU,), FP var olmayan bir nesnenin
tespit edilmesi veya mevcut bir nesnenin yanlis bir tespitidir (lokalizasyon hatasi)
(IoU, < IoU;). FN, tespit edilememis bir temel-ger¢ek kutusuna karsilik gelir. Bir nesne
tespit edilemezse FN olarak ifade edilir. Dogru negatifler (TN) nesne tespitinde
kullanilmaz (Nesne igermeyen sonsuz sayida smirlayict kutu oldugu icin). Bu terimler
kullanilarak, Pr ve Re sirasiyla asagidaki Denklem (3.27) ve (3.28)’deki gibi
hesaplanabilir:

TP

Pr=—
"TTP+FP

(3.27)
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TP

Re=—"
TP+ FN

(3.28)

Bagka bir performans metrigi olan F; skoru, Pr ve Re kullanilarak, (kesinlik ve

hatirlamanin harmonik ortalamasi) Denklem (3.29)’daki gibi hesaplanabilir:

Pr X Re

F,=2X—
1 Pr + Re

(3.29)

AP metrigi her smif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu metrik, Pr-Re egrisinin altinda kalan

alana esittir ve Denklem (3.30) ile hesaplanabilir:

1
AP =fPr(Re).dPr (3.30)
0

Son olarak tiim smiflar i¢in elde edilen AP degerlerinin ortalamasi hesaplanarak ¢ok
sinifli nesne algilama yontemlerinde en yaygin kullanilan metrik olan mAP degeri

Denklem (3.31)’deki gibi elde edilir:

AP, (3.31)

|
.Mz

-
Il
[

AP =
m N

N, veri kiimesindeki smif sayisidir (¢calismamizda ti¢ kusur sinifi vardir: Gaz boslugu,
cekinti ve porozite). Bu metriklerin yani sira ikili degerlere doniistiiriilen kusur
goriintiileri lizerinde esikleme yontemlerini karsilastirmak amaciyla kullanilan bir bagka
metrik tamimlanmasi gerekmektedir. Calismada ikililestirme performansini dlgmek i¢in

IoU performans metrigi (Jaccard endeksi olarak da bilinir) kullanilmistir. Tipki nesne
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tespitinde oldugu gibi performans, birlesim tlizerindeki kesisim degerleriyle 6lgiilmiistiir.
Nesne tespitinin aksine, kutular yerine bireysel olarak pikseller kullanilmistir. Test i¢in
hazirlanan pargali goriintiiler yani maskeler (nesne tespitinde bu temel-ger¢ek olarak
isimlendirilmistir) ile ikililestirme sonrasi elde edilen gorintiiler karsilastirilmistir.
Karigikligr onlemek igin nesne algilama asamasinda IoU yerine Jaccard endeksinin

kisaltilmis hali olan JI kullanilmustir.

Sekil 3.32°de 6rnek bir JI degeri hesabr gosterilmistir. Sol st kisimda yer alan ikili
goriintli kusur goriintiisiine ait elle olusturulmus bir temel-ger¢ektir (burada maske olarak
kullanilmaktadir). Sol alttaki sekil ikililestirilmis olan kusur goriintiisiidiir. Bu iki sekle
ait pikseller kullanilarak iki goriintiiniin kesisimine ve birlesimine ait sekiller sirastyla sag
listte ve sag altta gosterilmistir. Beyaz olan pikseller kusuru temsil ederken, siyah
pikseller kusuru icermeyen ve arka plan olarak degerlendirilen piksellerdir. Kesisim
sonucunda elde edilen beyaz piksel sayis1 9, birlesim sonucunda elde edilen beyaz piksel

sayist ise 15°tir. Bu iki degerin boliimiinden elde edilen deger ile JI degeri bulunur (JI =

115 = 0,6). Elde edilen bu deger daha 6nceden belirlenmis JI esik degeri yani JI,’den

biiylik veya esit ise ikililestirme isleminin basarili oldugu kabul edilir.

3.2.6. Dokiim parametrelerinin optimizasyonu

Kusur olusumu, maliyetli hurda kaybina neden olur ve kritik ve yiliksek mukavemet
gerektiren uygulamalarda dokiim pargalarin kullanimini sinirlar. Kusur miktari, dokiim
stire¢ parametreleriyle yakindan iliskilidir (Tsoukalas ve digerleri, 2004). Basingli dokiim
islemi, erimis metalin kalic1 metal kaliplara ii¢c asamada doldurulmasindan olusur: Birinci
veya diisiik hiz agamasi, ikinci veya yliksek hiz asamasi ve kusur olusumunu engellemek
icin hidrolik basincin uygulandig: {iglincii veya yogunlastirma asamast. Yiiksek basingl
dokiim kalibi, sabit yarim ve hareketli yarim olmak tizere iki temel parcadan olusur. Kalip
acildiginda, dokiim, hidrolik veya mekanik olarak etkinlestirilen pimler tarafindan
hareketli olan yarida tutulur. Sekil 3.33’te basingli dokiim cihaziyla dokiim parcasi liretim
stirecinin basit bir gdsterimi verilmigtir. Burada ilk olarak erimis aliiminyum, pota
araciligiyla enjeksiyon kovanina dokiiliir. Belirli bir stabilizasyon siiresinden sonra erimis

alliminyum piston tarafindan kaliba enjekte edilir ve kalip iginde soguyarak katilasmaya
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baslar. Katilagma bitene kadar basing korunur. Katilastiktan sonra kalibin hareketli kism1

acilir ve lirlin yarim kaliptan ¢ikarilir.

Maske (temel-gercek) Kesisim

kesisim

ikili gérunta

birlesim

Sekil 3.32. JI degerinin hesaplanmasini gosteren bir 6rnek

Basingli dokiimde kusur olusumu, ¢ok sayida siire¢ kontrol parametresinin aldigi
degerlere baghdir. Sekil 3.34’te kusur olusumunu etkileyebilecek dokiim siireci
parametrelerini belirlemek i¢in olusturulmus Ishikawa diyagrami yer almaktadir.
Literatiirde yer alan ¢aligmalar incelendiginde genellikle bekletme firin1 sicakligi, kalip
sicakligl, enjeksiyon kovani dolum noktasi, birinci faz hizi, ikinci faz hizi ve tiglincii faz
basinci en 6nemli parametreler olarak belirtilmistir (Syrcos, 2003; Tsoukalas ve digerleri,
2004).
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Sekil 3.33. Enjeksiyonlu dokiim bilesenleri
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Sekil 3.34. Dokiim siireci parametrelerinin Ishikawa diyagrami (Syrcos, 2003)

Bu parametrelerin farkli degerleri ile yapilan deneyler sonucu, dokiim pargalarinda kusur

olusumuna sebep olan etkin parametreleri saptamak miimkiindiir (Syrcos, 2003). Bu

parametrelerin kusur olusumu iizerindeki dogrudan etkisini anlamak, kusurun kaynagini



belirlemek anlamina gelebilir. Kusur olusumunu etkileyen parametrik faktorleri bulmak
icin farkli deneysel tasarimlarla ve yontemlerle anlamli ¢ikarimlar yapilabilir. Faktorlerin
cikt1 {izerindeki etkisini incelemek istatistiksel yontemlerden faydalanmak gerekir.
Varyans analizi (ANOVA\) iki veya daha fazla grubun ortalamalarinin birbirinden 6nemli
Olctide farkli olup olmadigini kontrol etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir.
ANOVA, farkli 6rnekleri karsilagtirarak bir veya daha fazla faktoriin etkisini kontrol eder.
Cizelge 3.1°de bir ANOVA tablosu yer almaktadir. Tek bir 6rnek olarak bakildiginda,

gozlemler arasindaki toplam degiskenlik miktar1, her bir x;; ile x arasindaki farklarin
karelerini toplayarak Ol¢iilebilir ve bu Denklem (3.32)’deki SST degerini yani kareler

toplamini verir:

. N2
SST = X, X7, (g — X) (3.32)
Cizelge 3.1. ANOVA tablosu
Kaynak Kareler Serbestlik Kareler F p-degeri
toplam1  derecesi (df)  ortalamasi (MS)
(SS)
Gruplar aras1 ~ SSM k—1 _ SSM MSM P
MSM =13 MSE
iCi — SSE
Hata/Grup i¢cin  SSE n—k MSE =
n—k
Toplam SST n—1

Bu toplam degiskenlik miktar1 iki ana kaynaktan gelmektedir. Denklem (3.33) grup
ortalamalar1 arasindaki degiskenligi (SSM) ve Denklem (3.34) hatadan ya da grup i¢cinden
kaynaklanan degiskenligi (SSE) gostermektedir.

