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DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE METALIK YUZEYLERDE KUSUR
TESPIiTi VE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Son yillarda iiretim asamasinda otomatik hata tespit sistemlerine olan ihtiyag
artmaktadir. Uriinlerin kusurlarini tespit etmek ve yerlerini belirlemek, dnemli ve
gerekli bir kalite kontrol siirecidir. Kusur tipinin ve kusurlu alanin kisa siirede tespit
edilmesi de kalite kontrol performansi agisindan olduk¢a 6nemlidir.

Gilinlimiizde, insan is giiciine dayali kusurlarin kontrol edilmesi, iiretim siirecinde
geleneksel bir yontem olarak kusurlar1 tespit etmek igin hala kullanilmaktadir. insana
bagli olan bu yéntemde hiz orani diisiik ve hata orani yiiksektir. Uretim agsamasindaki
ylizeylerin kalite kontrol calismalarinda bilgisayarla gérme teknikleri siklikla
kullanilmaktadir. Bir¢ok endiistriyel uygulamada, tekstil, metal ve cam kusur tespiti
gibi ylizey kusur tespiti yaygin olarak gergeklesir. Metal yiizeylerde ¢esitli ve karmagik
tipte kusurlar (yamalar, noktal yiizeyler, catlak ve ¢izik, girintili tufal, madde karigimi
vb.) vardir. Gergek zamanli metalik hata tespit sistemlerinde hiz ve yiiksek dogruluk
liretim asamasina olumlu etki yapmaktadir.

Yiizeylerde kusur tespiti i¢in geleneksel yontemler, goriintii isleme veya makine
ogrenmesi tekniklerine dayanir, ancak belirli 6l¢eklerde veya belirli aydinlatma
kosullarinda diistik giiriiltii ve giiclii kontrast ile farkli kusurlar1 tespit edebilirler.
Gilinlimiizde endiistriyel denetim sistemlerinde bilgisayarli gorme ve derin 6grenme
yaklagimlar1 6nemli bir yere sahiptir. Bilgisayarla gérme teknolojisi, liretim hattindaki
tirtinlerin hizli ve hatasiz kontrolii i¢in gereklidir. Bilgisayarla gorii kavraminin 6nemi,
klasik yoOntemlerin sorunlari géz Oniine alindiginda anlasilir. Metal yiizeyler
aydmlatma ve 151k yansimasi gibi g¢evresel faktorlerden kolayca etkilendiginden,
metalik yiizeylerde kusur tespiti zorlu bir problemdir. Karmasik gercek diinya
problemlerinde geleneksel kusur tespiti algoritmalari verimsiz ve hatalidir. Sonug
olarak bu calismada, c¢atlak, ¢izik, vb. metal yiizey kusur tiplerini tespit etmek ve
siiflandirmak i¢in yeni bir yontem onerilmistir. Yiizey 6zelliklerini ¢ikarabilen Shape
From Shading (SFS) algoritmasi ile kusurlar tespit edilmistir. Kusurun tipi ve yeri
Faster Regional Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) tarafindan
belirlenmistir. Kusurlu veriler icin Northeastern Universitesi (NEU) yiizey kusur
veritabam kullanilmigtir. Onerilen algoritma, etiketleme performansini gostermek igin
etiketlenmemis bir veri kiimesi KolektorSDD2 (KSDD?2) iizerinde de test edilmistir.
Sonuglar hem etiketli hem de etiketsiz veri kiimeleri iizerinde, otomatik hata tespiti,
smiflandirma ve etiketlemede en gelismis performans: gdstermistir. Onerilen yontem,
metal ylizeydeki kusurlarin tespiti i¢in basarili sonuglara sahiptir ve ortalama
hassasiyet 0.83'tiir. Catlaklar, noktali yiizeyler, yamalar, ¢izikler, madde karigimi ve
girintili tufal ortalama dogrulugu sirasiyla 0.98, 0.81, 0.90, 0.79, 0.88 ve 0.62'dir
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DEFECT DETECTION AND CLASSIFICATION ON METALLIC
SURFACES USING DEEP LEARNING METHODS

SUMMARY

In recent years, the need for automatic defect detection systems has been increasing in
the production phase. Identifying and locating product defects is an important and
necessary quality control process. Detecting the type of failure and the defective area
in a short time is also very important in terms of quality control performance.

In computer vision technology is important for the fast and accurate inspection of
products on the production line. Considering the problems with conventional methods,
the significance of computer vision becomes apparent.

One of the primary application areas of computer vision is industrial automation.
Quality control plays a vital role in the production stage. Quality control is important
in the production process because the quality of the produced goods is a critical factor
for both customer satisfaction and maintaining the company's reputation. The purpose
of quality control is to ensure that products comply with defined quality standards and
to identify any potential defects that may occur during the production process. This
enables the early detection of errors in the production process, allowing for corrections
and improvements in product quality. Quality control also helps ensure factors such as
the reliability and durability of the company's manufactured products. Detecting
product defects and identifying their locations is an essential and necessary part of the
quality control process. The prompt identification of the defect type and the defect area
is crucial for quality control performance.

Computer vision can be defined as a field that enables a computer to process digital
images and generate outputs. By employing image processing, modeling, and analysis
techniques, computers can perceive, recognize, and classify objects and scenes.
Industrial automation, on the other hand, is a field that facilitates the automation of
production processes in an industrial manufacturing environment. Industrial
automation applications offer numerous benefits, such as increasing efficiency,
ensuring product quality, reducing errors caused by human factors, and enhancing
safety.

Industrial automation and computer vision assist businesses in optimizing their
production processes, reducing errors, and improving product quality. Advances in
these fields bring significant benefits in terms of efficiency, safety, and sustainability.

Surface defect detection is common in many industrial applications, such as textile,
metal and glass flaw detection. There are various and complex types of defects
(patches, inclusions, scratches, pitted surface, rolled scale, etc.) on metal surfaces.
Fastness and high accuracy in real-time metallic defect detection systems have a
positive effect on the production stage.
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Currently, the labeling process for training data, which is carried out prior to the use
of object recognition algorithms, is still done manually. During the training process
with Faster R-CNN for classification, each erroneous region needs to be labeled
separately. Automating this process is crucial in industrial control systems because
individually labeling a dataset can be time-consuming. The aim of this study is to
combine the SFS and Deep Learning methods to automate the labeling process and
save time. To achieve successful performance in object recognition and classification
applications with Faster R-CNN, a large amount of labeled data is required during the
training process. The NEU and KolektorSDD2 datasets used in this study contain 1800
and 3335 images, respectively. While manually labeling the images is time-
consuming, automating the labeling process with SFS has significantly improved the
results in a much shorter time in our study.

Labeling data manually is a time-consuming process. Therefore, using algorithms can
accelerate and optimize this process. This also reduces human error in the labeling
process. Algorithms can automatically label data based on predefined characteristics,
providing a significant advantage over manual labeling by humans, resulting in faster
and more accurate results, especially on large data sets. Applications developed with
this method enable data scientists to analyze data faster and obtain more accurate
results.

In this study, the aim is to detect various types of errors that may occur on the surfaces
of metal components by using the Shape From Shading (SFS) method, which extracts
surface features, and automatically label the erroneous regions of the images obtained
from the NEU and KSDD2 datasets. As a result, instead of manually labeling large
datasets, the process is automated, leading to efficiency in terms of time.

Furthermore, by eliminating human errors such as fatigue and inattention during the
labeling of error positions, the labeling of error locations has become more precise.
The images processed with SFS were classified by Faster R-CNN, a popular and
successful method in recent times.

Today, human inspectors are still used to detect defects as a traditional method in the
manufacturing process. Computer vision techniques are frequently used in production
systems for quality control to increase production speed, reduce error rates and prevent
human errors such as fatigue and distraction. Moreover, the labeling process carried
out before the training is still done manually. Defect regions must be individually
labeled when classifying with Faster R-CNN before the training process. Automating
this process is vital in industrial control systems, as it is very time-consuming to label
the dataset one by one. This study aims to automate the labeling process and save time
by synthesizing and using SFS and Deep Learning methods. In order to achieve
successful performance in object recognition and classification applications with
Faster R-CNN, a large number of labeled data is needed in the training process. For
example, the NEU and KolektorSDD2 datasets used in this study contain 1800 and
3335 images, respectively. While manually labeling the images takes a long time,
automating it with SFS yielded considerably better outcomes in musch less period.

Traditional methods for defect detection on surfaces rely on image processing or
machine learning techniques, but they can detect different defects with low noise and
strong contrast at certain scales or under certain lighting conditions. Today, computer
vision and deep learning approaches have an important place in industrial control
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systems. Computer vision technology is essential for fast and accurate control of
products on the production line. The importance of the concept of computer vision is
understandable when considering the problems of classical methods.

Metallic defect detection is a challenging problem as metal surfaces are easily affected
by environmental factors such as lighting and light reflection. Since traditional
detection algorithms are inefficient in complex problems, we propose a novel method
to detect and classify metal surface defects, such as cracks, scratches, inclusion, etc.
The type and location of defects were detected by the Faster Regional Convolutional
Neural Network (Faster R-CNN), combined with the Shape From Shading (SFS)
method, which can extract surface characteristics.

The developed method aims to combine the powerful capabilities of SFS and Faster
R-CNN methods. It also aims to automate the training stages by automatically labeling
the defect regions. Initially, the SFS method and image processing techniques are used
to detect defect areas in metal surface images using depth maps. Using the Faster R-
CNN method, a defect detection model is trained on labeled data and automatically
classifies and detects the defective regions.

After the training images are inputted into the SFS method, depth maps are obtained
using image gradients, and defect regions in the image are detected. The minimum and
maximum positions of all objects (defect regions) are determined for each mask.

The bounding boxes (xmin, xmax, ymin, ymax) of the defect regions and their
corresponding width and height values are saved in data structures. The image and all
the information related to the defect regions are then converted to the Pascal VOC
XML format. Additionally, a comparison strategy is applied after creating XML files
for each image. This comparison step is added to examine errors detected both outside
and inside the ground truth. The original ground truth bounding boxes provided by the
datasets and the bounding boxes generated using SFS are compared, and the accuracy
of the model is analyzed. By processing the labels of defect regions and input images
using Faster R-CNN during the training stages, a model is created for detecting errors.

The Northeastern University (NEU) surface defect database was used for defective
samples. The proposed algorithm has also been tested on an unlabeled dataset
(KolektorSDD2/KSDD2) to show labeling performance. The results on both labeled
and unlabeled datasets have demonstrated state-of-the-art performance in automatic
defect detection, classification, and labeling. The proposed method has satisfactory
results for the detection of defects on the metal surface, and the mean average precision
is 0.83. The average precision of crazing, pitted surface, patches, scratches, inclusion,
and rolled-in scale are 0.98, 0.81, 0.90, 0.79, 0.88, and 0.62 respectively.
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1. GIRIS

Veri toplamak ve veriye erisim eski zamanlarda zorken, giiniimiizde teknolojinin
yayginlasmasi ile birlikte elektronik postalar, sosyal medya verileri, elektronik
aligverisler vs. sayesinde iiretilen veri miktar1 artmistir. Bu veri yiginlart makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak anlamli  hale getirilirek smiflandirilmalar
yapilabilmektedir. Veri bilimciler, mevcut sistemlerden daha basarili sonu¢ veren
yapay zeka teknikleri gelistirmeyi hedeflemislerdir. Ilk defa insan sinir sisteminden
ilham alinarak beyin fonksiyonlarinin isleyisini mantiksal olarak hesaplayan bir model

McCulloch-Pitts tarafindan olusturulmustur [1].

Yapay zeka literatiirlinde derin 6grenme kullanilarak ¢ok basarili sonuglar alinmaya
baslanmigtir. Derin 6grenme, insan beyninin isleyisini rol alan ve problem
¢cozlimlerine yeni yaklagimlar olusturan yapidir. Derin 6grenmeyi geleneksel sinir
aglarindan ayiran en temel 0zellik ilse birden fazla gizli katmana sahip olmasidir [2].
Endiistriyel kalite kontrol sistemleri, goriintii, ses analizleri, robotik, otonom sistemler
ve tip alan1 gibi birgok alanda yiiksek basar1 orani elde etmesi sebebiyle giiniimiizde
derin 6grenme yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme, goriintii isleme

problemlerinde de siklikla kullanilmaktadir.

1.1. Yapay Zeka

Insan beyni yaklasik yiiz milyar ndronu birbirine baglayan yiiz trilyon sinaps ile en
karmagik organimizdir. Beynin diisiinme, akil yliriitme, kavrama, nesneleri algilama
ve sonug ¢ikarma gibi yeteneklerinin dijitallestirme istegi, bilimsel ¢aligmalar: tesvik
etmistir. 1956 yilinda Yapay Zeka’nin dnciilerinden olan M. Minsky, A. Newell ve H.
Simon'un katilmis oldugu konferans, yapay zekanin dogusu olarak kabul edilmektedir
[3]. Yapay zeka, insan zekasina ait Ozellikleri sergileyerek bilgisayar sistemlerinin
diisiinme, 6grenme ve sonug ¢ikarma gibi iglemleri gerceklestirmesini saglayan bir
teknolojidir. Bu teknoloji, insanlarin diisiincelerini taklit ederek ve gecmis
deneyimlerden elde edilen sonuglari kullanarak 6grenme siirecini gerceklestirir. Genel
olarak AI (Artificial Intelligence) olarak belirtilen yapay zeka son yillarin en popiiler

konusudur. 1997 yilinda Deep Blue isimli bilgisayarin, Diinya Satran¢ Sampiyonu



Kasporov’u yenmesiyle birlikte yapay zeka adindan bahsettirmeye baslamistir. 2014
yilinda Google siiriiciisiiz otomobil prototipini test siiriisiine ¢ikarmistir. 2011 yilinda
yapay zeka kullanan ilk kisisel asistani olan Siri, Apple tarafindan ios isletim sistemli
akilli telefonlarda kullanimina sunulmustur. 2016 yilinda ise Google’in yapay zeka
firmalarindan olan DeepMind’in gelistirdigi AlphaGo adli yapay zekanin, diinya
sampiyonunu yenmesi yapay zekayi popiiler hale getirmistir. Yapay zeka ve

bilgisayarli gorme iligkisine genel bakis Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

|
\I

Bilgisayar Gérmesi

Sekil 1.1.Yapay zeka ve bilgisayarli gérme iliskisine genel bakis

Bilgisayarlarin artan kapasitesi ile birlikte, dogal dil olusturma, konusma algilama,
sanal aracilar, karar yonetimi, derin 6grenme platformlari, biyometrik, robotik siire¢

otomasyonu, metin analizi ve NLP gibi alanlarda kullanilmaktadir.

1.2. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka ve istatige dayanan, veri kiimelerinden bilgi iiretmemizi saglayan
aragtirma dalina makine 6grenmesi (ML) denir. ML, matematiksel ve istatistiksel
yaklasimlar1 kullanarak, mevcut verilerden sonuglar ¢ikarmak ve bilinmeyen veriler
hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in modelleme ve algoritmalar1 kullanir. Bu yapay

zeka teknolojisinin temel amaci, dogru tahminler yapmaktir.

Giliniimiizde bilgisayarlarin donanimsal yonii ¢ok daha giiclii 6zellilklere sahiptir.
Bilgisayar donanim 6zelliklerinin gelismesi ve veri sayisinin gogalmasiyla veri analizi

icin daha basarili modeller olusturulmaktadir. Veri toplamak ve veriye erisim eski



zamanlarda zorken giiniimiizde, teknolojinin yayginlagmasi ile birlikte iiretilen veri
miktar1 artmistir. Toplanan bu veriler, analiz edildiginde, 6nemli sonuglar elde
edilmektedir. Veriler arasinda ilgili veya ilgisiz baz1 6zellikler vardir bu verileri

kullanarak anlamli sonug ¢ikarma makine 6grenmesi sayesinde yapilmaktadir.

Yazilimda, bir gdrevi yapmak i¢in agikca programlamak yerine, gdérevi yapmayi
Ogrenebilen programlar gelistirme yaklasimi kullanilmaktadir. Bir sorunu ¢6zmek icin
bir algoritmaya ihtiya¢ duyariz ve algoritma, giris verisini kullanarak ¢ikis verisine
doniistiirmeyi saglayan talimatlar sirasidir. Geleneksel programlama ve makine
Ogrenmesi arasindaki fark, temelde bir programin nasil yazildig1 ve calistirildigidir.
Geleneksel programlama, insanlarin belirli bir problemi ¢6zmek i¢in yazdig1 belirli bir
dizi adimdan olusan bir programlama yontemidir. Bu adimlar, belirli bir girdiye
dayanarak belirli bir ¢ikti iiretmek i¢in tasarlanmistir ve genellikle bu adimlar,
programci tarafindan belirlenir. Ornegin, bir kredi kart1 islemini onaylamak igin
yazilan bir programda, islem adimlar1 (6rnegin, kredi karti numarasin1 kontrol etme,
hesap bakiyesini kontrol etme vb.) Onceden belirlenir ve programci tarafindan

kodlanir.

Makine 6grenmesi ise, bir programin verilerden 6grenerek kendisini gelistirmesi ve
sonuclar1 tahmin etmek i¢in kullanilmasidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, belirli
bir veri kiimesi iizerinde g¢alisarak 6grenme yapar ve sonunda bir tahmin modeli
olusturur. Bu tahmin modeli, yeni girdilere dayanarak dogru sonuglar iiretmek i¢in
kullanilabilir. Ornegin, bir makine dgrenmesi modeli kullanilarak bir fotograftaki
nesnelerin taninmasi1 miimkiindiir. Makine Ogrenmesi, programcilarin her olasi
senaryoyu onceden tahmin etmesi yerine, verileri kullanarak dogru sonuglari tahmin

etmek icin bir model olusturarak daha esnek bir yaklasim sunar.

Ozetle, geleneksel programlama belirli bir problemi ¢dzmek icin belirli adimlarin
programci tarafindan kodlandigi bir yontemdir. Makine 6grenmesi ise verilerden

ogrenerek kendisini gelistirir ve sonuglar1 tahmin etmek i¢in bir model olusturur.

Optik karakter tanima, yliz tanima, iStenmeyen e-posta filtreleme, konusulan dili
anlama, tibbi teshis, tliketici segmentasyonu, dolandiricilik tespiti ve hava tahmini
dahil olmak iizere birgok gesitli sorun ML ile ¢6ziiliir. Sonraki boliim ML yontemlerini
kisaca agiklar. Tablo 1.1'de gosterildigi gibi bilinen dort makine 6grenmesi yontemi

vardir.



Tablo 1.1. Makine dgrenmesi cesitleri [4].

Makine Ogrenmesi Ornek

Denetimli Ogrenme Ev fiyati tahmini
Denetimsiz Ogrenme Miisteri—Uriin segmentasyonu
Takviyeli Ogrenme Otomatik stiriiglii araba

1.3. Bilgisayar Gormesi

Bilgisayar bilimlerinde gelisen teknolojilerle birlikte bilgisayar gérmesi ad1 verilen bir
alan ortaya ¢cikmigtir. Bilgisayar géormesi (Computer Vision - CV), goriintii ve video
gibi gorsel sayisal girdilerden insan goriisii yeteneklerinin taklit edilerek sistemlere
anlaml bilgiler kazandirilmasina denir [5]. Sistemlerin kazandig bilgileri kullanarak

Onerilerde bulunan ve eylemler gergeklestirebilen bir bilgisayar bilim alanidir.

Bilgisayar gormesi, kalite kontrol sistemlerinde yaygin bir sekilde kullanilan bir
teknolojidir. Bu sistemler, iirtinlerin kalitesini kontrol etmek i¢in bilgisayarin goriis
yeteneginden yararlanarak iiretim hattindaki hatalar1 tespit etmek icin kullanilir.
Ornegin, bir fabrika iiretim hattindaki iiriinlerin kalitesini kontrol etmek i¢in bilgisayar
goriis sistemlerini kullanabilir. Bu sistemler, iiretim hattindaki {iriinlerin goriintiilerini
alarak, belirli kalite kriterlerine gore kontrol edebilirler. Sistem, dnceden belirlenmis
bir kalite standardina uygun olmayan iiriinleri otomatik olarak reddedebilir veya uygun

olmayan liriinlerin iiretimini durdurabilir.

Bilgisayar gormesi teknolojisi, kalite kontrol sistemlerinde insan hatalarin1 azaltmak
ve liretim hatlarinda tutarlilig1 saglamak i¢in cok 6nemli bir rol oynamaktadir. Sayisal
goriintiilerden faydali bilgiler ¢ikarmaya dayanan bilgisayar gormesi, endiistriyel
kalite kontrolii, ulagim, jeoloji, otonom araglar, robotik ve sanal gerceklik gibi bircok
alanda kullanilmaktadir. Bilgisayar gdrmesi uygulamalarma ornek Tablo 1.2°de

gosterilmistir.



Tablo 1.2. Bazi giincel bilgisayar gérmesi uygulamalari [6].

Uygulama Ornek kullanim

Optik karakter tanima Otomatik plaka tanima

Makine muayenesi Metal yiizeylerde kusur arama

Satis Otomatik 6deme seritleri icin nesne tanima
3B model olusturma Havadan ¢ekilen fotograflardan 3B model
olusturma
Tibbi goriintiileme Ameliyat 6ncesi ve sonrasi goriintiilerin
kaydedilmesi
Otomotiv giivenligi Beklenmedik engelleri tespit etme
Hareket eslestirme Bilgisayar tarafindan olusturulan goriintiileri

canli cekim goriintiileri ile birlestirme

Parmak izi tanima, Adli uygulamalarin yani sira otomatik erigim

biyometri yetkisi verme

Yapay zeka ve makine Ogreniminin bir alt alani olan bilgisayar gormesi, farklh
algoritmalardan yararlanabilen ¢ok disiplinli bir alandir. Goriintii iizerindeki bilgisayar

gdérmesi uygulamalari:

Nesne Siniflandirma
Nesne Tanimlama
Nesne Dogrulama
Nesne Tespiti

Nesne Yer Tespiti

o o~ wbdE

Nesne Segmentasyonu



Endiistriyel kontrol sistemlerinde olduk¢a dnemli bir yer tutan bilgisayarli gorme ve
gorilintli isleme yaklagimlart dzellikle kalite kontrol sistemlerinde iiretim hattinda
iiretilen {iriinlerin hatasiz ve hizli bir sekilde kontroliinde siklikla kullanilmaktadir.

Bilgisayar Gormesinin kalite kontrol sistemlerinde kullanildig1 yerler:

1. Ongoriicii bakim: Yapay zeka, sensorler ve diger kaynaklardan gelen verilere
dayanarak ekipmanin ne zaman ariza yapacagmi veya bakima ihtiyag
duyacagimi ongdrmek i¢in kullanilabilir. Bu, silire kaybini azaltmaya ve
verimliligi artirmaya yardimci olabilir.

2. Siire¢ optimizasyonu: Yapay zeka, sensorler ve diger kaynaklardan gelen
verileri analiz ederek iiretim siireclerini optimize etmek i¢in kullanilabilir. Bu,
verimliligi artirmaya yardimei olur.

3. Kalite Ongoriisii: Yapay zeka, onceki lretim calismalarindan ve diger
kaynaklardan gelen verilere dayanarak iiriinlerin kalitesini iliretmeden Once
Ongorebilir. Bu, yalnizca yiiksek kaliteli {irtinlerin tiretildiginden emin olmak
icin yardimci olabilir.

4. Goriintii analizi: Yapay zeka, irlinlerin goriintiilerini analiz ederek kusurlar1 ve
diger kalite sorunlarini tespit etmek icin kullanilabilir. Bu gorsel incelemenin

onemli oldugu gida isleme veya ilag endiistrilerinde kullanish olabilir.

Klasik metotlarla yapilan kalite kontrol ¢alismalarinda, yorgunluk, dalginlik vb.
insandan kaynaklanan hatalar siklikla olmaktadir. Bilgisayarli gorii ile bu hatalarin
Oniine gegilmesini sagladigi igin endistriyel kontrol sistemlerinde 6nemli bir yer

tutmaktadir.

Bu ¢alismada metal pargalarinin tizerindeki kusur Shape From Shading algoritmasi ile
etiketlenip daha sonra derin 6grenme algoritmalarindan Faster-R-CNN kullanilarak
hatali bolgelerin yeri tespit edilmistir. Precision, mAP degerleri ile sonuglarin

performans karsilastirilmasi yapilmstir.

Tez igeriginin geri kalani ise su sekilde 6zetlenebilir: 2. Boliim’de metaller tizerindeki
kusur tespiti ile ilgili literatiir ¢alismasi yapilmistir. 3. Boliim’de derin 6grenme, 4.
Boliim’de nesne tanima algoritmalart agiklanmistir. 5. Boliim’de derin 6grenme —SFS
kullanilarak gelistirilen uygulamadan bahsedilmistir. 6. Boliim olan son boliimde ise

yapilan ¢alismalarin sonuglari tartisilmis ve onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR OZETi

2.1. Metal Uzerindeki Kusur Tespiti ile lgili Yapilan Calismalar

Son yillarda {iretim asamasinda otomatik hata tespit sistemlerine olan ihtiyag
artmaktadir. Uriinlerin kusurlarini tespit etmek ve yerlerini belirlemek, nemli ve
gerekli bir kalite kontrol siirecidir. Ariza tipinin ve arizali alanin kisa siirede tespit

edilmesi de kalite kontrol performansi agisindan oldukga dnemlidir.