SSM = Y% . n;(x; — x)? (3.33)

. _\2
SSE = Yieq X7k, (i — %) (3.34)
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Ayrica yalnizca SSM ve SSE, Denklem (3.35)’teki gibi hesaplanarak da SST degeri

bulunabilir:
SST = SSM + SSE (3.35)

Burada k, grup/popiilasyon/agiklayici degisken/seviye degerlerinin sayisi; n, toplam

orneklem say1si; n;, i grubundan alinan 6rneklem sayist; x;;, ¢ grubundan drneklenen j

_ 1 ong _
yaniti; X;, i grubundan alinan yanitlarin ortalamasi (n— Z;l;lxi ;) ve son olarak x, tiim
i

yanitlarin ortalamasidir (%2 ij Xij)-

ANOVA hipotezi asagidaki gibi olsun:
Hy: Incelenen tiim gruplarin ortalamalar esittir.
H;: Ortalamalarin hepsi esit degildir.

H, hipotezi dogruysa, F istatistigi pay ve paydada sirasiyla k — 1 ve n — k serbestlik
derecesine sahip bir F dagilimina sahiptir. H; hipotezi dogruysa, o zaman F biiyiik olma

egilimindedir. F istatistigi yeterince bilyiikse Hy, H; lehine reddedilir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Bulgular

Bu boliimde sirasiyla nesne tespit yontemlerinin kusur tespitindeki sonuglari ve
performanslari ile boliitleme ve ikililestirme sonuglar verilmistir. Daha sonra tek tip bir
parga tizerinden dokiim siireci parametrelerinin bazi farkli degerleri i¢in yapilan deneyler
kusur orani ¢iktisi iizerinden yorumlanmistir. Bu deney sonuglari kullanilarak dokiim

slireci parametreleri i¢in en uygun degerler belirlenmistir.

4.1.1. On cahsmalar (nesne tespiti icin en uygun dedektoriin belirlenmesi)

Ana calismaya gecmeden Once yapilan 6n ¢alisma ile kusurlarin tespiti i¢in en uygun
nesne tespit yontemine karar verilmistir (Parlak ve Emel, 2023). Burada yalnizca iki tip
kusura ait (gaz boslugu ve ¢ekinti) veri seti kullanilmistir. Veri setinde toplam 3466 adet
YBD teknigi ile tretilen aliiminyum dokiim pargalarina ait X-1gm1 goriintiisii yer
almaktadir (Al-Cast veri seti)*. Bu goriintiilerin yaklasik %10'u kusur igermemektedir.
Calismada kullanilan nesne dedektorlerini egitmek icin tiim goriintiiler, dokiimhanede

muayene siireci i¢inde yer alan uzmanlardan alinan bilgiler ve yardimlarla etiketlenmistir.

Veri seti, egitim igin %70, validasyon igin %20 ve test i¢in %10 olarak ayrilmistir.
Buradaki amag, testler i¢in en 1yi performans gdsteren yontemi se¢mektir. YOLOvV3 (SPP
ve Tiny), Scaled YOLOV4-CSP, YOLOv4, YOLOVS (“n”, “s”, “m”, “1”, “x”) (bu
notasyon agin derinligine gore yazilmistir ve harfler sirasiyla nano, small, medium, large
ve xlarge kelimelerini ifade etmektedir), YOLOR, RetinaNet ve EfficientDet nesne tespit
yontemleri ayr1 ayr egitilmistir. Makul egitim siireleri i¢cin omurga olarak en az sayida
parametreye sahip oldugundan, bu calismada RetinaNet i¢cin ResNet50 ve EfficientDet

icin EfficientNet-DO kullanilmistir. Karsilagtirmalar i¢in bes temel performans metrigi

* https://drive.google.com/drive/folders/1e5kPSc1RuapBtF5zMW5HhoTY VjttjdJ7?usp=sharing
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kullanilmigtir: mAP, AP, (gekinti smifinin ortalama kesinligi), AP, (gaz boslugu sinifinin

ortalama kesinligi), Pr, Re ve F;. Tiim yontemler i¢in loU; = 0,25 olarak alinmistir.

YOLOvV3, YOLOv4, YOLOvVS, YOLOR, RetinaNet ve EfficientDet kodlar1 Github’tan
sirasiyla ultralytics®, AlexeyAB®, ultralytics’, WongKinYiu®, fizyr® ve automl*®den
alinmis ve bu ¢aligmaya uyarlanmistir. Egitim islemi CPU’larda ¢ok uzun siirdiigiinden
tim islemler i¢in GPU kullanimi1 gerekmektedir. Egitim ve test icin GPU'ya (Tesla P100-
PCIE-16GB GPU computing processor, siiriim: 460.32.03) ve CUDA'ya, (stiriim: 11.2)
erismek adina Google Colab!! ortaminda 26 GB RAM ve 2.20 GHZz'lik iki Intel Xeon
CPU donanimli bilgisayar kullanimi ile Python dilinde tiim modern nesne tespit

yontemleri egitilmistir.

Cizelge 4.1’de derin Ogrenme tabanli nesne dedektorlerinin performanslart yer
almaktadir. Buradaki performans metrikleri Denklem (3.26)-(3.31) kullanilarak elde
edilmistir (3.2.5. numarali boliim). Tiim egitimlerde mini-y18in boyutu 16 ve 6grenme
orani 0,01 olarak ayarlanmis olup, egitimler 100 epoch boyunca siirdiiriilmiistiir.
Cizelgeye bakildiginda en yiiksek mAP degerlerinin YOLOvVS5 modelleriyle elde edildigi
goriilmektedir. Tiim YOLOVS modellerinde mAP, 0.94°1in tizerinde elde edilmistir. Daha
0zel olarak YOLOvS5m modeli egitim siiresi disindaki tiim metriklerde en yliksek
performans1 gostermistir. Bunun yani sira EfficientNet ve RetinaNet dedektorleri
performans agisindan diger tiim yontemlerin gerisinde kalmistir. Bunun sebebi biiyiik
nesneler i¢in yiiksek tespit bagaris1 gdsteren bu yontemlerin, kiiglik kusurlar gibi goriintii
icinde goriilmesi zor olan nesneleri tespit etmedeki basarisizligidir. Ayrica egitim siiresi
acisindan bakildiginda YOLOv5n modeli bir saatin altinda egitim siiresi ile en 1yi egitim
stiresi performansini ortaya koymustur. Sonraki adimlarda en yiiksek mAP degeri veren
YOLOVS ve en kisa siirede egitilen YOLOv5n test goriintiileri iizerinden kullanilmis ve

karsilastirilmistir (Parlak ve Emel, 2023).

> https://github.com/ultralytics/yolov3

¢ https://github.com/AlexeyAB

7 https://github.com/ultralytics/yolov5

8 https://github.com/WongKinYiu/yolor
° https://github.com/fizyr

10 https://github.com/google/automl

1 https://colab.research.google.com
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Cizelge 4.1. Nesne dedektorlerinin performanslart (IoU; = 0,25)

Egitim siiresi

Dedektor mAP AP, AF, Pr Re F; [saat]

YOLOV3-SPP 0,927 0,920 0,933 0,915 0,883 0,900 6,65
YOLOV3-tiny 0,844 0,843 0,846 0,890 0,760 0,820 1,03
YOLOV4 0,918 0,931 0,906 0,900 0,900 0,900 6,85
Scaled-YOLOV4-CSP 0,826 0,887 0,767 0,880 0,800 0,840 5,15
YOLOV5N 0,941 0,953 0,930 0,920 0,891 0,905 0,75
YOLOV5s 0,950 0,955 0,944 0,932 0,915 0,923 1,24
YOLOV5m 0,956 0,962 0,950 0,944 0,922 0,933 2,57
YOLOV5I 0,945 0,945 0,945 0,932 0,904 0,918 4,64
YOLOV5x 0,941 0,948 0,935 0,942 0,898 0,920 8,58
YOLOR 0,826 0,841 0,814 0,657 0,815 0,728 3,01
EfficientDet 0,614 0,645 0,602 0,564 0,718 0,632 3,72
RetinaNet 0,723 0,746 0,711 0,720 0,712 0,716 2,54

YOLOv5Sm ve YOLOvS5n modelleriyle yapilan testlerde 348 goriintiide yer alan 617 adet
kusurun dogru tespit orani hesaplanmigtir. Burada da YOLOvSm kusurlarin %95,9’unu
tespit ederek, en yiiksek performansi gosteren model olmustur. Bunun yani sira
YOLOvV5N de %93,9’luk dogru tespit yiizdesiyle oldukga basarili bir sekilde tespit
islemlerini gergeklestirmistir. Genel olarak YOLOvS dedektorlerinin iki tip kusur
tespitinde ortaya ¢ikarilan basarisindan dolay ti¢ tip kusur igeren tespit deneylerinde
YOLOv5 modelleri kullanilmustir.