Metal yiizeylerdeki kusurlar, iiretim siirecinde veya sonrasinda olusabilir. Ornegin,
kaynak hatasi, ¢atlaklar, delikler, erozyon, paslanma, korozyon, malzeme yorgunlugu

gibi bir¢ok nedenle metal yiizeylerde kusurlar olusabilir.

Kusur tespit calismalari, metal yilizeylerdeki kusurlar1 belirlemek, biiyiikliiklerini
6lgmek ve bunlarin nedenlerini arastirmak i¢in yapilir. Bu ¢aligmalar, metal yiizeylerin
kullanim Omriinii artirmak, giivenilirligini saglamak ve maliyetleri azaltmak igin

Onemlidir.

Bugiin, insana dayali kalite kontrol, liretim siirecinde geleneksel bir yontem olarak
kusurlar: tespit etmek icin hala kullanilmaktadir. Insana bagli olan bu yéntemde hiz
orani diisiik ve hata oram yiiksektir. Uretim asamasindaki yiizeylerin kalite kontrol

caligmalarinda bilgisayarla gérme teknikleri siklikla kullanilmaktadir.

Bir¢ok endiistriyel uygulamada, tekstil, metal ve cam kusur tespiti gibi yiizey kusur
tespiti yaygin olarak gergeklesir. Metal ylizeyler aydinlatma ve 151k yansimasi gibi
bircok cevresel faktdrden kolayca etkilendiginden, metalik kusur tespiti zor bir
problemdir. Metal yiizeylerde ¢esitli ve karmasik tipte kusurlar (catlaklar, yamalar,
cizikler, noktal1 yiizeyler vb.) vardir. Gergek zamanli metalik hata tespit sistemlerinde

hiz ve yiiksek dogruluk {iretim asamasina olumlu etki yapmaktadir.

Yiizeylerde kusur tespiti i¢cin geleneksel yontemler, goriintii isleme veya makine
ogrenmesi tekniklerine dayanir, ancak belirli 6l¢eklerde veya belirli aydinlatma

kosullarinda diisiik giirtiltii ve gii¢lii kontrast ile farkli kusurlar tespit edebilirler [7].

Bir¢ok endiistriyel uygulamada, tekstil, metalik ve cam gibi yiizeylerde yaygin olarak

kusurlar meydana gelir. Metal yiizeyler, aydinlatma ve 15181n yansimasi gibi ¢evresel



faktorlerden kolayca etkilendiginden, metalik kusur tespiti karmagik bir problemdir.
Gergek zamanli metalik hata tespit sistemlerinde hizlilik ve yiiksek dogruluk, tiretim

agsamasinda olduk¢a 6nemlidir.

Yiizey hatasi tespiti i¢in gesitli goriintli isleme yontemleri kullanilmaktadir. Doku
ozelliklerini tanimlamak i¢in kullanilan oto korelasyon yontemi [8], gri seviyeli
birlikte olusum matrisi yontemi [9], morfoloji yontemi [10] ve histogram O6znitelik
istatistikleri [11], goOriintiiniin dokusal yapisini bulan Fourier, Gabor ve dalgacik
Oznitelik yontemi [12-14], diger 6zellikleri belirli modellerle modelleyerek doku
modellerini tanimlamak i¢in kullanilan fraktal gdvde modeli [15], geri sagilma modeli
[16], ve rastgele alan modeli [17], ylizey kusur tespiti i¢in kullanilan goriintii isleme
yontemleridir. Bu geleneksel yontemler, karmasik dokular1 veya herhangi bir kusur
tiirlinii iceren doku kusurlarini tespit edemez. Bayes ag siniflandiricilart [18], Temel
Bilesen Analizi (PCA) [19], Destek Vektor Makineleri gibi ¢esitli makine 6grenme
teknikleri (SVM) [20], Rastgele orman [21], ve Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar
(SOM) [22], da yiizey kusurlarini tespit etmek ve siniflandirmak i¢in kullanilmistir.

Geleneksel goriintii isleme yontemleri, genellikle arka plan renklerine ve aydinlatma
kosullarina ¢ok duyarl olan algoritmalardaki ¢esitli kusurlar1 hedefleyen birden ¢ok
esik gerektirir ve her bir problem icin bu esiklerin yeniden ayarlanmasi gerekir. Bu
ylizden, giiniimiizde yapay zekanin gelismesiyle birlikte CNN (Convolutional Neural
Network), yilizey kusurlarinin etiketlenmis goriintiilerinden dogrudan 6grenebilen ve
yiiksek bir tanima orani elde edebilen kusur tespiti i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Lin ve ark. [23], kusurlar tespit etmek i¢cin MobileNet-v2-dense adli cok dlgekli bir
ardigtk CNN oOnerdi. Yi ve ark. [24], CNN'ye dayali ¢elik serit yiizeyleri i¢in bir kusur
tespit sistemi Onerdi. Kusurlu alani tespit etmek icin belirginlik haritas1 ve goriintii
segmentasyonu kullanildi. Kim ve ark. [25], az sayida goriintii ile kusurlar tespit
edebilen CNN yapisini kullandi. Zhou ve ark. [26] CNN kullanarak sicak haddelenmis
celik levhalar iizerindeki yiizey kusurlarmin siniflandirilmasi iizerine bir ¢alisma
yurtitmustiir. Farkli SNR degerlerine sahip goriintiilere Gauss giiriiltiisii eklenerek
sistemin saglamligi test edilmistir. Soukup ve Huber-Mork [27], ¢elik ray yilizey kusur
tespiti i¢in fotometrik stereo goriintiileri kullanarak bir CNN siniflandirmasi
gerceklestirdi. Ray yiizeyindeki karanlik alanlardaki bosluklar farkli renkli 151k
kaynaklar1 ile goriiniir hale getirildi. Amin ve Akhter [28] ¢elik yiizeylerdeki kusurlar
tespit etmek i¢in U-NET ve Derin Kalintt U-NET olmak {izere iki derin 6grenme



yontemini kullanmis ve goriintiileri bes farkli sinifa ayirmistir. Lv ve ark. [29], metalik
ylizey kusur tespiti i¢in on kusur tipi iceren GC10-DET adli bir veri seti olusturdu.
Ayrica single shot multibox detector'a dayali bir kusur tespit sistemi Onerdiler.
Onerilen yontemi, NEU-DET ve GC10-DET veri kiimelerini kullanarak klasik makine
O0grenme yontemleri ve derin 6grenme yontemleriyle karsilagtirdilar. Li ve ark. [30],
YOLO agmi kullanarak gergek zamanli gelik serit ylizey kusur tespiti iizerine bir
calisma yuriitmistiir. YOLO agm gelistirdiler ve hepsini evrimsel hale getirdiler.
Gelistirdikleri ag 27 evrisim katmani igeriyor. Fu ve ark. [31], transfer 6§renmeyi

kullanarak ¢elik serit yiizey kusur tespiti lizerine bir ¢aligma yiiriitmiistiir.

Oznitelikleri ¢ikarmak icin énceden egitilmis VGG16'y1 ve simiflandirma icin CNN'yi
kullandilar. Ayrica goriintiilere farklt SNR seviyelerinde Gauss giiriiltiisii ekleyerek
dogruluk analizi yaptilar. Lee ve ark. [32] i¢in bir yaklagim Onerdi simif aktivasyon
haritalar1 ile bir CNN kullanarak c¢elik kusurlarini tespit edilerek, basit bir
siiflandirma gorevi yerine gergek zamanl bir gorsel siireci desteklemek igin CNN

hata tespit modelini genislettiler.

Derin 6grenmeye dayali ¢elik ylizey kusur tespit yontemi, celik iiretiminde yaygin
olarak kullanilmaktadir ve bu konuda daha iyi sonuclar elde edilmek icin ¢alismalar
devam etmektedir [33-34]. Fu ve ark. [35], ¢elik yilizey kusurlarinin hizli ve dogru
siiflandirmasini gergeklestiren bir evrigimli sinir ag1 modeli dnermistir. Lv ve ark.
[36], farkli tipteki celik yiizey kusurlar1 i¢in bir uctan uca kusur tespit ag1 (EDDN)
onerdi. Marco ve ark. [37], ¢elik kusur smiflandirmasinda geleneksel makine
o0grenmesi modeli ve derin 6grenme modelini karsilastirarak gelistirilmis celik yiizey
kusur tespiti ve siiflandirma yontemlerini tartisti. Song ve ark. [38], kodlayici-kod
coziicii artik agma (EDR-Net) dayali bir belirginlik algilama yontemi Onermistir.
Kodlama asamasinda, kusur oOzelliklerini ¢ikarmak icin tam evrisimli sinir agi
kullanilir ve modelin yakinsamasini hizlandirmak i¢in bir dikkat mekanizmas1 entegre
edilerek, ana hedef tespit ¢ercevesi olarak, Faster R-CNN, c¢elik ve metalin ylizey
kusuru tespitinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Wang ve ark. [39], metal plaka ve
serit yiizeyindeki ¢esitli ve rastgele kusurlarin tespiti problemini ¢ézen, ¢ok seviyeli
ozellikleri entegre eden Faster R-CNN algoritmasi 6nerdi. Dai ve ark. [40], geleneksel
yontemlerle karsilastirildiginda kusurlarin tespit performansini artiran is parcasi yilizey
kusur tespitinin sinirlamalari ve diisiik hassasiyet sorunlarini ¢6zmek igin gelistirilmis

Faster R-CNN'ye dayali bir kusur tespit algoritmasi tasarlamistir.



Cheng ve Wang [41], drenaj borularmin hasar tespiti i¢in Faster R-CNN'yi
uygulayarak %83 mAP elde etti. Li ve ark. [42], ZF-Net'i Faster-RCNN kullanarakve
kusur tespiti icin agin basina bir max-pooling katmani ekleyerek %80,7 mAP'ye ulast.
Zhang ve ark. [43], iyi bir performans elde eden YOLOV3'li koprii yiizey hasarini
tespit etmek icin kullandi. Yin ve ark. [44] kanalizasyon boru hatt1 hasar kusurlarini
tespit etmek icin YOLOV3'i kulland1 ve %85.37 mAP elde etti. Deng ve ark. [45],
karmasik arka plan altinda beton bir ylizeydeki ¢atlaklar1 ve kusurlar1 tespit etmek igin

YOLOV2'yi kulland.

Bu calismada, metal bilesenlerin yiizeylerinde olusabilecek ¢esitli kusur tiirlerinin
tespit edilmesi i¢in ugtan uca otonom bir sistem amaclanmistir. Ayrica, NEU veri
setinden alinan goriintiilerin kusurlu alanlarinin otomatik olarak etiketlenmesi, yiizey
Ozelliklerini c¢ikarabilen SFS algoritmasi yontemiyle yapilmistir. Bdylece hata
konumlariin etiketlenmesi asamalarinda yorgunluk, devamsizlik gibi insan
hatalarinin  6niine gegilmesi amacglanmis ve hata konumlarinin daha hassas
etiketlenmesi saglanmistir. SFS'den alinan goriintiiler, son yillarda popiiler olan ve

olduke¢a basaril1 sonuglar veren Faster R-CNN ile siniflandirilmistir.
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3. DERIN OGRENME

Genellikle AI (Artificial Intelligence) olarak adlandirilan yapay zeka, makinelere
insan zekas1 verme siirecidir. Yapay Zekanin temel amaci, insanlar gibi diisiinebilen
ve hareket edebilen kendine glivenen makineler gelistirmektir. Bu makineler, insan
davranigini taklit edip, 6grenerek ve problem ¢ozerek gorevleri gergeklestirebilir.
Yapay zeka sistemlerinin ¢ogu, karmasik sorunlari ¢6zmek i¢in dogal zekay1 simiile
eder. Yapay zeka, bir bilgisayar programi veya algoritma kullanarak verileri analiz
etmek, tahmin yapmak, O0grenmek ve karar vermek gibi insan zekasinin belirli
yonlerini taklit etmeye ¢alisir. Biiylik miktarda veri kullanarak 6grenirler ve daha sonra
bu Ogrenilen bilgileri kullanarak kararlar verirler. Yapay zeka teknolojileri,
otomasyon, tahmin, O6neri ve problem ¢ézme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Ormnegin, konusma tanima sistemleri, sesli asistanlar, goriintii tanima sistemleri, akill

ev sistemleri ve finansal tahmin modelleri gibi bircok uygulama alan1 vardir.

Makine 6grenmesi, is sorunlarini ¢dzebilecek tahmine dayali modeller olusturmak icin
bilgisayar algoritmalarini ve analitigini kullanan bir bilgisayar bilimi disiplinidir.
Yapay zeka, makine O6grenimi ve derin Ogrenme arasindaki iliski Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iligki



Derin 6grenme ise, insan beyninin yapisi ve islevinden ilham alan algoritmalarla
ilgilenen bir makine 6grenmesi alt kiimesidir. Derin 6grenme algoritmalari hem
yapilandirilmis hem de yapilandirilmamis ¢ok biiyiik miktarda veriyle c¢alisabilir.
Derin 6grenmenin temel konsepti, makinelerin karar vermesini saglayan yapay sinir
aglarinda (YSA, Artificial Neural Network, ANN) yatmaktadir. Derin 6grenme, yapay
zeka alaninda kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem, ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 kullanarak verileri otomatik olarak 6grenir ve daha sonra bu
Ogrenilen bilgileri kullanarak yeni verileri analiz etmek ve kararlar vermek igin
kullanir. Derin 6grenme, verilerin analiz edilmesi ve 6grenilmesi i¢in birgok katmanli
sinir ag1 kullanarak ozellikleri ve Oriintlileri otomatik olarak tanimlamayi 0grenir.
Ogrenme siireci, bilyiik miktarda veri kullanilarak gergeklestirilir ve bu veriler,

genellikle yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda kullanilir.

Derin 6grenme, birgok uygulama alaninda kullanilir. Ornegin, goriintii tanima,
konusma tanima, dogal dil isleme, robotik ve oyunlar gibi alanlarda kullanilir. Derin
O0grenme algoritmalari, verilerin analiz edilmesi ve O&grenilmesi icin insan
miidahalesine ihtiya¢ duymazlar ve bu nedenle ¢ok sayida veri seti kullanarak 6grenme

yapabilirler.

Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, birden ¢ok katmanli yapay
sinir aglarini kullanarak verileri 6grenmek ve analiz etmek icin kullanilanilir. Bu sinir
aglar, verilerin 6zelliklerini otomatik olarak kesfedip temsil edebildikleri i¢in biiyiik
ve karmasik veri kiimelerinden 6grenme ve tahmin yapmayir miimkiin kilarlar.
Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin aksine, derin 6grenme algoritmalart,
On iglem yapmaya ihtiya¢c duymadan bu 6zellikleri otomatik olarak ham verilerden

Ogrenebilirler.

Derin 6grenme algoritmalari, insan beyninin yapisindan esinlenen yapay sinir aglarina
dayanir. Bu aglar, birbirine bagh diigiimlerden veya néronlardan olusur ve veri girdisi
agdan gecerken islenip doniistiiriiliir. Agin her katmani, verilerin farkl 6zelliklerini
tanimay1 0grenir ve bir katmanin ¢iktis1 bir sonraki katmanin girdisi olarak kullanilir,

bdylece ag verilerin giderek daha karmasik temsillerini 6grenir.

Son yillarda, geriye yayilim gibi derin sinir aglarinin egitiminde tekniklerin

gelistirilmesi nedeniyle derin 6grenme yaklasimi giderek popiiler hale gelmistir.
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Goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme, otonom siiriis ve daha bir¢ok uygulama igin

kullanilmistir. Basit bir sinir ag1 Sekil 3.2°de gdsterilmistir.

Cilag
Katmam

Girig
Katmam
Sakh Katman

Sekil 3.2. Sinir ag1 yapisi

Derin 6grenme, dogrudan veri 6grenme teknigi kullanarak ses, goriintii veya metin
gibi farkli veri tipleri iizerinde makine 6grenmesi yapar. Derin 6grenme, yapay zeka
ve makine Ogrenmesinin en altindaki sistemli yaklasimdir ve en popiiler

uygulamalarindan biridir [46].

Ogrenme islemi sirasinda, etiketlenmis bir riintiideki tiim pikseller giris verisi olarak
kullanilir. Goriintii tizerindeki 6zellik haritasi elde etmek i¢in konvoliisyon, relu ve
havuzlama katmanlar1 uygulanir. Daha sonra, tam baglantili katman kullanilarak her
pikselin her sinif i¢in ithtimal degerleri hesaplanir ve ilgili pikselin hangi sinifa ait
oldugu belirlenir [47]. Yapay Sinir Aglarindan, derin 6grenme algoritmalarini ayiran
en Onemli fark, 6zellik haritasini, kendi icerisinde yer alan konvoliisyonel sinir aglar
ile yapmasidir [48]. Farkli sayida farkli filtreler uygulanarak, konvoliisyonel sinir
aglari ile 6zellik haritalar1 olusturulur ve bir test goriintiisii i¢in uygulandiginda, hangi

goriintiiye ait oldugu tahmin edilmektedir [49].

Oznitelik ¢ikarimi geleneksel makine dgrenmesi yontemlerinde zor bir problemdir.
Ozniteliklerin belirlenmesi igin alaninda uzman kisilere problemin ¢oziimiinde ihtiyag
duyulmaktadir ve bu islem olduk¢a zaman almaktadir [50]. Derin 68renmeyi
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden ayiran 6zelliklerden bir tanesi 6znitelik
cikarimii agin kendi igerisinde yapilmasidir ve bdylece 6n islem olan 6znitelik
cikarilma problemleri ortadan kaldirilmistir. Egitim siiresi boyunca derin 6grenme,

girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iliskilerin etkin 6grenimini saglar [51].
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Veri sayisinin fazla olmamasi ve gerekli donanimlara sahip olunmamasindan dolayz,
derin 6grenmenin temelleri aslinda ge¢mise dayanmasina ragmen popiilerligi son
yillarda artmistir [50]. Biiylik veri (big data) kavrami, veri kaynaklarinin artmasiyla
birlikte glinlimiizde bir alan olusturmustur. Paralel islemcilerin kullanimi, ¢ok fazla
gizli katmanl aglarin egitimindeki ¢6ziilmesi zor hesaplamalar1 cok daha kolay hale

gelmesini saglamistir [50].

Yapay zekanin 6nemli konularindan birisi olan insan karar verme yetisini modelleyen
sistemler tiretmektir. McCulloch ve ark. [52], yapay sinir aglarinin temeli olarak kabul
edilen ve insan sinir sisteminden esinlerek beyin fonksiyonlarinin isleyisini hesaplayan

bir model tiretilmistir.

Adaptive linear element (ADALINE) [53] ve Perceptron [54] modelleri ise daha
sonraki calismalarda iiretilmistir. Fakat XOR gibi dogrusal olmayan problemlere
¢Oziim iiretememesinden [55], ve sadece dogrusal problemlere ¢6ziim iiretilmesinden

dolay1 yapay sinir aglarina olan ilgi zamanla azalmistir [S0].

Paralel dagitik islem yaklagimlari [56], [57] ile yapay Sinir aglar1, 1980’lerde yeniden
popiilerlik kazanmistir.Derin sinir aglari ile bagarili bir 6grenme saglanacagini 2006
yilinda Hinton ve ark. [58] gostermistir. Devaminda yapilan c¢aligmalar ile derin
O0grenme kavrami daha da yaginlasmis ve basarili sonuglar elde edilmesi i¢in daha

derin aglarin olusturulmasi gerektigi belirtilmistir [59- 60].

Nesne tanima yarigmalarindan olan ImageNet , derin 6grenmenin temel mimarisi CNN
ile 2012 yilinda kazanilmistir ve bu yarigsma ile birlikte ¢cok basarili sonuglar verdigi
icin CNN kullanim1 yayginlagmistir [61]. Sekil 3.3’te ImageNet yarigsmasinin yillara

gore hata oran1 gosterilmistir.
30
22.5
15

7.5

2010 201 2012 2013 2014 Human  ArXiv 2015

Sekil 3.3. ImageNet yarigmasinin yillara gore hata oranlari [62].
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Derin 6grenme modellerinden CNN, literatiirde goriintii analizinde siklikla kullanilan
ve Ozellikle biiyiik boyutlu verilerde basarili sonuglar {ireten popiiler bir yaklagimdir
[63], [64]. CNN’de 2 boyutlu ¢ekirdek c¢ercevelerin kullanimi ile hiyerarsik olarak
ogrenme gerceklesir. CNN ile genel olarak, ardisik yerlestirilmis egitim boliimlerinin
sonuna bir siiflandirict yerlestirilmesi ile siniflandirma islemi gergeklestirilebilir.
CNN siniflandirma amactyla kullanilabildigi gibi, regresyon islemlerini de basariyla

gerceklestirir.

3.1. CNN Olusturan Katmanlar

Evrisim islemi, giris olarak verilen goriintii, sesten ya da metinden bilgilerin veya
ozelliklerin ¢ikarilmasini hedefler. Bu giris verileri, bir matris olarak diisiiniilebilir ve
evrigim islemi, belirli filtreler kullanarak belli adimlarda bu matrisi tarayarak istenilen
giris nesnesi i¢in belirleyici Ozellikler ¢ikarmayir amagclar. Evrisim igleminde
kullanilacak olan filtrenin x ve y eksenlerine gore simetrisi alinir ve filtrenin giris
goriintiisii lizerinde adim uzunluguna bagli olarak gezdirilmesiyle, her adimda ¢akisan
degerler eleman eleman carpilarak toplanir ve bu degerler, ¢ikis matrisinin degerleri
olarak kaydedilir. Giris verisinin kanal sayisi ve formatina bagli olarak, islemin

basitligi degisebilir.

CNN giris katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani,
dropout katmani, tam baglantili katman ve siniflandirma gibi katmanlardan olusur. Bu

katmanlar Sekil 3.4'te gosterilmistir.

A a7 -

Bicycle

>

Input Convolution + Relu Pooling Convolution + Relu Pooling Flotten Fully Softmax

connected

Future learning Classification

Sekil 3.4. Evrisimsel sinir aglarini olusturan katmanlar [65].
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3.1.1. Giris katmam (Input layer)

CNN’nin ilk katmanmidir very giris katmani olarak da bilinmektedir. Sistemin
basarisini, CNN’e verilecek verinin boyutu etki etmektedir. Giris katmanina verilecek
olan goriintiiniin boyutunun biiylik olmasi egitim siiresini uzatabilir ve fazla bellek
ihtiyac1 gerektirse de egitim sonuglarini olumlu olarak etkileyebilir. Gorilintliniin
kiiciik boyutta olmasi ise egitim siiresini azaltsa da egitim sonuglarin1 olumsuz olarak

etkiler [50].

3.1.2. Konvolusyon katmani (Convolution Layer)

CNN temelini olusturan katmandir ve bazi filtreler goriintii iizerinde dolasarak
konvoliisyon islemini ger¢ekler. Bu katman sayesinde 6zellik haritalari olusturulur ve
her bir filtrenin olusturdugu Ozellikler haritalanir. Farkli boyutta filtrelemeler
kullanilarak konvoliisyon, derin 6grenme algoritmalarinda yapilir. AlexNette 11x11
boyutunda matrisler yer alirken, Google Net’de 5x5, VggNet ‘de 3x3, ResNet derin

O6grenme mimarisinde ise 1x1 filtrelemler kullanilmstir.

99 1011106:104|”

|
[ 100 [ o0
1 T

o/ o|le o|o|e

104 | 104 | 104

Goriintii matrisi Ci1kis matrisi
10000497+ —1 496

Kavma Miktan = 1 igin

o]olo]o ‘ 0 ‘ 0 l o Cekirdek matrisi
o | 108|102 |100| 97 | 96 i ° -1 o 320 ‘ 198 | 18 [
o |103| 99 | 103 [ =2 5 2 210 ‘ 11 |
o |101| 98 | 104 l L [ o ‘ ‘
(4] [ 9 101 | 106 ' ‘ “
| (] 104 | 104 | 104 | 100 o8 3 ‘ J’
T 1 |

Goriintii matrisi 1010041020 ~14 10340 Cikis matrisi

F104 0 499 « + 104« 94

Kayma Miktar: = 2 igin

Sekil 3.5. Konvoliisyon isleminin uygulanmasi (kayma miktari: 1 ve kayma miktar1:2
i¢in) [66].
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Sekil 3.5 de goriilen 6rnekte, bir giris goriintiisiiniin tizerinde dolasarak, goriintliniin
piksel degerleri ile ¢arpilmasi ve toplam degerlerin ilgili piksel kismina yazilmasi
islemi goriilmektedir. Matris smirmna gelindiginde, filtrenin asagiya 1 birim
kaydirilarak isleme devam edilmesi ve kayma miktar1 1 ve 2 olarak elde edilen

sonuclar gosterilmektedir.

Sekil 3.6’da goriildiigi lizere, konvoliisyon islemi renkli goriintiilere uygulanirken,
farkli renk kanallarina filtreler ayr1 ayr1 uygulanip, bu degerlerin toplami alinir ve
aktivasyon haritasini olusturur [50]. Stride (kayma miktar1) ad1 verilen parameter ile

goriintii lizerinde saga veya sola dogru ne kadar kaydirilmasi gerektigi bilgisi verilir.

ojo|ojo |0 oo |ofofo]0 o0 |0
156 | 255 | 156 | 158 | 158 0 | 167 | 166 | 167 | 169 | 169 163 | 165 | 185
153 | 154 | 157 | 159 | 159 0 | 164 | 165 [ 168 | 170 | 170 | . 164 | 166 | 166 | |
149 | 151 | 155 | 158 | 159 | .. 0 | 160 | 162 | 166 | 163 | 170 | . 0 | 156 | 158 | 162 | 165 | 166 | ..
146 | 246 | 145 | 153 | 158 | . 0 | 156 | 156 | 159 | 163 | 168 | .. 0 | 155 | 155 | 158 | 162 | 167 | .
145 | 143 | 143 | 148 | 258 | .. 0 | 155|153 | 153 | 138 | 168 | .. 0 [ 154 | 152 | 152 | 157 | 167 | .
giris kanah #1(kirmizi) ~ giris kanal #2(yesil) giris kanah #3(mavi))
ST ] 100
0|:3:|=2 Bl S T
011 110(-1
cekirdek kanah # cekirdek kanah #2) cekirdek kanah #3)
U YV H 25
308 + -498 + 164 +1=-25

f

Bias=1

cikis

Sekil 3.6. Uc kanalli bir goriintiiniin, ii¢ kanalli bir filtre ile konvoliisyona tabi
tutulmasi [67].