4.1.2. YOLOVS dedektorleriyle kusur tespiti

On calismalarda yapilan birgok modern nesne tespit ydnteminin egitim ve test
sonuclarinin ardindan kusur tespiti igin YOLOvVS modellerinin (“n”, “s”, “m”, “1” ve “x”)
kullanilmasina karar verilmistir. On ¢alismalardaki gériintiilerde iki tip kusur (gaz
boslugu ve cekinti) varken bu kez bu veri setine porozite kusurlar1 da dahil edilerek tespit

deneyleri gerceklestirilmistir. Kullanilan veri seti (Al-Cast2) yer alan goriintiilerin %10’u
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herhangi bir kusur igermemektedir. Tipk1 bir 6nceki ¢alismada oldugu gibi bes model de
mini-yigin boyutu 16, 6grenme orant 0,01 ve epoch sayist 100 secilerek egitilmistir.
Egitimler yine ayn1 sekilde Google Colab ortaminda ayni1 donanim ve yazilim sartlarinda
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.2’°de YOLOvS’in bes farkli modeline ait egitim
performanslar1 verilmigtir. Burada AFR,, AF; ve AP, metrikleri sirasiyla ¢ekinti, gaz
boslugu ve porozite kusur siniflarinin ortalama kesinlik degerleridir ve yine Denklem
(3.30) kullanilarak hesaplanmistir. mAP degeri acisindan en yiiksek performansi
YOLOVSI gostermistir (mAP = 0,971). En diisiik performans YOLOv5n ve YOLOV5s
ile ortaya ¢ikmasina ragmen elde edilen mAP degeri (mAP = 0,962), YOLOV5I
modeliyle elde edilen mAP degerine olduk¢a yakindir. Bunun yant sira ii¢ farkli kusur
siifinda ¢ekinti digindaki tiim siniflarda yine ayni sekilde YOLOvVS] modeli en yiiksek
ortalama kesinlik degerini elde ederken cekinti sinifindan en yiiksek ortalama kesinlik
degeri YOLOv5x tarafindan elde edilmistir. Kesinlik metriginde en yliksek basari
YOLOVvSs ile elde edilirken, hatirlama metriginde YOLOv5m modeli en yliksek
performansi ortaya koymustur. Ayrica YOLOv5s ve YOLOv5m F; skorunda 0,952°1ik
bir degerle ilk sirada yer almistir. Egitim siiresine bakildiginda en kiiclik model olan

YOLOv5n dogal olarak en kisa siirede egitimi tamamlamaigtir.

Cizelge 4.2. YOLOVS yontemlerinin kusur tespitindeki egitim performanslari

Egitim
Model mAP  AF, AF, AP, Pr Re F; sliresi
[saat]
YOLOv5n 0,962 0,960 0,978 0,947 0,925 0,963 0,943 1,52

YOLOvbs 0,962 0955 0982 0949 0937 0,968 0,952 2,51
YOLOvom 0,967 0967 098 0950 0932 0,973 0,952 3,07
YOLOv5I 0971 0966 0991 0,95 0,933 0,969 0,951 9,19
YOLOvSx 0,969 0971 0,983 0,953 0924 0971 0947 17,89

Sekil 4.1°de bes farkli YOLOvVS modelinin 100 epoch boyunca degisen mAP degerleri
gosterilmistir. Grafige bakildiginda YOLOv5x modelinin 0,80’lik mAP degerine oldukca

kisa siirede geldigi goriilmektedir (yaklasik on epoch). Egitim agamasinda mAP bazinda
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en iyi performans gdsteren YOLOVS! ve siire bakimindan en kisa siirede egitilen

YOLOVS5n test asamasti i¢in segilmistir.

mAP

—YOLOv5n ——YOLOvSs —YOLOv5m YOLOv5l —YOLOv5x

10 20 30 40 50 60 70 80 90
epoch

Sekil 4.1. YOLOVS modellerinin 100 epoch boyunca degisen mAP degerleri

Sekil 4.2’de YOLOv5n ve YOLOvVSI modellerinin validasyon asamasi sonunda olusan
karigiklik matrisleri verilmistir. Stitunlar ger¢ekte sinifin ne oldugunu gosterirken, satirlar
tahmin edilen sinifi gostermektedir. Sekil 4.2°de arka plan olarak yeni bir sinif taniminin
yapildigi gortilmektedir. Normalde veri seti i¢inde yer almayan arka plan sinifi ¢iktida {ig
smifin disinda olan her sey i¢in kullanilmaktadir. Yontemler karmasiklik matrisi
acisindan karsilastirildiginda kusurlarin dogru tahmini konusunda her ii¢ kusurda da
YOLOVSI yontemi daha iyidir. Sekil 4.2°de yer alan matrislerdeki degerler Denklem
(3.27) kullanilarak elde edilmistir.
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Sekil 4.2. Denklem (3.27)’ye gore karigiklik matrisleri

Cizelge 4.3, her iki modelin test sonuglarini1 gostermektedir. Test asamasinda kullanilan
modellerin performanslar1 6n c¢alismalardan farkli olarak tiim test goriintiileri
etiketlenerek temel-gergek kutulari kullanilarak Ol¢iilmiistiir. Testler yaklasik 500
goriintii lizerinden gerceklestirilmistir. Cizelge 4.3’te yer alan sonuglara gére YOLOV5I
modeli, tespit dogrulugu agisindan tiim kusur siniflar1 i¢in AP metriklerinde en yiiksek
performansi gostermistir. Ayrica YOLOvV5n, gaz boslugu ve ¢ekinti siniflari i¢in 0,90'n
tizerinde bir AP performansi gosterirken, porozite sinifi igin AP degeri 0,90'in altinda
kalmistir (AP, = 0,892). Her iki model de cekinti kusurlarinda en yiiksek tespit
dogrulugunu elde ederken, en diisiik basar1 porozite sinifinda ortaya ¢ikmigtir. Tespit hizi
acisindan ise YOLOVSI modelinin bir goriintii iizerinde kusur tespit etmesi yaklasik 29
milisaniye siirerken (FPS = 34), YOLOv5n modelinde bu siire 7 milisaniyeye
disiiriiliyor ki bu da modelin saniyede yaklasik 143 goriintii tespit edebildigini
gostermektedir (FPS = 143). Son olarak Sekil 4.3 ve 4.4’te sirasiyla YOLOv5n ve

YOLOvVSI modelinin bazi test goriintiileri lizerindeki tespitleri gosterilmistir.

Kusurlarin basarili bir sekilde tespit edilmesinden sonra, tez c¢alismasinin diger
asamalaria geg¢ilmistir. Bu asamalarda kullanilacak goriintiiler YOLOvVS5] modelinin test

goriintiilerindeki tespit islemi sonucunda alinan ¢iktilardan elde edilmistir.
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Cizelge 4.3. YOLOvV5n ve YOLOVS5I dedektorlerinin test sonuglart

Tespit
Model mAP AP AF, AP, Pr Re F siiresi

[ms]
YOLOv5n 0,912 0923 0919 0892 0912 0935 0916 7

YOLOvSI 0,942 0,957 0943 0,924 0921 0966 0,943 29

4.1.3. Kusurlarin béliitlenmesi ve esiklenmesi

Kusurlarin boliitlenmesi ve esiklenmesi i¢in ilk islem olarak YOLOVS yontemi ile yapilan
tespit sonucunda elde edilen metin dosyalar1 kullanilarak kusurlar1 sikica kapsayan
sinirlayict kutular kirpilmistir. Bu goriintiilerde kusur iceren daha kiiciik goriintiilerin
kirpilmasinin nedeni, boliitleme gorevinin karmasikligini azaltmak ve daha kiigiik bir
goriintliniin daha kisa siirede islenmesine olanak sagladigi i¢in islem siiresini kisaltmaktir.
Boliitleme i¢in test verilerinden rastgele 108 goriintli se¢ilmistir. Kirpma igleminin bir

ornegi Sekil 4.5'te gosterilmektedir.