3.1.3. Aktivasyon katmani

Konvoliisyon katmanindan sonra aktivasyon katmani gelir ve hiperbolik tanjant, siniis,
sigmoid vb. fonksiyonlar, aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Dogrusal
olmayan relu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinit kullanan konvoliisyonel sinir

aglar1 daha hizli bir sekilde egitildigi bilinmektedir [68].
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3.1.4. Havuzlama katmam (Pooling Layer)

Giris boyutunu azaltmak havuzlama katmanin temel amacidir. Genellikle aktivasyon
katmanindan sonra yer alan havuzlama katmaninda, giris goriintiisiinde yiikseklik ve
genislik azaltilir fakat derinlik boyutunda herhangi bir degisiklik gézlenmez ve bu
katman zorunlu bir katman degildir. Derin 6grenme mimarisinde, tasarima bagli olarak
olusturulabilir. Kendinden sonraki diger katmanlar i¢in hesaplama yiikiiniin

azaltilmasini saglar [69].

Maksimum havuzlama (max-pooling) ve Ortalama havuzlama (average pooling)
olarak Sekil 3.7°deki gibi 2 sekilde gergekletirilebilir. Ortalama havuzlamada filtre
igerisindeki piksellerin ortalamasi alinirken, maksimum havuzlamada ise filtredeki

goriintiide bulunan piksellerin maksimum degeri ¢ikis pikseli olarak belirlenir.

224x224x64 Input
112x112x64
pool ~ X 11112 | 4
. max pool with 2x2 filters
5(6 (7|8 and stride 2 6|8
i t 3| 2 |EliNEO 3 [
112 |3 | 4
> MR 112
A downsampling
112
224 y

cikis

girig verisi

Sekil 3.7. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama islemine dair bir 6rnek [70].

3.1.5. Tam baglantih katman (Fully connected layer )

Tiim ndronlar bu katmanda bir dizi seklinde goriiliir ve katmandaki tlim noronlar
kendisinden onceki katmanin alanlarina baglidir. Siniflandirmadan 6nceki katmandir.
Bu katmanda nesneye ait olan 6zelliklerin hangi sinifla iligkili oldugu belirlenir. Tam

baglantili (full connected) katman Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Sekil 3.8. Tam baglantili (full connected) katman

3.1.6. Dropout

Konvoliisyonel sinir aglarinda, agin ezberlemesini 6nlemeyi saglayan katmandir. Bu
katman kullanilarak agin igerisindeki bazi diigiimler, belirli bir ndrona bagimlilig
onlemek icin rastgele kaldirilir. Sekil 3.9°da agin ilk hali ve dropput katmani

uygulandiktan sonraki hali gosterilmistir.

Sekil 3.9. Dropout katmani [71].

3.1.7. Smiflandirma

Tam bagl katmandan sonra gelen ve son katman olan siniflandirma katmaninda
siniflandirma islemi yapilir. Siniflandirma yapilacak 6ge kadar sonug iiretir ve her biri
bir siifi temsil eder. Ornek olarak bir problem 4 sinifa ayrilacaksa, 4 tane ¢ikis iiretilir

ve her bir sinifa 0-1 arasinda deger iiretilir. 1’e en yakin olan ¢ikis, agin tahmin etmis

19



oldugu siniftir. Softmax siniflandirict yiiksek basari gostermesi sebebiyle genellikle

kullanilmaktadir. Konvoliisyon katmanlar1 Sekil 3.10’da gosterilmistir.

Convolution Pooling  Convolution ~ Pooling  Fully Fuly — Output
#RelU HelU Connected  Connected - pergictions

dog (0.01)

Cat{0.01)
Boat (0.94)
) Bird (0.94)

Sekil 3.10. Konvoliisyon katmanlar1 [72].
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4. NESNE TANIMA (OBJECT DETECTION)

Sayisal goriintii isleme uygulamalarinin vazgeg¢ilmez unsurlarindan olan nesne
algilama ve nesne tanmima ile uzun yillardir calisilmaktadir. Nesne tanima, bir
goriintiideki nesneleri belirleme siirecidir. Bu, goriintiideki nesnenin tiirlinii (araba,
bisiklet, insan, kopek vb.) Tanimlamak i¢in yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasi
anlamina gelir. Nesne tanmima genellikle smiflandirma olarak da adlandirilir. Ornegin,

bir resimdeki araba, siniflandirma yontemleri kullanilarak taninabilir.

Nesne algilama ise nesne tanimaya benzer, ancak bir goriintiideki nesnelerin
konumlarin1 da belirler. Yani nesne algilama, siniflandirma ve nesne pozisyonunu
bulma islemidir. Bu, goriintiideki nesnenin sinifin1 belirlemekle birlikte, nesnenin
hangi bolgede oldugunu belirler ve sinirlayici kutu (bounding box) olarak adlandirilan
bir ¢ergeve kullanarak nesneyi isaretler. Ornegin, bir resimdeki araba, nesne algilama

algoritmalar1 kullanilarak bulunabilir ve arabay1 sinirlayan bir kutuyla isaretlenebilir.

Kisacasi, nesne tanima siniflandirmaya odaklanirken, nesne algilama siniflandirma ve
nesne pozisyonunu belirleme islemlerine odaklanir. Bu siirecte, bir bilgisayar
programi veya yapay zeka algoritmasi, goriintiideki nesneleri tanimlamak i¢in farkl
ozellikleri analiz eder ve belirli bir sinifa (6rnegin insan, araba, evcil hayvan, mobilya
vb.) atar. Nesne tanima teknolojisi, otonom araglar, giivenlik sistemleri, sanal

gerceklik, robotik ve daha pek ¢ok alanda kullaniimaktadir.

Bu algoritmalar farkli mimari, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yontemleri kullanarak
nesneleri tanimlamak i¢in tasarlanmistir. Bu algoritmalarin performansi, 6zellikle
dogruluk ve hiz agisindan, birbirinden farklidir ve uygulamanin gereksinimlerine gore

secilmelidir.

Nesne tespiti algoritmalari, bir goriintii veya videoda nesnelerin varligini ve konumunu
tespit eden bilgisayar goriisii algoritmalaridir. Bu algoritmalar genellikle, nesnelerin
bulundugu goriinti bolgelerini  belirlemek, bu nesneleri onceden tanimlanmis
kategorilere siniflandirmak ve bunlar1 sinirlayici kutular veya maskelerle lokalize

etmek gibi islemleri icerir. Nesne tespiti i¢in kullanilan bazi algoritmalar arasinda



YOLO (You Only Look Once), Faster R-CNN (Faster Region-based Convolutional
Neural Network), Mask R-CNN (Mask Region-based Convolutional Neural Network)
ve SSD (Single Shot MultiBox Detector) bulunmaktadir.

Siiflandirma ¢alismalarinda egitim seti hazirlanirken, siniflandirilacak veriler ayr1 bir
sekilde egitilirken, nesne tanima problemlerinde ise tiim nesneler ayni resim iizerinde
bulunabilir. Ornegin, siniflandirma calismasinda hem kedi hem kopek ayni anda

sisteme verilmez, nesne tanimada ise ikisi de ayni1 anda verilebilir.

Nesne tanima islemi ile hem resimde kedi veya kdpek var m1, hem de kedi ve kopegin
bulundugu bolgeler belirlenir. Son yillarda, nesne tanima alaninda hizli gelismeler
kaydedilmistir. Nesne tanima islemi, belirli kategoriler temel alinarak, goriintii
lizerinde nesne aramasi yapilmasiyla gergeklestirilir. Ornegin, kedi ve kdpek gibi iki
sinifimiz varsa, bu iki sinif iizerinde model egitilerek, goriintiide kedi veya kdpek
aranir. Sekil 4.1'de gosterildigi gibi, hem kedi hem de kopek var m1 diye bakilir ve var
olan nesnelerin goriintii tizerindeki konumu belirlenir. Bir goriintiide birden fazla kedi
veya kopek olabilir ve bu durumda tiim kedi ve kopeklerin tespiti yapilir. Nesne
tanima, normal siiflandirmadan farkli olarak, goriintii iizerinde birden fazla nesneyi
taniyor olmasiyla 6ne ¢ikar. Normal siniflandirmada, goriintiide tek bir nesne odak
noktasidir. Ancak kedi-kdpek ayrimi yapan bir sinir ag1 olusturuldugunda, kopek ve
kedi resimleri sisteme ayr1 ayr1 verilir ve her ikisinin oldugu resimler sisteme verilmez.

Nesne tanima isleminde ise goriintiideki tiim nesnelerin tespiti yapilmalidir.

Nesne algilama ve tanima i¢in ¢esitli teknikler ve yontemler gelistirilmistir. Viola-
Jones, dijital goriintiilerdeki nesneleri etkili bir sekilde tespit eden ilk algoritmadir.
Son yillarda grafik isleme birimlerindeki ve derin 6grenmedeki gelismeler sayesinde

nesneleri daha basarili bir sekilde tespit edip tanimlayabilen yontemler gelistirilmistir.

Nesne algilama caligmalarinda 6nce R-CNN, ardindan Fast R-CNN yapis1 ortaya
cikmigtir. Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan versiyon olan Faster R-CNN olarak
2015 yilinda ortaya ¢ikmistir. R-CNN ailesinde, siiriimler arasindaki farkliliklar
genellikle hesaplama verimliligi, azaltilmig test siiresi ve performans iyilestirmesi

(MAP) ile ilgilidir.
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Nesne Tanima

Sekil 4.1. Nesne tanima igin bir 6rnek
Nesne tanima aglar tipik olarak asagidaki bilesenlerden olusur:

1. Goriintiideki “sinirlayici kutular” veya olasi nesnelerin konumlarini olusturmak icin

bir bdlge Onerisi algoritmasi,
2. Nesnelerin 6zellikleri bulunmasi i¢in kullanilan CNN,
3. Bu nesnenin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in bir siniflandirma katmani,

4. Bir regresyon katmani, sinirlayici kutunun koordinatlarinda daha kesin olmalidir.

CPU tabanli bolge oneri teknikleri, hem R-CNN'de hem de Fast R-CNN'de (Segici
Arama algoritmasi) kullanilmaktadir. Faster R-CNN, bolge oneri siiresini goriintii
basina, 2 saniyeden 10 milisaniyeye diisiiren bagka bir evrisimli ag kullanarak bolge
onerileri tiretir. Faster R-CNN mimarisi, bolge 6neri algoritmasi olarak RPN (Region
Proposal Network) ve dedektor agi olarak Fast R-CNN'den olugmaktadir. Faster R-
CNN'de, ilk CNN uygulanir ve bir 6zellik haritas1 olusturulur.

4.1. Pencere Kaydirma Yontemi

Pencere kaydirma yontemi, bir veri setindeki biiyiik bir goriintii veya videoyu kii¢lik
parcalara bolerek, her bir parga iizerinde nesne tespiti veya smiflandirma islemlerini
gerceklestirmek icin kullanilan bir tekniktir. Bu yontemde, bir kaydirma penceresi, bir
goriintliniin veya videonun boliinmiis parcalari lizerinde sirayla gezdirilir ve her bir
parca i¢in nesne tespiti veya siiflandirma iglemi yapilir. Bu sayede, biiylik boyutlu

goriintiiler veya videolar i¢in nesne tespiti veya siiflandirma islemlerini uygulamak
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miimkiin hale gelir. Ancak bu yontem, gereksiz hesaplama yiikiine neden olabilir ve
yanlis pozitif sonuglara neden olabilecek nesne kesisimleri gibi problemlerle de

karsilasilabilir. Pencere kaydirma yontemi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

o ) S LV, W T
e = Cat?NO
Background? YES

Sekil 4.2. Pencere kaydirma yontemi [73].