YOLOVS, her goriintiiniin tespitinden sonra bir metin dosyasi olusturur. Bu dosyadaki her
satir, X-151n1 goriintiisiindeki bir kusur hakkinda bilgi igerir. Eger bir metin dosyasinda
bes satir varsa bu ilgili parca goriintiisiinde bes adet kusurun tespit edildigi anlamina gelir.
Her satirda toplam bes terim vardir. Ik terim, kusur tipine karsilik gelen indeks
numarasidir (0: Gaz boslugu, 1: Cekinti ve 2: Porozite). Ikinci ve iigiincii terimler, orijinal
goriintii tizerindeki koordinatlara gore tespit edilen kusurun sinirlayici kutusunun
sirastyla x ve y eksenindeki merkezlerdir. Dordiincii ve besinci terimler, sinirlayici
kutunun genisliginin ve yiiksekliginin yarisini temsil eder. Kesilen goriintiiler, boliitleme
ve esikleme icin kullanilmak iizere on islemlerden gecirilmislerdir. ilk islem,
goriintiilerdeki giiriiltiiyii ortadan kaldirmaktir. ikinci islem, goriintiilerdeki kusurlar arka

plana gore daha goriiniir hale getirmek igin histogram esitleme islemidir.
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Gas holes

Gas holes

Sekil 4.3. YOLOV5n ile elde edilen cesitli test ¢iktilart
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Gas holes

Gas holes

Sekil 4.4. YOLOV5I ile elde edilen gesitli test ¢iktilar:
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Orijinal Kirpiimig
gorinta géranta
(kusur)

Sekil 4.5. Kusurun orijinal goriintiiden kirpilmasi

Goriintiileri islerken karsilagilan en temel sorunlardan biri olan giiriiltii, goriintii tizerinde
bozulmalara ve istenmeyen detaylara neden olabilir. Boliitlenmek {izere kirpilan kusur
goriintiilerinin her biri, giriltiyli gidermek igin Denklem (3.12) kullanilarak Gauss
filtresinden gegirilmigtir. Bdylece istenmeyen detaylarin ortadan kaldirilmasi
amaglanmistir. Bu islem gaz boslugu ve cekinti kusurlari i¢eren goriintiilerde ¢ok basarili
sonuglar verirken, porozite i¢eren goriintiilerde biiylik boyutlu Gauss ¢ekirdeklerinin
kullanilmas1 baz1 goriintiilerde porozite kusurunun boyutsal 6zelliklerinden dolay1 kusur
detaylarinin kaybolmasina neden olmaktadir. Bu durum goéz 6niinde bulundurularak
porozite kusurlarinin kaybolmamasi i¢in her goriintiiye ayn1 boyutta (3x3) Gauss filtresi
uygulanmis ve bulaniklastirma katsayisi ¢ = 1,0 olarak segilmistir. Sekil 4.6, ii¢ tip

kusurun baz1 orijinal ve giiriiltiisii giderilmis goriintiilerini gostermektedir.

Parlak goriiniime sahip bir goriintiideki piksellerin ¢ogu yiiksek degerlere sahiptir. Ayni
sekilde karanlik goriintiilerdeki pikseller diisiik degerlere sahiptir. Bu, goriintiideki
nesnenin net bir sekilde goriilmesini zorlastirabilir. Bu problemin iistesinden gelmek igin
gorlintii histogramin1 daha genis hale getirmek gerekir. Bu islem, histogram esitleme
yontemleri ile yapilir ve bu yontemlerle goriintii kontrasti iyilestirilir. Sekil 4.7, bazi
kirpilmis kusurlarin orijinal ve histogramlar esitlenmis goriintiilerini gostermektedir.
Giriilti giderme isleminden sonra CLAHE yontemi ile histogram esitleme islemi
yapilmistir. Boylece orijinal parca goriintiisiinden kirpilan tiim kusur goriintiileri

boliitleme ve esikleme siireci i¢in iyilestirilmislerdir.
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Gaz bosglugu Cekinti Porozite

Kirpiimig
goéruntt

Gurdltast
giderilmis
goéruntt

0=1,0 0=1,0 0=1,0
Filtre: (3x3) Filtre: (3x3) Filtre: (3x3)

Sekil 4.6. Giiriiltii giderme islemi uygulanmis goriintii 6rnekleri

Gaz boslugu Cekinti Porozite

Kirpilmis kusur
goruntusi

kusur goruntist

Histogrami esitlenmis

Sekil 4.7. Histogramlar1 esitlenmis kusur goriintiisii 6rnekleri

Bir radyografi goriintlisiinde anomalilerin (kusurlar) tespit edilmesine ek olarak, bazi
durumlarda bu anomalinin boyutu onemli olabilir. Ozellikle aliiminyum dokiim
pargalarinin muayenesi ve Kkalite kontrolii gibi islemlerde kusurun boyutunun
belirlenmesi 6nemlidir. Kusur tiirlerini ve boyutlari1 bilmek, doékiimhanelerin

miisterilerine iirettikleri pargalar hakkinda dogru bilgi vermeleri i¢in ¢ok dnemlidir.

YOLOvS5'ten elde edilen ¢ikti bilgileri kullanilarak, orijinal goriintiilerden kirpilan

kusurlar giiriiltiileri azaltildiktan ve histogramlari esitlendikten sonra esikleme i¢in uygun
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bir hale getirilmislerdir. Literatiirde iyi bilinen bircok yontem, burada yapilan 6n
calismalarda Al-Cast veri setindeki goriintiilerde yer alan kusurlari esikleme veya
ikililestirme gorevinde basarisiz olmuslardir. Otomatik esikleme yontemleri olarak
bilinen bu yontemler, test amaciyla ayrilmis kusur goriintiilerinin ¢ogunu dogru bir
sekilde ikili hale getirememistir. Bir kusur goriintiisii i¢in bazi otomatik esikleme
yontemlerinin  esikleme sonuglart  Sekil 4.8'de gosterilmektedir. Yontemlerin
performansini degerlendirmek i¢in esik degeri JI, = 0,25 olarak se¢ilmistir. Bu degerin
tizerindeki performanslar (JI = 0,25) basarili esikleme olarak kabul edilmistir. Daha
yiiksek bir /I, degeri se¢ilmesi daha hassas bir degerlendirme anlamina gelmekle birlikte,
esiklenmesi zor olan bu goriintiiler igin JI, = 0,25 olarak segilmesi 6n ¢alismalarda
uygun bulunmustur. JI degerleri Bolim 3.2.6’da yer alan Sekil 3.32’deki 6rnege benzer
sekilde yapilmistir. Burada karsilastirma i¢in kullanilan temel-ger¢ekler yani maskeler
manuel olarak olusturulmustur. Bernsen (1986) tarafindan 6nerilen yontem esik degerine
en yakin JI degerinin elde edildigi yontem olmasina ragmen 0,25'in altinda kalmaktadir.
En koétli performans Sauvola ve Pietikdinen (2000) tarafindan O6nerilen yontemle elde
edilmistir. Diger yontemler olan (Mean (Glasbey, 1993), Huang (Huang ve Wang, 1995),
Otsu (Otsu, 1979) (Denklem (3.14)-(3.16)), Yen (Yen ve digerleri, 1995), Shanbhag
(Shanbhag, 1994), MaxEntropy (Kapur ve digerleri, 1985), Li (Li ve Lee, 1993; Li ve
Tam, 1998), Niblack (Niblack, 1985) ve Phansalkar (Phansalkar ve digerleri, 2011)
otomatik esikleme yontemleri ise bu iki yontem arasinda bir performans gostermis ve esik

degerine ulasamamiglardir.