Pencere kaydirma yonteminde ¢ok fazla pencere olusturulur ve olusturulan tiim
pencereler tek tek konvolusyon sinir agindan gegirilir. Pencere kaydirma methodu ile
cok fazla, belki milyon tane pencere olusturmak gerekecek ve bu da zaman kaybina
sebep olacaktir. Resmin her yerinde farkli boyutlarda pencereler olusturulup ve
hesaplamalar yapmak, bilgisayar i¢in ¢ok agir bir islem olusturmaktadir. Tiim resmi
pencerelerle gezmek yerine, resim igerisinde nesne olabilecek 1000/2000 alan
belirlemek ve akabinde bolge onerisi yapilan 1000/2000 alan igerisinde nesne aramak
cok daha kolay olacaktir. Bu nedenle daha hizli sonu¢ veren bolge onerisi yontemi

daha popiiler hale gelmistir.

4.2. Bolge Onerisi

Bolge onerisi, bir goriintiide potansiyel nesne konumlarini belirlemek i¢in kullanilan
bir tekniktir. Bu yoOntem, bir goriintiiniin farkli bdlgelerinde potansiyel nesne
konumlarin1 6neren bir algoritma kullanarak calisir. Bolge onerisi asamasindan sonra,
onerilen nesne konumlar1 daha ayrintili olarak incelenebilir ve nesne tespiti veya

siniflandirma algoritmalarina beslenebilir.

Bolge onerisi teknikleri, nesne tespiti sistemlerinin verimliligini artirmak ve asir1 iglem
yiikiinii azaltmak igin yaygin olarak kullanilir. Ozellikle, &nerilen nesne konumlarinin
sayisini azaltmak, nesne tespiti ve siiflandirma islemlerinin daha hizli ve verimli bir

sekilde gerceklestirilmesine olanak saglar. Ornegin, popiiler bir bdlge onerisi ydntemi
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olan Selective Search, nesne tespiti ve siniflandirma igslemlerinde kullanilmak iizere
ylizlerce potansiyel nesne konumunu onerir. Selective Search Algoritmasi ile nesne
bulunma ihtimali olan alanlar i¢in bdlge 6nerisi yapiliyor ve 6neri islemi yapilirken bu
bolgelerde, resimdeki renklerin tonlarin farklikliklarina gore isaretleniyor ve daha
sonra isaretlenen/belirlenen bolgeler konvoliisyondan gegiriliyor. CPU ile birkag

saniyede 2000 bolge Onerisi yapiliyor.Bolge onerisi Sekil 4.3 ‘de gosterilmistir.
Bdlge Onerisi

+ Nesne bulunma olasiligi olan bdlgeler belirleniyor.
» 2000 civarinda éneri birkac saniye icerisinde yapilabiliyor.

Sekil 4.3.B6lge onerisi

4.3. Nesne Tamimada Kullanilan Algoritmalar

4.3.1. R-CNN (Region Based Convolutional Neural Network)

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network), nesne tespiti alaninda olduk¢a
popiiler bir algoritmadir. Bu algoritma, ilk olarak 2014 yilinda yaymnlanmistir ve o
zamandan beri bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmis ve gelistirilmistir. R-CNN,
bolge Onerisi ve evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanarak nesne tespiti yapar. R-CNN,
nesne tespiti i¢in oldukea 1yi sonuglar verir ve bir¢gok uygulama alaninda kullanilabilir.
Ancak, R-CNN oldukga yavas bir algoritma olarak bilinir ve daha hizli ve verimli

alternatifler gelistirilmistir.

Daha o6ncede belirtildigi tlizere tiim gorilintiiyli pencerelerle gezmek yerine bolge
onerisiyle belirlenen yaklasik 2000 pencerede nesne aramak ¢ok daha kolay olacaktir.

R-CNN [74]’de bu islevi gormektedir.

Resim iizerinde oncelikle ROI (Region of Interest) bolge Onerisi yapilir. Daha sonra
her bolge icin CNN (ConvNet) uygulanir ve olusturulan 6zellik haritalar1 (Feautre
Map) i¢in siniflandirma algoritmasi olan SVM (Destek vektor makineleri) kullanilir

ve nesnenin var olup olmadig1 kontrol edilip siniflandurilir. Ve linear regrasyon
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nesnenin sinirlari belirlenir. Bu yontemin en biiyiik sikintis1 zamandir. Her bolge ayr1

ayrt CNN’den gecirildigi i¢in egitim yaklasik 84 saat siirer.

R-CNN mimarisinde, Onerilen bdlgelerin boyutlar1 farkli olabilir. Ancak, bu
pencereleri CNN ile islemek i¢in boyutlar1 esitlenmelidir. Siniflandirma yapan
CNN'ler, belirli boyutlarda giris alirlar. Bu nedenle, boyutlari esitlenen pencereler tek
tek CNN'e gonderilir [75]. Sonugta, gbézetimli 6grenmede kullanilan bir makine
O0grenmesi yontemi olan SVM kullanarak siniflandirma yapilir ve nesnenin sinirlari
lineer regresyon kullanarak belirlenir. Bu sayede, tanimlanan nesnelerin etrafina bir
dortgen ¢izilebilir. Lineer regresyon, bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile bagka
bir bagimli degisken arasindaki baglantiyr modellemek i¢in kullanilan bir yontemdir
[76]. R-CNN, bir bolgede nesne arar ve nesneyi bulursa sinifini dondiiriir. Ayni
zamanda, nesnenin goriintiideki konumunu belirleyen dort deger verir. Bu degerler,
cizilecek dortgenin koordinatlarini belirtir [74]. R-CNN mimarisinin yapisi Sekil 4.4'te

gosterilmektedir.

R-CNN gibi bolge temelli nesne tespit algoritmalar1 oncelikle nesne tespiti igin,
nesnenin bulunmasi muhtemel alanlar1 belirler ve ardindan bu boélgelerde ayr1 ayri

CNN isleminden gecirikmesi sebebiyle RCNN algoritmalar1 yavas ¢alismaktadir.

R-CNN in karsilagtigi problemlere bakacak olursan neden Fast R-CNN [71], [77] ve
Faster R-CNN [75], [78]’in gelistirildigi daha net anlasilacaktir. Oncelikle dnerilen
bolgelerin teker teker CNN’den gecmesi R-CNN’i oldukca yavas c¢alisan bir ag haline
dontistiirmektedir. Bu yavas ¢alismayi1 gidermek icin Fast R-CNN gelistirilmistir [71],
[77]. Fast R-CNN, R-CNN ile benzer yapidadir. Sadece hizlandirmak igin farkli
teknikler kullanilmaktadir.

R-CNN

Sinirlar igin liner regresyon

Bboxreg || SVMs | SvM ile siniflandirma

Bbox reg E
Bboxreg || SVMs ‘/ ' /

L

Her bélge
ConvNet'ten
gegiyor

ConvN
et

ConvN

}j Boyutiar esitleniyor

ilgiBslgesi (Rol)
~2000 tane

Input image

Sekil 4.4. R-CNN mimari yapis1 [79].
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4.3.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN, onceki bir nesne algilama modeli olan R-CNN'ye (Region-based
Convolutional Neural Network) dayanan bir nesne algilama algoritmasidir. Fast R-
CNN, R-CNN'nin yavas ¢aligmasina yonelik bir ¢dziim sunar ve ayni zamanda daha

yiiksek algilama dogrulugu saglar.

Fast R-CNN, nesne tespiti islemi i¢in once goriintiideki bolge Onerilerini hesaplar.
Daha sonra, her bolge onerisi, bir 6zellik haritasinda yeniden boyutlandirilir ve bir
Ozellik vektorii olarak temsil edilir. Bu ozellik vektorleri, bir tamamen bagh
katmandaki néronlar tarafindan islenir ve nesne siniflandirmasi ve sinirlayict kutularin

diizenlenmesi gibi islemler gerceklestirilir.

Fast R-CNN, R-CNN'ye gore daha hizlidir, ¢linkii ayn1 goriintiideki bolge dnerilerinin
ozelliklerini hesaplamak icin sadece bir kez evrisim yapar. Ayrica, Fast R-CNN, ¢oklu
sinif nesne algilama yetenegiyle birlikte sinirlayict kutularin regresyonunu da

gerceklestirebilir.

Fast R-CNN, nesne tespiti ve nesne siniflandirma alaninda oldukga popiiler bir
algoritmadir ve bir¢cok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Sekil 4.5°de Fast R-CNN

yapist goriilmektedir.

Fast R-CNN

Softmax Linear + —
MR o Sinlar icin liner regresyon

Fully-connected layer

t

DUU

Boyutlar esitieniyor (Rol Pooling)

llgi Bdlgesi (Rol)
~2000 fane

Conv5 Ozeliik haritas!

Sekil 4.5. Fast R-CNN [80].
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Bu yontemin R-CNN’den farki 6nce resmi bolgelere bolmek yerine yani orijinal resim
tizerinde 2000 tane bolge Onerisi (Rol) olusturmak yerine 6nce convoliisyon
katmanindan gecirilerek 6zellik haritas1 olusturulur ve bu sayede her bolge i¢in ayri
ayr1 uygulamaya gerek kalmaz ve sadece sonrasinda olusan harita iizerinde bolge
Onerileri (selective search algoritmasi ile) yapilir. R-CNN'den farkli, direk bolge
Onerisi yapmak yerine ilk olarak, konvoliisyon katmanindan gegcirilir ve ozellik
haritasindan sonra bolge Onerisi (selective search algoritmasit kullanarak)

yapilmaktadir.

Ayrica siniflandirma metodu olarak SVM (Support Vector Machine) yerine yapay

sinir aglar1 katmanlari igerisinde gerceklesen softmax classification kullanilir.

Fast R-CNN, egitim agamasinda olduk¢a hizli ¢alisirken test asamasinda bolge onerisi
yapmak i¢in harcanan zamanin cogunu tiiketir. Eger bolge Onerisi i¢in harcanan zaman
kisaltilirsa modelin hiz1 daha da artar. Faster R-CNN, R-CNN'den farkl1 olarak bolge
Onerisini agin i¢inde yaparak bu sorunu tam olarak ¢ozer. Bolge belirledikten sonra
boyutlar1 uygun hale getirilir. R-CNN smiflandirict SVM ile bir model olusturmak
yerine Fast R-CNN’de sinir agin1 genisletip, sinir ag1 i¢inde siniflandirma yapar.
Lineer regresyon ile ise, nesnenin sinirlari belirlenir. R-CNN'den farkl, direk bolge
onerisi yapmak yerine ilk olarak, konvoliisyon katmanindan gegirilir. Ozellik

haritasindan sonra bdlge Onerisi (selective search algoritmasi kullanarak) yapilir.

R-CNN vs Fast R-CNN

o Test time (seconds)
Training time (Hours) R -

PP-Ni
SPP-Net 23
Fast R»CNNI 8.75

23
Fast R-CNN F
0 % 50 7 100 03

2

Sekil 4.6. R-CNN ile Fast R-CNN arasindaki fark [81].
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Her ne kadar Fast R-CNN, R-CNN’e gore ¢ok daha hizli sonug verse de, Sekil 4.6’dan
da anlasilacagi iizere, [81]’deki ¢aligmada bolge Onerisi i¢in ayrilan siire yaklagik 2
saniyedir ki bu da aslinda diger islemlere kiyasla bolge Onerisinin ¢ok daha fazla
zaman aldiginm1 gostermektedir. Bu zaman kaybinin 6niine ge¢mek i¢in, Faster R-CNN

yapisi olusturulmustur.

R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks) ve Fast R-CNN (Fast Regions
with Convolutional Neural Networks) arasindaki temel fark, nesne bolgesi 6nerilerinin

olusturulmasi ve kullanilmasidir.

R-CNN, oncelikle segilen bolge oOnerilerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 CNN'ler
islemleyerek Ozellik ¢ikarir. Bu, Ozelliklerin her bir bolge Onerisi i¢in ayri ayri
hesaplandigi anlamina gelir. Bu yontem dogru sonuclar vermesine ragmen oldukca

yavastir.

Fast R-CNN, her bir bolge onerisi i¢in 6zelliklerin ayr1 ayr1 hesaplanmasini ortadan
kaldirir ve tiim goriintii igin tek bir 6zellik haritasi olusturur. Boylece, ayn1 bolge
Onerilerinin birden fazla kez hesaplanmasini onleyerek R-CNN'den daha hizlidir.
Ayrica Fast R-CNN, maliyet fonksiyonunu optimize etmek i¢in biitiinlesik bir bolge

oOnerisi ag1 kullanir.

Bagka bir fark, R-CNN'de kullanilan se¢imli arastirma yontemi ile Fast R-CNN'nin
Rol (Region of Interest - Tlgili Bélge) havuzu kullanmasidir. Rol havuzu, herhangi bir
boyuttaki bolge onerilerinin tek boyutlu bir tensor'e doniistiiriilmesini saglar. Bu, farkli
boyutlardaki bolge Onerilerini tek bir boyutta isleyebilmeyi miimkiin kilar. Se¢imli
arastirma yontemi ise daha yiiksek hesaplama maliyetine sahiptir ve daha fazla kaynak

tuketir.

Sonu¢ olarak, Fast R-CNN, R-CNN'den daha hizlidir ve tek bir 6zellik haritasi
kullanarak daha tutarli sonuglar iiretir. Ancak, Rol havuzu yerine se¢imli arastirma

kullanim1 gibi baz1 yonlerden daha maliyetlidir.