Esikleme islemi, test i¢in olusturulan kusur goriintiilerine dogrudan uygulandiginda
birgok otomatik esikleme yontemi basarisiz olmustur. Ancak Denklem (3.17) ve (3.18)
kullanilarak k-ortalamalar++ algoritmasi ile yapilan 6n ¢aligmalarda farkli k degerlerinde
kusurun arka plandan basarili bir sekilde ayrildigi gozlemlenmistir. Bu islem, dogrudan
ikililestirme veya esikleme olarak degil, 6nce k-ortalamalar++ algoritmasi ile goriintiiniin
boliitlenmesi ve ardindan en yiiksek kiime merkezi degerinin esik deger olarak alinip,
esikleme iglemi gergeklestirilerek yapilir (Bolim 3.2.3). Sekil 4.9 kusur goriintiisii
tizerinde k-ortalamalar++ algoritmasi ile gergeklestirilen boliitleme ve ardindan en
yuksek kiime merkezi degerine gore esikleme isleminin ¢iktilarin1 gostermektedir.
Burada en iyi sonu¢ k =4 oldugunda elde edilmistir (JI = 0,29). Bu deger JI;
degerinden (0,25) biiyiik oldugu i¢in kusur goriintiisii bagariyla esiklenmistir.
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JI=0,23 JIi=0,17 JI=0,13 JI=0,05 JI=0,16 J1=0,15

Sekil 4.8. Bazi iyi bilinen otomatik esikleme yontemlerinin ¢iktilar

k=2
JI=017

b S e g

Sekil 4.9. k-ortalamalar++ ile farkli k degerlerinde boliitleme 6rnekleri

Burada yapilan 6nemli bir varsayima deginmek gerekir. Tiim kusur goriintiilerinde
kusurlarin en yiiksek piksel yogunluk degerine sahip olmasi varsayimi altinda bu islemler
gerceklestirilmistir. Ozellikle béliitlenmis kusur gériintiisii {izerinden en yiiksek kiime
merkezi degerine gore esik degeri se¢imi dogrudan bu kusur ile ilgilidir. Aksi durumda
bu yontem basarisiz sonucglar verecektir. Goriintiilerin piksel bazinda incelenmesinin
ardindan, 108 goriintiiniin yalnizca besinde bu kusurlardan daha parlak arka plan
piksellerinin yer aldig1 fark edilmistir (yani %4.6). Bu oran da bu gibi goriintiilerle diisiik

olasilikla karsilagildign (Al-Cast2 veri setinde) genellemesini yapmaya olanak
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tanimaktadir. Bagka bir deyisle, orijinal goriintiiden kirpilan ¢er¢evenin bu 6zel duruma

sahip olma olasilig1 ¢cok diistiktiir.

On ¢alismalarda ortaya ¢ikarilan k-ortalamalar++ algoritmasinin bu basarisindan sonra
algoritma, 108 kusur goriintiisiiniin tamamu iizerinde test edilmistir. Cizelge 4.4, 108
goriintii i¢in elde edilen sonuglar gostermektedir. Bu testlerde k kiime sayisi iki ile sekiz
arasinda alinmig ve en yiiksek JI degerine sahip k kiime sayisi en basarili sonucun elde
edildigi kiime sayis1 olarak raporlanmistir. k = 3 oldugunda, toplam 39 kusur goriintiisii
basariyla esiklenmistir (JI = 0,81). Tiim kusurlarin %93,52'si k < 6 durumunda
basariyla esiklenmistir. kK > 6 oldugunda, tim goriintillerde JI degerleri en diisiik
seviyededir. Bunun nedeni, kiime sayisinin ¢ok fazla olmasidir ve bu da kusuru kendi

icinde ayirmakta ve bilgi kaybina neden olmaktadir.

Cizelge 4.4. k-ortalamalar++ kiimeleme algoritmasinin performansi (k sayisi)

En yiiksek JI degerinin elde edildigi k sayisi

. Toplam
2 3 4 5 6 7 g JL<0.25(Wm ot
k’ler i¢in)
sayisi
Goriinti 21 39 32 9 2 0 0 5 108
SaXISI
Toplam

gortntillerin - 19,44 36,11 29,63 833 185 0,00 0,00 4,63
#Ylzdesi

Eurlg‘%la“f 1944 5556 8519 9352 9537 9537 9537 100,00
_oplam
i 08l 070 070 074 085

Cizelge 4.4'e gore, 108 goriintliniin sadece besi basarili boliitlenememistir (tiim k sayilari
icin JI < 0,25). Bu bes goriintii analiz edildiginde bu goriintiilerin, daha 6nceden
belirtilen 6zel duruma sahip goriintiiler oldugu fark edilmistir. Bu bes goriintiiniin bir
ortak 6zelligi en yiiksek yogunluk degerine sahip piksellerin sadece kusur piksellerinde
olmamasidir. Ayrica bu bes goriintiiniin bagka bir ortak 6zelligi parca kalinliginin kesikli
bir sekilde degil siirekli bir sekilde degismesidir (Bu durum teknik resimler analiz
edilerek de dogrulanmistir). Basarili bir sekilde ikililestirilmis ¢ergcevelerde kalinlik tiim
arka plan igin sabit iken (veya kesikli bir sekilde degisiyorken), kusurlarin ayrilamadigi

cercevelerde kalinlik kademeli olarak degismektedir. Arka plandaki pikseller aslinda
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parcanin Kusursuz bolgeleridir. Kalinlik ise, bu arka planda yer alan parca bdlgesinin
kalinligin1 temsil eder (arka plan rengi ne kadar koyu olursa parcanin kalinlig1 o kadar
fazladir). Bu 6zel durumla karsilasilmadiginda, k-ortalamalar++ algoritmasi ile Once
boliitleme daha sonra bdliitlenmis goriintli {izerinde esikleme basarili bir sekilde

gerceklestirilir.

Kusur tiplerine dayali esikleme performansi Cizelge 4.5'te verilmistir. 108 Kkusur
goriintiisiinde en yaygin olarak rastlanan cekinti kusurlarinin ¢ogu k = 3 oldugunda
basarili bir sekilde esiklenmistir. Ancak diger kusurlara gore en diisiik ortalama JI degeri
(JI = 0,65) elde edilmistir. 45 ¢ekinti kusurundan sadece biri esiklenememistir. Test
goriintiilerinde ikinci en yaygm olarak bulunan kusur tiirii porozitedir. Porozite
kusurlarinin ¢ogu, k = 4 oldugunda en yiiksek JI degeri ile esiklenmektedir (Ayrica
ortalama JI degeri 0,78’dir). Ancak, dort porozite kusuru arka plandan basarili bir sekilde

aynistirllamamustir. Veri setinde en az goriilen kusur tipi olan gaz boslugu ise en yiiksek

ortalama JI degerine sahiptir (JI = 0,80). Gaz boslugu kusurlarmin ¢ogu k = 2
oldugunda en yiiksek JI degeri ile esiklenmistir. Tiim gaz boslugu kusurlar1 arka plandan
basariyla ayristirilmistir.  Gaz boslugu kusurlarinin esiklenmesi, diger kusur tiirlerine

gore daha kolay goriinmektedir.

Buraya kadar yapilan deneylerin tamaminda k sayis1 elle ayarlanmistir. Ancak
aliminyum dokiim pargalarinin kusur tespiti ve seviyelerinin belirlenmesi siirecinin
otomatiklestirilmesi i¢cin bu k sayisinin otomatik olarak seg¢ilmesi gerekmektedir.
Literatiirde bu problemi ¢6zmek i¢in bir¢ok k sayisi se¢im yontemi bulunmaktadir. Bu
yontemlerden {igliniin performansi ¢alismada test edilmistir: Dirsek yontemi (Thorndike,
1953) (Denklem (3.19)), Silhouette (Rousseeuw, 1987) (Denklem (3.20)) ve Davies-
Bouldin (Davies ve Bouldin, 1979) (Denklem (3.21)-(3.25)). Bu yontemlerin higbirinin

en 1yi sonuclart garanti etmedigini belirtmek gerekir.

Cizelge 4.5'te bu li¢ yontemle elde edilen en iyi k sayist ile daha once JI degeri
hesaplanarak elde edilen en iyi k sayilar1 karsilastirilmistir. /I kullanilarak elde edilen k
sayilar1 ile ayn1 degere sahip k sayilar1 gogunlukla Davies-Bouldin yontemi (%80,56) ile
elde edilmistir. Silhouette kullanildiginda bu oran %70,37 olarak bulunmustur. Ancak
Dirsek yontemi her iki yonteme gore oldukca diisik bir performans (%40,74)

gostermistir. Tlim yontemler i¢in daha 6nce bulunan k sayilarindan farkli degerlerin elde
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edildigi goriintiiler incelenmistir. YoOntemlerin 6nerdigi k degeri icin JI degerleri
hesaplanmistir. Bu hesaplama sonucunda elde edilen k sayisindan farkli degerlere sahip
tim goriintiiler i¢in Silhouette ve Davies-Bouldin ile elde edilen k sayilarindaki JI
degerleri hepsinde 0,25'in {izerinde ¢ikmistir. Ancak ayni durum dirsek yontemi igin
gecerli degildir. Dirsek yonteminde farkli bulunan k degerlerinin yaklagik yarisinda JI
degeri 0,25'in altinda kalmistir. Bu, Silhouette ve Davies-Bouldin'in, dirsek yontemine
gore otomatik k deger se¢iminde daha tercih edilebilir olduklarini ortaya koymustur. En
Iyi k degerinin otomatik hesaplanmasi i¢in Davies-Bouldin indeksi, Al-Cast2 veri seti

i¢in 6zellikle uygundur.

Bu nedenle, kusurlarin k-ortalamalar++ algoritmasi kullanilarak boliitlenmesi ve kiime

say1st k’nin se¢ciminde Davies-Bouldin yontemi dnerilmektedir.

Cizelge 4.5. Ug farkli yontemin kiime sayis1 k’nin se¢imindeki performansi

Yontem Dirsek Silhouette Davies-
Bouldin
Ayni1 k sayisinin elde edildigi toplam
goriintii sayisi 44 76 87
Tiim goriintiiler arasindaki ylizdesi 40,74 70,37 80,56

Son olarak Sekil 4.10'da Davies-Bouldin yontemi ile segilen k degerine goére k-
ortalamalar++ algoritmasi1 uygulanarak elde edilen ve daha sonra en yiiksek kiime

merkezi degerine gore esiklenen bazi goriintii 6rnekleri bulunmaktadir.

4.1.4. Kusurlarin seviyelerinin belirlenmesi

Basariyla ikililestirilmis kusur goriintiileri, kusuru nihai olarak seviyelendirmek igin
gereken son goriintii isleme adimidir. Kusur seviyelendirmesinde kullanilacak referans
dlgiimler i¢in ASTM standartlart kullanilmistir. Ug tip ASTM kusur referansinin
goriintiilerinden elde edilen Ol¢lim bilgileri kullanilarak bu islem gerceklestirilmistir

(Bkz: Boliim 3.2.4 ve Sekil 3.30).
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Porozite Cekinti Gaz boslugu

kirpilmis
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Sekil 4.10. Onerilen yéntem grubuyla elde edilen bazi siyah-beyaz goriintii 6rnekleri

Cizelge 4.6'da her biri 10001000 olan goriintide yedi farkli parga tipinin goriinti
tizerindeki toplam piksel sayilar1 verilmistir. Parca tipleri A’dan G’ye kodlanmistir. Bes
parca tiirli (A, B, D, F, G) i¢in tek acidan goriintiiler alinirken, iki parca tiirii i¢in (C, E)
iki farkli agidan goriintii alinmistir. Kusur tespitinin yapildigi parg¢a goriintiisiinden kusur
cergeveleri kirpildiktan sonra, Cizelge 4.6'da verilen ve daha once hesaplanan pargalara
ait piksel say1si orantilanir. Ortaya ¢ikan kusur oran, ilgili ASTM kusur referanslarindaki
kusur derecelerine (Sekil 3.30) bakilarak derecelendirilir. Bu islemin 6rnek bir goriintiist
Sekil 4.11'de verilmistir. Sekil 4.11'deki adimlarla elde edilen ¢ekinti kusurunun piksel
sayisinin orani par¢anin toplam piksel sayisina oran1 0,0017 olarak hesaplanmistir. Bu
oran ASTM standartlarinda ¢ekinti i¢in verilen derecelerden birinci seviyeye karsilik
gelmektedir. Boylece parga lizerinde tespit edilen kusur, tipi, konumu ve seviyesi ile
birlikte belirlenmistir. Buradaki piksel hesaplamalari aslinda alan hesaplamalar1 gibi
kullanilmaktadir. Bu hem pratik bir hesaplama saglamistir hem de teknik resim bilgisi

ithtiyacini ortadan kaldirmistir.
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Cizelge 4.6. Parga tiplerine ait piksel sayilar

Parga tipi 1000x1000’lik goriintiide yer alan pargaya ait

toplam piksel say1s1
A 94 397
B 111 544
C1 149 622
C2 266 982
D 111 750
El 364 806
E2 704 673
F 101 620
G 49 455

Ancak burada 6nemli bir varsayim s6z konusudur. Kusur seviyelerinin belirlenmesi igin
yapilan deneylerde kullanilmak {izere secilen parga tiplerinin hepsi kendi i¢cinde (yani tip
bazinda) 1000x1000’lik goriintiide ayni sayida piksel igermektedir. Ancak gergek bir
uygulamada bu durum farklilik gosterebilir. Onerilen yontemin gercek bir muayene
ortaminda uygulanabilmesi i¢in bazi standartlarin yerine getirilmesi gerekmektedir. X-
15101 cihazina konulan bir par¢anin her bir radyografi goriintiisii elde edilme isleminde
kaynak-parca ve parca-levha arasi uzakliklar ayn1 olmalidir. Bu durumda her bir parga
tipi i¢in standart bir piksel sayisi kullanilabilir. Aksi halde her seferinde parcanin

tamaminin boliitlenip esitlenerek ek islemler yapilmasi gerekir.

C1 tipi pargadaki kusurun tespiti

Esikleme

Kusur piksellerinin Pargaya ait piseIIerin
cekinti sayis| = 2,578 sayisl = 149,622

kusuru \

Kirpilmig

Kusur orani = 2,578/149,622
=0,017

Sekil 4.11. Kusur oraninin hesaplanmast
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4.1.5. Dokiim siireci parametreleri

Dokiimhanede iiretilen aliiminyum dokiim parcalarindaki i¢ kusurlarin kaynagini
anlayabilmek icin veri setinde yer almayan bir parca tipi tlizerinden farkli parametre
ayarlarinda dokiimler yapilmistir. Buradaki dokiim siireci parametreleri yiliksek basingl
enjeksiyon dokiim makinesinden (soguk kamara) alinmistir. Amag, 6nceki asamalardaki
yontemlerle elde edilen kusur bilgilerini kullanarak farkli dokiim siireci parametreleriyle
bu kusur bilgileri arasindaki iligkileri kurmaktir. Kullanilan parcaya ait bir X-151m

goriintlisii Sekil 4.12°de verilmistir.

Sekil 4.12. Parametre analizi i¢in deneylerde kullanilan par¢anin X-151n1 goriintiisii
Toplam on bir farkli deney, yedi farkli dokiim siireci parametresi iizerinden yapilmistir.

Cizelge 4.7°de, deneylerde goz oniinde bulundurulan dokiim siireci parametrelerinin

deger araliklar1 verilmistir.

Cizelge 4.7. Dokiim siireci parametreleri ve deger araliklar

Dokiim siireci parametresi/faktor (birim) Deger araligi
Ikinci faz azot turu 0,50 — 2,50
Uciincii faz azot turu 0,50 — 2,50
Enjeksiyon dolu noktasi (mm) 250 — 330
Birinci faz hiz1 (m/s) 0,08 -0,34
Ikinci faz hiz1 (m/s) 1,15-3,01
Ucgiincii faz basinci (mbar) 160 — 390
Enjeksiyon ileri hizi 0,28 — 0,40
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Ucg fazdan olusan enjeksiyon siirecinin ilk fazinda piston yavas bir sekilde hareket
ederken ikinci fazda ¢ok daha yiiksek hizda hareket ederek erimis metale kaliba dogru
enjeksiyon kovani boyunca kuvvet uygular. Uciincii ve son fazda piston hareketsiz
kalarak kalipta olugsan basincin korunmasini saglar ve bu faz erimis metal, kalip igerisinde
soguyup katilasana kadar devam eder. Cizelge 4.7’de verilen parametrelerle yapilan on
bir deneye ait veriler Cizelge 4.8’de gosterilmektedir. Cizelge 4.8’in en saginda yer alan
siitun bagimli degisken olarak kullanilan kusur oranidir. Bu oranlar, bdliitleme ve
esikleme asamasindaki yontemler kullanilarak elde edilmistir. Her bir deney sonucunda
elde edilen aliiminyum pargasina ait X-1s1n1 goriintiileri kullanilarak yapilan bu islem
sonucunda par¢ada yer alan kusur pikselleri parcaya ait toplam piksel sayisima
oranlanmugtir. Uretilen tiim pargalarda yalmzca porozite kusuru bulunmaktadir. Bu
nedenden dolay1 kusurun tipi kapsam dis1 birakilarak yalnizca kusurun seviyesine
odaklanilmistir. Bununla birlikte Cizelge 4.8’de de goriilen kusur oranlart ASTM
referanslarinda birinci ve tglincli kusur seviyeleri arasina diigmektedir. Tiim seviyeleri
kapsamamasindan dolayi, kusur oranlart dogrudan bagimli degisken olarak

kullanilmuistir.