4.3.3. Faster R-CNN

Faster R-CNN ilk olarak 2015 yilinda Ross Girshick tarafindan yayinlanmistir. Faster
R-CNN, daha hizl1 bolge Onerisi yapabilen bir nesne algilama algoritmasidir. Fast R-
CNN algoritmasinin iyilestirilmis bir stiriimiidiir. Faster R-CNN, 6nceden egitilmis bir

ozellik c¢ikarict CNN kullanarak goriintliyli isler ve ardindan bolge Onerisi RPN
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kullanarak ilgili alanlar1 seger. Bu sayede bolge Onerisi agamasinda ayr1 bir algoritma
kullanmak yerine, RPN dogrudan CNN'e entegre edilerek, biitiin nesne algilama stireci
tek bir modele doniistiiriilebilir. Bu da daha hizli ve daha verimli bir nesne algilama

saglar.

Faster R-CNN, video gozetimi, otonom siirlis, giivenlik kameras1 izleme, sanayi

otomasyonu, tibbi goriintiileme ve hava fotografciligi gibi bir¢ok alanda kullanilabilir.

Bu yontemde de ilk CNN uygulanip 6zellik haritasi olusturulur. Bolge oOnerileri
kisminda segici bolge aramasi yerine ayri bir bolge onerisi ag1 olusturarak bolgeler
secilir. Geri kalan kisimlar Fast R-CNN ile neredeyse aynidir. Bu teknikle tahmin

stiresin 0.3 saniyeye kadar diistiriiliir.

classifier

Rol pooling

Region Proposal Network

feature maps

conv layers /

iy ./!

—

Sekil 4.7. Faster R-CNN mimari yapis1 [82].

Faster R-CNN modeli onerilen bolgeleri olustururken “Region Proposal Network”
isminde bir algoritma kullanir. Bu algoritma bir “sliding window” olusturur ve
konvoliisyon katmaninda olusturulan 6zellik haritasi lizerinde gezer. Her bolgede bir

nesnenin oldugunu varsayar ve bolgelere tarafsiz puanlar atar. Bunun i¢in bitisik
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piksellere, renk, yogunluk vs. kriterlere bakar. Daha sonra “ReLU” aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak bir 6zellik haritasi ¢ikartilir. Geri kalan adimlar Fast R-CNN

ile benzerdir. Faster R-CNN mimari yapist Sekil 4.7’ de gosterilmistir.

Selective Search ile bolge Onerisi almak yerine, bu Onerileri network igerisinde
yaparak hiz kazanilir. Fast R-CNN'den farki, Selective Search ile bolge dnerisi yapmak
yerine, ayri bir bolge Onerisi ag1 olusturulur. Artik bolge Onerileri bu ag igerisinde
yapilir. Devami ise Fast R-CNN ile aymdir, fully connected ve siniflandirici

kullanilmaktadir.

R-CNN vs Fast R-CNN vs Faster R-CNN

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
FastR-CNNJ 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Sekil 4.8. R-CNN ile Fast R-CNN, Faster R-CNN hiz karsilastirilmasi [81].

Faster R-CNN, Fast R-CNN algoritmasinin bir gelistirilmis siiriimiidiir. islevsel
olarak, Faster R-CNN, Fast R-CNN'in ana bilesenleri olan bolge onerileri ve dzellik

haritalar {iretme gibi adimlar1 daha verimli hale getirmek i¢in :

1. Bolge onerilerinin iiretilmesi: Fast R-CNN'de bolge onerileri dnceden belirlenmis
Ozellik haritalarindan ¢ikarilan 6zellik vektorleri kullanilarak iiretilirken, Faster R-
CNN, o6zellik haritalarin1 dogrudan bir RPN (Region Proposal Network) kullanarak

uretir.

2. Daha hizli iglem: Faster R-CNN, Fast R-CNN'e kiyasla daha hizlidir. Bélge onerileri

tiretmek ve nesneleri tespit etmek i¢in daha az hesaplama gerektirir.

3. Nesne tespiti dogrulugu: Faster R-CNN, Fast R-CNN'e kiyasla daha yiiksek nesne

tespiti dogrulugu saglar.
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4. Egitim: Faster R-CNN, Fast R-CNN'e kiyasla daha kolay egitilir.

Bu farklar g6z Oniine alindiginda, Faster R-CNN'in Fast R-CNN'den daha iyi
performans gosteren bir algoritma oldugu sylenebilir. R-CNN ile Fast R-CNN, Faster
R-CNN hiz karsilastirilmasi Sekil 4.8’ de goriilmektedir.

4.3.4. YOLO algoritmasi

YOLO, konvoliisyonel sinir aglarin1 kullanarak ger¢cek zamanli nesne tespiti yapan bir
algoritmadir. Nesne tespitini ¢ok hizli bir sekilde tek seferde yapabiliyor olmasindan
dolay1 YOLO 'You Only Look Once' admi almistir. YOLO algoritmasmin diger
algoritmalardan farki, ¢alismaya basladig1 anla birlikte hem goriintiilerdeki nesneleri
hem de bu nesnelere ait koordinatlari ayn1 anda tespit eder. YOLO algoritmast dogru
sonuclar1 hizli sekilde vermesinden dolay1 son yillarda olduk¢a 6nem kazanmistir ve

cok farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Nesneleri gercek zamanli olarak algilamak i¢in CNN (konvoliisyonel sinir aglarini)
kullanir. YOLO algoritmasinin adindan da anlagilacag: iizere sinir ag1 iizerinde tek bir
ileri yayilim yaparak, algoritma nesneleri algilar. CNN, ¢esitli sinif olasiliklarini ve
sinirlayict kutulart ayni anda tahmin etmek i¢in kullanilir ve bu 6zelliklerinden dolay1
diger nesne tanima algoritmalarina gore gercek zamanli nesne tespitinde ¢ok daha

iistiin basar1 gostermektedir.

YOLO ve Faster R-CNN gibi algoritmalar, nesne tanima alaninda kullanilan iki
poptler yontemdir. YOLO, tek bir derin sinir agi kullanarak nesne tespiti ve
siniflandirma yaparken, Faster R-CNN, bolge Onerisi (region proposal) ve bolge
tabanli 6znitelik ¢ikarimi (region-based feature extraction) gibi asamalari igeren bir iki
asamal1 bir yaklagim kullanir.
YOLO, daha hizli ve daha verimli bir sekilde ¢alisirken, Faster R-CNN daha yiiksek
dogruluk elde edebilir. Ancak, Faster R-CNN daha yavas calisir ve daha fazla
hesaplama giicii gerektirir. Ayrica, YOLO, eszamanli olarak birden ¢ok nesne tespit
edebilirken, Faster R-CNN tek bir nesneyi tespit etmek i¢in daha uygundur.
YOLO algoritmasi birkag bileseni barindirir:

1. Izgara Bloklar1 (Residual blocks)

2. Smnirlayici kutu regresyonu (Bounding box regression)

3. Intersection Over Union (loU)
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4.3.4.1. Izgara Bloklan (Residual blocks )

Sekil 4.9°da goriildigii tizere dncelikle goriintii ¢esitli 1zgaralara boliiniir. Her 1zgara

S x S boyutuna sahiptir.
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Sekil 4.9. Izgara bloklar1 [83].

Sekil 4.9°da, 1zgara hiicreleri esit boyuttadir ve her bir 1zgara hiicresi, i¢inde goriinen
nesneleri algilayacaktir. Ornegin, belirli bir 1zgara hiicresi icinde bir nesne merkezi

varsa, bu hiicre o nesneyi algilamaktan sorumlu olacaktir.

4.3.4.2. Sinirlayic1 kutu regresyonu (Bounding box regression)

Sinirlayict kutu (Bounding box), goriintiideki bir nesneyi vurgulayan bir ¢ercevedir.
Bir goriintiideki her bir siniflayict kutu; genislik (bw), yiikseklik (bn), sinif, sinirlayici
kutu merkezi (bx, by) 6zniteliklerine sahiptir. Sinirlayict kutu 6rnegi Sekil 4.10°da

gosterilmektedir. Sinirlayici kutu gorselde sar1 bir gergeve ile gosterilmistir.

y= (p‘ ,b_t ’b_v ’bh ,b“, ,C)

Sekil 4.10. Sinirlayici kutu regresyonu (Bounding box regression) [83].
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YOLO algoritmasi, nesnelerin yiiksekligini, genisligini, merkezini ve sinifini1 tahmin

etmek icin tek bir sinirlayici kutu regresyonu kullanir.

YOLO algoritmasi ¢esitli alanlarda kullanilir bunlardan bazilari:

1. Otonom araglar : Otomobillerin etrafindaki bir ¢ok nesneyi(araglar, insanlar ve
park sinyalleri) algilamak i¢in otonom otomobillerde kullanilir. Nesne tespiti
sayesinde, ¢arpismalarin 6niine de gegilmektedir.

2. Gilvenlik: YOLO giivenlik sistemlerinde de kullanilmaktadir, ornegin
glivenlik sebebiyle insanlarin bazi bolgelerden gecislerinin kisitlanmasi
durumunda, ihlal yapan alanlardan gecgenler gercek zamanli nesne tespiti yapan
YOLO algoritmasi tarafindan tespit edilir.

3. Tibbi Goriintiileme: YOLO algoritmasi, tibbi goriintiilerdeki tiimdr, lezyon
veya diger patolojik bolgeleri algilamak i¢in kullanilabilir. Bu sayede, erken
teshis ve tedavi miimkiin hale gelebilir.

4. Tarim: YOLO algoritmasi, tarim sektoriinde bitkilerin biiylime asamalarini,
hastalik ve zararlilar1 tespit etmek icin kullanilabilir. Bu sayede, ciftciler

verimliligi artirabilir ve tarimsal kayiplari minimize edebilirler.

4.3.4.3. Intersection over union (I10U)

IoU, "Intersection over Union" teriminin kisaltmasidir ve genellikle nesne tespiti gibi
gorevlerde kullanilan bir degerlendirme metrigidir. IoU, nesne algilama ve nesne
tanima gibi gorsel isleme uygulamalarinda sikg¢a kullanilan bir degerlendirme
metrigidir. IoU, tahmin edilen bir nesnenin gergek bir nesneyle ne kadar ortiistiiglinii

Olger.

IoU degeri, tahmin edilen bir nesnenin gergek bir nesneyle kesisim alaninin gergek
nesne alanina boliinmesiyle hesaplanir. Bu deger, 0 ile 1 arasinda bir sayidir ve 1'e ne

kadar yakinsa, tahmin edilen nesne gergek nesneye o kadar ¢cok benzer.

IoU, ozellikle nesne algilama ve nesne tanima modellerinin egitiminde ve
performansinin dlgiilmesinde sik¢a kullanilir. Ornegin, bir nesne algilama modelinin
dogrulugunu 6lgmek i¢in, modelin tahmin ettigi nesnelerle gercek nesneler arasindaki
IoU degerlerinin hesaplanmasi ve ortalama alinmasi gerekebilir. Bu sayede, modelin

ne kadar dogru sonuglar tirettigi hakkinda bilgi edinilebilir.
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loU, bir tahminin dogrulugunu degerlendirmek i¢in gercek etiketlenmis bir nesneyle
ortiisen piksel sayisint gercek ve tahmin edilen alanlarin birlesimine bdlen bir oran

olarak hesaplanir.

Ornegin, bir nesne tespiti modeli bir nesneyi bir dikdortgen olarak tahmin ederken,
gercek nesne etiketinin de bir dikdortgen oldugunu varsayalim. loU, bu iki
dikdortgenin kesisim alaninin birlesim alanina orani olarak hesaplanir. loU degeri, 0
ile 1 arasinda bir deger alir ve 1'e ne kadar yakinsa, tahminin gercek etikete o kadar
yakin oldugunu gosterir. 10U, 6zellikle nesne tespiti ve segmentasyonunda siklikla
kullanilan bir metriktir ve model performansinin 6l¢iilmesinde ve gelistirilmesinde

yardimci olur.

Jaccard indeksi olarak da adlandirilan IoU, gergek deger ile (gt) ile tahmin edilen deger
(pd) arasindaki ortlismeyi degerlendiren bir 6lgiimdiir. Intersection over Union (loU)
basitce bir degerlendirme metrigidir. Daha agik olarak, bir nesne dedektoriinii

degerlendirmek i¢in Intersection over Union uygulamak i¢in ihtiyacimiz olan:

1. The ground-truth(kesin referans) bounding boxes (yani, nesnemizin goriintiide
nerede oldugunu belirten test kiimesinden elle etiketlenmis sinirlayici kutular).

2. Modelimizden tahmin edilen sinirlayici kutular (bounding boxes).

loU = n =
Tim Alan

Sekil 4.11.10U formiilii [85].