Cizelge 4.8. Deneylere ait veriler

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
Deney Ikincifaz Ugiincii  Enjeksiyon Birinci Ikinci Ucgiincii Enjeksiyon Kusur
azotturu faz azot dolu fazhz1 faz faz ileri hiz1 orani
turu noktasi hizi  basinci
1 2,5 15 300 0,30 1,30 320 0,40 0,0016
2 0,5 15 300 0,32 1,22 310 0,40 0,0060
3 2,5 15 300 0,08 1,30 320 0,28 0,0041
4 2,5 15 300 0,15 1,28 308 0,33 0,0057
5 2,5 15 330 0,29 2,23 314 0,40 0,0157
6 2,5 15 315 0,31 1,15 312 0,40 0,0065
7 2,5 15 280 0,29 2,23 312 0,40 0,0059
8 2,5 15 250 0,29 3,01 312 0,40 0,0071
9 2,5 15 300 0,33 1,61 160 0,40 0,0124
10 2,5 0,5 300 0,33 1,61 160 0,40 0,0115
11 2,5 2,5 300 0,34 1,43 390 0,40 0,0016

Cizelge 4.8’deki parametre degerlerine bakildiginda, buradaki deneylerin bir faktoriyel

tasarima uygun olarak yapilmadig goriilmektedir. Sekil 4.12°deki s6z konusu deneysel
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amagli parcanin iiretimi igin enjeksiyon pres makinasinda yedi adet kontrol edilebilen
parametrenin (bagimsiz degisken) siirli degerleri ile yapilabilecek bir faktor analizinde
bagimli degisken olarak Kusur orami alinmistir. ANOVA yontemi ile yapilan faktor
analizi, etkilesimler dahil edilmeden yalnizca ana etkileri bulmak i¢in tanimlanmustir.
Elde edilen ANOVA sonuglar1 Cizelge 4.9’da verilmistir. Tiim analizler Statistica paket
programi (siirim 12) kullanilarak gerceklestirilmistir. Cizelge 4.9’da deneyde dikkate
alinan faktorler; ikinci ve {igiincii faz azot turu, enjeksiyon dolu noktasi, birinci ve ikinci

faz hizi, liclincii faz basinci ve enjeksiyon ileri hiz1 sirasiyla F1-F7 olarak kodlanmustir.

Diistik bir p degeri, etkinin biiylik oldugunu veya sonucun teorik veya pratik 6neme sahip
oldugunu gosterir. Cizelge 4.9’daki p degerlerine bakildiginda %5 anlamlilik diizeyi igin
enjeksiyon dolu noktasi (F3), ikinci faz hiz1 (F5) ve liglincii faz basinci (F6) faktorlerinin
etkilerinin 6nemli oldugu goriilmektedir (bu faktorler i¢in p < 0,05’tir). Bu faktorlerin
disindaki faktorlere ait p degeri 0,05’in oldukga tlizerindedir. Bu durum ilgili faktorlerin
kusur oranina anlamli bir etkilerinin olmadigini ¢ikarimini yapmaya olanak tanimaktadir.
Dokiim siireci goz onilinde bulunduruldugunda azot turu ve enjeksiyon ileri hiz1 gibi
faktorler kusur olusumunda anlamli bir etkiye sahip degildir. Bunun yan1 sira birinci faz
hizi1 faktorii, dokiim pargasi olusumunda kayda deger bir katkisi olmadigi i¢in beklenildigi
gibi anlamli bir etkiye sahip degildir. ANOVA analizi sonucunda elde edilen regresyon
katsayilar1 Cizelge 4.10°da verilmistir. Bu katsayilar kullanilarak belirlenen parametre
degerleri lizerinden kusur oram hesaplanabilir. Regresyon sonucunda R? = 0,968 olarak

elde edilirken, diizeltilmis R?> = 0,892 olarak elde edilmistir.

Bu faktor analizinde kusur oraninin en diisiik oldugu parametre degerleri icin, istenirlik
en yliksek seviyededir. Yani kusur oran1 ve istenirlik arasinda ters orantili bir iliski s6z
konusudur. Sekil 4.13’te yedi farkli faktoriin ve istenirligin, kusur oranina gore
olusturulan grafikleri verilmistir. Sekil 4.13’te kusur orani tizerinde birinci ve ikinci faz
azot turu sayisi, birinci faz hizi ve enjeksiyon ileri hizinin etkisinin az oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte ikinci faz hizi, {igiincii faz basinci ve enjeksiyon dolu

noktasinin kusur orani tizerinde etkisi bliytiktiir.

Sekil 4.14°te tiim faktorlerin istenirlik seviyesine gore grafikleri verilmistir. Sekil
4.13’teki benzer yorumlar burada da yapilabilmektedir. Grafiklere gore, enjeksiyon dolu

seviyesi ve ikinci faz hiz1 arttifinda kusur orani artmaktayken yani istenirlik seviyesi
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azalmaktayken, iiciincii faz hizi arttiginda kusur orani azalmaktadir, yani istenirlik

seviyesi artmaktadir.

Cizelge 4.9. Ana etkilere ait ANOVA tablosu

Kaynak SS df MS F p
Sabit 0,000014 1 0,000014 6,522 0,084
F1 0,000007 1 0,000007 3,436 0,160
F2 0,000001 1 0,000001 0,439 0,555
F3 0,000081 1 0,000081 38,204 0,008
F4 0,000000 1 0,000000 0,151 0,723
F5 0,000062 1 0,000062 29,171 0,012
F6 0,000028 1 0,000028 13,372 0,035
F7 0,000000 1 0,000000 0,0332 0,866
Hata 0,000006 3 0,000002
Cizelge 4.10. Regresyon modeli katsayilari
Faktor Katsay1
F1 -0,001601
F2 0,001263
F3 0,000187
F4 -0,014116
F5 0,007131
F6 -0,000048
F7 0,013612
Sabit -0,046126
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Sekil 4.13. Kusur oran1 ve faktorlerin degisimini gosteren grafikler
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Yapilan bu analizlerin sonucu olarak, dikkate alinan parametrelere gore kusur oranini
kontrol etmek igin, li¢ faktore dikkat edilmelidir. Kusur oraninin diisiik olmasi
hedeflendiginde ikinci fazda piston hizinin ve enjeksiyon kovaninin dolu noktasinin
diisiik olmasi beklenirken, tligiincli fazda kalip igerisindeki basincin yiiksek olmasi
beklenmektedir. Caligma faktoriyel deneysel tasarimlara goére kontrollii deneylerle
yapildiginda daha anlamli sonuglar elde edilebilir. Ayrica daha giivenilir sonuglar i¢in
tekrarli deneyleri iceren daha biiyiik bir veri seti kullanilmasi1 gerekir. Bunun yani sira

kalip sicakligi gibi faktorler de dikkate alinarak, daha kapsamli analizler yapmak da

miimkiindiir.
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Sekil 4.14. istenirlik ve faktorler grafigi

4.2. Tartisma

Al-Cast2 veri setindeki tiim goriintiiler gri tonlu goriintiiler oldugundan, tiim veriler tek
bir kanalda islenir; yani RGB gibi ii¢ kanal1 yoktur. Bu hem kullanilan yontemlerin islem
stiresini kisaltir hem de siyah beyaz piksel degerleri ile nihai goriintiiye ulagsmay1
kolaylastirir. Islem siiresini azaltmak icin atilan baska bir adim, orijinal goriintiilerdeki
kusurlar1 kirpmaktir. Kirpilan kusurlu goriintiilerin boyutu orijinal goriintiiden daha

kiiciik oldugundan, goriintii iizerindeki her islem ¢ok daha kisa siirecektir. Ozellikle bu
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durum giiriiltii giderme, histogram esitleme ve k-ortalamalar++ algoritmasi ile boliitleme
s06z konusu oldugunda 6nemli bir fark yaratacaktir. Bununla birlikte goriintliniin biitlini
kullanilarak (yani parcanin tamaminin yer aldigi goriintii) esikleme islemi yapmak
kusurun ayristirilmasini zorlastiracaktir. Bunun sebebi parcalarin tamaminin yer aldigi
goriintiilerde kusur ile ayn1 veya kusurdan daha yiiksek piksel yogunlugu degerlerinin

oldugu piksellerin bulunacak olmasidir.

Al-Cast2 veri seti lizerinde egitilen YOLOvVS nesne algilama yontemi ile yapilan kusur
tespitleri gercek zamanl ve yiiksek dogrulukta yapilmustir. Ilk asama, verileri hazirlama
ve etiketleme ve sonrasinda modellerin egitimi ve test edilmesi olarak tamamlanmaistir.
Ikinci asama, bircok adimdan olusan kusur seviyelerinin belirlenmesi siirecini
icermektedir. Ikinci asamadaki adimlar sirastyla, kusur gériintiisiiniin kirpilmast, giiriiltii
giderme, histogram esitleme, k-ortalamalar++ kiimele algoritmasi kullanarak bdliitleme,
esikleme, piksel hesaplama ve seviyelerin uluslararasi bir standarda uygun olarak

belirlenmesidir.

Bu tespit ve seviyelendirme siireclerinde kusur 6zellikleri ve tipleri ele alinirken ASTM
standartlar1 kullanilmistir. Boylece yapilan birgok islem bu standardi desteklemektedir.
Dokiimhane ile miisteri arasinda yapilan sozlesmelere gore standartlardaki kusurlara
iligkin farkli degerlendirmelerin olabilecegi unutulmamalidir. ASTM Kusur referans
radyograflari, belirli uygulamaya nasil uygulandiklarina bagli olarak tamamen veya
kismen kullanilabilmektedir. Her bir siireksizlik bigimi i¢in, ¢esitli dereceler veya kabul
sinirlamalar1 tanimlanabilir. Ek olarak, bir alliminyum pargasinin farkli alanlar1 veya
bolgeleri igin farkli kalite seviyeleri belirtilebilir. Ayni bdlgede birden fazla tip kusur
varsa 0zel degerlendirmeler gerekebilir ve bu miisteri ve dokiimhane arasinda alinacak

karar ile belirlenebilir.

Buradaki goriintiilerin boliitlenmesi ve esiklenmesi belirli bir zorluk derecesine sahiptir.
Bu durum bir¢ok iy1 bilinen otomatik goriintii esikleme yonteminin basarisizligiyla ortaya
konulmustur. Yapilan 6n analizlerde, otomatik esikleme yontemi, test i¢in ayrilan 108
goriintliniin 6nemli bir kismini esiklemede basarisiz olmustur. Dogrudan esikleme yerine
ilk olarak ¢ok etkili bir kiimeleme algoritmasi olan k-ortalamalar++ ile boliitleme
yapilmistir. Boliitlenmis goriintii tizerinde gergeklestirilen esikleme yani Siyah/beyaz

ikililestirme islemi ile otomatik esikleme yontemlerine gore cok daha yliksek basari elde
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edilmistir. Bununla birlikte, bazi 6zel parga kalinligi durumlarinda bu c¢alisma
kapsaminda Onerilen yontem de basarisiz olmustur. Ancak, bu 6zel durumlar1 igeren

goriintiiler veri setinde ¢ok yaygin degildir.

Seviyelendirme siireci, teknik detay gerektirmeden Onceki esikleme siireci nedeniyle
basitlestirilmistir. Ancak, seviyelendirme igin piksel hesaplamalarinda bazi varsayimlar
vardir. ilk varsaymm, parcadan kirpilan kusurun dogru esiklenebilmesidir. Ikincisi,
kaynak-par¢a ve parga-film mesafeleri esit olacak sekilde X-1s1m1 cihazinda test veri
setindeki farkli parca tiirlerinin her birinin goriintiilerinin olusturulmasidir (YOLOVS5
dedektoriiniin egitimi i¢in kullanilan egitim verisi setinde yer alan goriintiilerde parca ve
X-1s11 kaynag1 veya parca ve algilayict panel arasindaki mesafeler farklidir). Boylece
yedi farkli parcanin 6nceden boliitlenmis ve ardindan esiklenmis goriintiileri kullanilarak
parca boyutu kolaylikla hesaplanabilmekte ve bu bilgi ayni parga i¢in diger tiim
goriintiilerde kullanilabilmektedir. Bu islem sayesinde alan hesabi piksel hesabina

dontigmiistiir ve teknik resim gerektiren karmasik islemlerden kaginilmistir.
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5. SONUC

YBD teknigi ile iiretilen aliiminyum pargalarda dokiim silirecinden kaynaklanan birgok
faktor dokiim pargasinda siireksizliklere yani kusurlara neden olabilmektedir. Bu kusurlar
parcalarin kalitesini ve dayanikliligini olumsuz etkilemekte ve bu durum ozellikle
otomobil gibi araglarda yiiksek bir riske neden olabilmektedir. Ek olarak, dokiimhanelerin
miisterilerine tirettikleri parcalar hakkinda dogru bilgi verebilmeleri i¢in kusur tiirlerini,
konumlarim1 ve seviyelerini bilmek kalite agisindan biiyilkk 6nem tasimaktadir. Bu
kusurlari tespit etmek i¢in kullanilan yontemlerden biri de X-1g1n1 teknolojisidir. Boylece
tim kusurlar par¢aya zarar vermeden aninda ekrana aktarilabilmektedir. Ancak, bu
denetim ve muayene siireci igin iyi egitimli insan denetgiler gerekmektedir. Insan
dogasindan kaynaklanan olumsuzluklarin giderilmesi ve stirecin istikrarli ve hizli bir
sekilde stirdiiriilebilmesi i¢in denetim ve muayene siirecinin otomatik hale getirilmesi

amaclanmustir.

YBD teknigi ile iiretilen aliminyum doékiim parcalarinin X-151nm1 DR goriintiileri
kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismanin ilk asamasinda kusur tespiti yiiksek basari ile
gerceklestirilmistir. Dokiim pargalarinda yaygin olarak karsilasilan ti¢ farkli i¢ kusur tipi
icin yapilan bu tespit isleminde YOLOV5 derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemi ile
cok yliksek mAP degerleri elde edilmistir (mAP = 0,97). Yiiksek dogruluga ek olarak,
gercek zamanli tespit baska bir basaridir. Kusur tespiti asamasindan elde edilen ¢iktilar
ile nihayetinde kusurlarin seviyelendirilmesi siireci baslar. Birgok otomatik esikleme
yontemi kullanilmis olmasmma ragmen biri disinda higbiri istenilen basariy1
gosterememistir. O yontem de k-ortalamalar++ kiimeleme algoritmasi olup, béliitlenen
goriintiiler en yiiksek kiime merkezi degerine gore esiklendiginde ¢ok daha iyi sonuclar
elde edilmistir. Bu basarili esikleme islemi ile ASTM referanslar1 bir araya getirilerek
gerekli piksel hesaplamalar1 yapilmis ve kusurlar seviyelendirilmistir. Boylece YBD
teknigi ile iiretilmis bir aliminyum dokiim parcasindaki kusurun tipi ve konumu birlikte

tespit edilmis ve uluslararasi bir standarda gore seviyesi belirlenmistir.

Calismada boliitleme islemi igin tipki tespit asamasinda oldugu gibi derin 6grenme
yontemi kullanmak miimkiindiir. Ancak, bu iglem etiketleme siireci nedeniyle ¢ok zaman

gerektirmektedir. Nesne tespiti i¢in etiketlemede, nesne sadece bir kutu ile etiketlenirken,
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boliitleme s6z konusu oldugunda bu islem, nesnenin sekline gore nesneyi kapsayacak
sekilde farkli sayida cizgilerden olusacaktir. Ozellikle, diiz kenarlar1 olmayan veya
karmasik sekillere sahip nesneleri etiketlemek i¢in ¢ok zaman gerekir. Bu islem pratik

olmadig1 i¢in ¢aligmada Onerilen yontem tercih edilmistir.

Calismada uluslararasi standartlar dikkate alinarak gerceklestirilen kusur tespiti ve
seviyelendirme islemlerinin 6zgiin yonleri bulunmaktadir. Ilk kez YBD teknigi ile
tiretilen aliiminyum pargalarda porozite kusurlarinin tespiti, derin nesne tespit yontemi ile
gerceklestirilmistir. Ayrica buradan elde edilen ¢ikti ile uluslararasi standartlara gore
pratik bir sekilde bu kusurun seviyesi belirlenmistir. Ayrica veri seti olarak kullanilan Al-
Cast2 veri seti, NDT toplulugu tarafindan agik erisimli olarak egitim ve aragtirma

amactyla kullanilabilir.

Calismada Onerilen yontem farkli standartlara gore yeniden sekillendirilebilir. Ayrica
yine ASTM standartlar1 kullanilarak farkli dékiim malzemelerine (magnezyum gibi)
uyarlanabilmektedir. Caligmanin ikinci asamasinda gerceklestirilen seviyelendirme
siireci, iiretim kosullarina ve miisterilere gore uyarlanabilir. Ornegin, parcanin tamamina
bakmak yerine miisteri tarafindan kritik olarak belirtilen bolgelere bakilarak kusurlar
giderilebilir. Parganin farkli bolgeleri i¢in farkli kusur seviyesi varsayimlari da olabilir.
Bu tiir durumlar tamamen miisterilerin isteklerine veya iiretim standartlarma baghdir.
Calismada vaat edilen sistem denetim stirecini, miimkiin oldugu kadar otomatik, kararl
ve hizli gergeklestirmektir. Bu sistem, muayene ve denetim uzmanlari igin bir karar

destek sistemi olarak da kullanilabilir.
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