Nesne algilama problemlerinde, birlesim {izerinden kesisme (IoU), onemli bir
kavramdir. Nesneleri basarili bir sekilde berlirleyen bir kutu olusturmak i¢in YOLO
algoritmasi IoU’yu kullanir. Tahmin edilen gergeve, gercek cerceve ile ayniysa loU

degeri 1’e esittir.

IoU metrigi, 0 ile 1 arasinda olup, 0 ortiisme olmadigini ve 1, gt ve pd arasinda

miikemmel bir 6rtlisme anlamina gelir.
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Sekil 4.12.1oU'nun uygulanma 6rnegi gosterilmistir [83].

Sekil 4.11‘de goriilecegi tlizere, 2 farkli renk tonunda cergeve vardir. Mavi ile
cergeveye alinan kutu tahmin edilen kutu iken, yesil ile belirlenen kutu ise gergek

olmasi gereken alandir.

Sekil 4.12, YOLO algoritmesiin sonuglarini olusturmak i¢in {i¢ yapimin nasil

uygulandigini géstermektedir.

S x S grid on input i | Final detections

Class probability map

Sekil 4.13.YOLO ile nesne tanima islemleri [83].

Ozetle, baslangi¢ asamasi olarak bir goriintii 1zgara hiicrelerine béliiniir ve her hiicre

siirlayict kutular: tahmin eder, giiven skorlarini olusturur ve sinif olasiliklarini tahmin
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eder. Sekil 4.12°de en az 3 nesne sinifina (bisiklet, araba, kopek) ait bir 6rnek
verilmistir. Tiim tahminler tek bir konvoliisyonel sinir ag1 kullanarak ayni anda yapilir.
YOLO (You Only Look Once) ilk kez Joseph Redmon tarafindan 2016 yilinda
yaymlanmustir. Tlk siiriimii YOLOV1 olarak adlandirilmistir. YOLOV1, tek bir derin
sinir ag1 kullanarak goriintiilerde nesne algilama yapabilen ilk algoritmalardan biriydi.
Diger nesne algilama algoritmalarindan farkli olarak, YOLOV1, nesnelerin bulundugu
bolgeyi ayrintili bir sekilde boliimlere ayirmak yerine, tim bdlgenin tek bir kez
islenmesini sagladi. Bu sayede, YOLOV1 daha hizli ve daha az islemci giicii tiiketerek
caligsabilen bir algoritma haline geldi. YOLOvV1, sinirli sayida nesne sinifini
taniyabiliyordu ve daha kii¢iik nesneleri algilamakta zorlanabiliyordu. Bu nedenle,
Redmon ve ekibi, YOLOV2 ve sonrasindaki siiriimleri gelistirmeye devam ettiler.
YOLOV2 ve sonrast siirlimleri, daha yiiksek dogruluk oranlari, daha hizli isleme

stireleri ve daha fazla nesne sinifin1 algilama 6zelligi gibi iyilestirmeler igeriyor.

YOLOV3, YOLO algoritmasinin iigiincii stirlimiidiir ve 2018'de piyasaya siiriilmiistiir.
YOLOV3, goriintiileri saniyede 60 kare hizinda isleyebilen ger¢cek zamanli bir nesne
algilama algoritmast Darknet sinir ag1 mimarisinin bir varyantini kullanir. Girdi
goriintiisiinii bir SxS hiicre 1zgarasina boler ve her hiicre icin siirlayici kutulart ve
nesnellik puanlarini tahmin eder. Tespit edilen hedef disinda kalan noktalar1 ortadan
kaldirmak i¢in Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression) yontemi

kullanilarak nesne tespiti gerceklestirilmektedir.

YOLOV3, farkli 6lgeklerde nesne algilamay1 iyilestirmek icin bir 6zellik FPN (Feature
Pyramid Network) piramit ag1 ve farkli sekillere sahip nesnelerin algilanmasim

tyilestirmek icin her hiicre i¢in birden fazla baglanti kutusu (6nceki kutular) kullanir.

YOLOv3 mimarisi ile artik blok tabanli omurga, ¢ok Olcekli tahmin piramit agi,
normallestirme, baglant1 kutular1 tahmini gibi birgok teknoloji bir arada

kullanilmaktadir.

YOLOvV3 bir nesne algilama (object detection) modelidir. YOLOv3, onceki
versiyonlarina kiyasla daha hizli ve daha dogru bir nesne algilama performansi sunar.
Model, goriintiiyli tek seferde taramak i¢in 6grenme tabanli bir algoritma kullanir ve
gorlintiiyli birgok kiiciik bolgeye bolmek yerine, agin tamamini tek bir devrede
calistirir. Bu nedenle YOLOV3, diger geleneksel nesne algilama yontemlerine kiyasla

daha hizli ve daha az hesaplama gerektirir.
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YOLOV3, nesne tespiti ve siniflandirma i¢in kullanilabilir ve genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir. Ornegin, trafikteki araclari, yayalar1 ve bisikletleri tespit etmek
icin kullanilabilir. Ayrica, nesneleri tespit etmek i¢in endiistriyel kalite kontrol ve
giivenlik sistemlerinde kullanilabilir. Bunun yani sira, tibbi goriintiileme
uygulamalarinda da kullanilabilir, 6rnegin X-1s1n1 goriintiileri tizerinde anormallikleri

tespit etmek i¢in kullanilabilir.

YOLOvV3 mimarisi birkag farkli bilesen igerir. Ilk olarak, ag bir giris goriintiisiinii alir
ve konvoliisyonel tabakalar kullanarak bu goriintliyii 6zellik haritalarina doniistiiriir.
Bu 06zellik haritalar1 daha sonra algilama i¢in kullanilacak nesnelerin 6zelliklerini
iceren Ozellik vektorleri haline getirilir. Ardindan, 6zellik vektorleri bir veya daha
fazla tamamen bagh (fully connected) katmanla birlestirilir. Son olarak, bir
siiflandirma ¢iktis1 ve bir nesne sinir1 tahmini olusturmak i¢in bu tamamen bagl

katmanlarin ¢iktilart kullanilir.

YOLOV3, YOLO ailesinin onceki siirlimlerine kiyasla daha derin ve daha karmagik
bir mimariye sahiptir. Bu mimaride, cesitli dlgeklerdeki nesneleri algilamak icin
bir¢ok farkli boyutlu 6zellik haritas1 kullanilir ve bu haritalar daha sonra birlestirilir.
Ayrica, YOLOvV3, onceki siiriimlerinden daha hizlidir ve daha yiiksek dogruluk

oranlarina sahiptir.

4.3.5. YOLOvV5

YOLOVS, Ultralytics tarafindan gelistirilen acik kaynakli YOLO algoritmasinin
besinci versiyonu olan, tek asamali bir dedektor ve bolge tabanli nesne algilama agidir.
Bu model, PyTorch kiitiiphanesinde gelistirilmistir.

Bir goriintli veya video i¢indeki nesneleri gergek zamanli olarak yiiksek dogruluk ve
hiz ile algilay1p siniflandirabilen son teknoloji iiriinii bir bilgisayarla gérme modelidir.
YOLOVS, den tasarlanmis bir mimari ve daha kiigiik veri kiimelerinde egitime
odaklanma, ¢esitli nesne boyutlar1 i¢in destek ve iyilestirilmis hiz ve dogruluk gibi

ozelliklerle YOLO'nun 6nceki siiriimlerine gore bir geligsmedir.

YOLOVS, 2020 yilinda piyasaya siiriilen YOLO algoritmasinin besinci stirlimiidiir.
YOLOv3'e gore gesitli iyilestirmelere sahiptir ve daha hizli ve daha dogru oldugu
diisiiniilmektedir. YOLOvV3 ile benzer bir sinir ag1 mimarisi kullanir, ancak bazi

modifikasyonlar ve optimizasyonlar vardir. Farkli 6l¢eklerdeki 6zellikleri yakalamak
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ve nesne algilama dogrulugunu iyilestirmek i¢in "SPP" (Spatial Pyramid Pooling) adi

verilen bir teknik kullanir.

YOLOVS, parametre sayisini azaltan ve agm verimliligini artiran bir "CSP"

(Kademeler Aras1 Kismi) baglant1 modiilii sunar.

Onceki siiriimlerden daha hizli ve daha dogru olan sinirlayict kutulari ve sif
olasiliklarini tahmin etmek i¢in bir "YOLOVS head" kullanir ve 6nceki siiriimlere gore
daha fazla konvoliisyon katmani ve daha fazla parametre icerir. Bu sayede, daha

yuksek hassasiyetle ve daha hizli sonuglar elde etmek miimkiin olur.

YOLOVS, farkli donanim ve performans gereksinimlerine uyacak sekilde cesitli

boyutlarda (kiigiik, orta, biiyiik ve ekstra biiyiik) olabilir.

Genel olarak YOLOVS, hiz ve dogruluk agisindan YOLOV3'e gore 6nemli bir gelisme
olarak kabul edilir ve cesitli uygulamalarda nesne algilama i¢in yaygin olarak

kullanilir.

Yolov5, 3 ana bolimden olusan bir mimari yapist kullanir: omurga, bas ve boyun.
Omurga tizerindeki ESA katmaninda, farkl 6lgeklerdeki giris goriintiisiiniin 6zellikleri
¢ikarilir. Boyun boliimii, omurgadan aldig 6zelliklerle bir 6zellik haritast olusturur ve
bunu bir sonraki bolim olan tahmin katmanina tasir. Bas bdliimiinde, boyun

boliimiinden alinan 6zelliklerle yerellestirme ve siniflandirma yapilir.

Back bone :CSPDark net Neck:PANet Head: Y olo Layer

Sekil 4.14.YOLOV5 mimari yapis1 [84].

Faster R-CNN ve YOLOVS arasindaki farklar:
YOLOV5 ve Faster R-CNN, derin 6grenmedeki popiiler nesne tanima algoritmalaridir.

Her birinin avantajlar1 ve dezavantajlart asagidaki gibidir:
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YOLOV5:

Avantajlart:
1. Faster R-CNN ve diger iki asamali algilayicilardan daha hizlidir.
2. Basit mimarisi nedeniyle egitimi ve kullanim1 daha kolaydir.
3. Pek ¢ok benchmarkta rekabetc¢i performans saglar.
4. Otonom siirlis, video gdzetimi ve robotik gibi ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilir.
Dezavantajlari:
1. Ogzellikle kiigiik nesnelerde iki asamali algilayicilara gére daha diisiik
dogruluga sahip olabilir.
2. Karmasik nesne yerlesimleri veya karmasik sahnelerde iyi performans

gosteremeyebilir.

Faster R-CNN:

Avantajlart:
1. Kiiciik nesneler dahil olmak iizere nesne algilama benchmarklarinda yiiksek
dogruluk saglar.
2. Karmasik nesne yerlesimleri ve yogun sahnelerle basa ¢ikabilir.
3. Nesne izleme ve 6rnek boliitleme gibi diger gorevler i¢in kullanilabilen bolge
Onerileri saglar.
4. Nesnelerin 6l¢ek ve en-boy orani farkliliklarina karsi saglamdir.
Dezavantajlart:
1. YOLOVS ve diger bir asamali algilayicilardan daha yavastir.
2. Daha karmagik bir mimari ve egitim prosediirii vardir.
3. Daha zor kullanilir ve daha fazla hesaplama kaynagi gerektirir.

Ozetle, YOLOv5 daha hizli ve daha kolay kullamlir ancak bazi dogruluk

ozelliklerinden 6diin verirken, Faster R-CNN daha dogru ama daha yavas ve daha

karmagik. Iki algoritma arasindaki tercih, uygulamanmin 6zel ihtiyaglarma ve

kisitlamalarina bagl olacaktir.
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4.4, Nesne Tanima Degerlendirme Metrikleri

4.4.1. Nesne tamima icin karmasikhk matrisi

Bir smiflandirma modelinin performansin1 degerlendirmek icin kullanilan bir
matrisdir. Karmasiklik matrisi (Confusion matrix), gergek siniflarin ve tahmin edilen
siniflarin  sayisal degerlerini gosterir ve smiflandirma modelinin dogrulugunu,
hassasiyetini, ozgulliigiinii ve diger performans metriklerini hesaplamak igin
kullanilabilir. Karmasiklik matrisi, dort farkli degeri igerir: true positive (TP), false
positive (FP), true negative (TN) ve false negative (FN). TP, gercek pozitif sayisini,
FP yanlis pozitif sayisini, TN gercek negatif sayisini ve FN yanlis negatif sayisini ifade
eder. Bu degerlerin kombinasyonu, smiflandirma modelinin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

Karmagiklik matrisi, degerlendirme oOlgiitlerinden biridir. Bir karmagsiklik matrisi,
dogruluk degerleri/6rnekleri verilen bir siiflandiricinin performansini gosteren bir
tablodur. Ancak nesne tanima i¢in karmasiklik matrisinin hesaplanmasi i¢in ilk olarak,
bagka bir destekleyici metrigi anlamak gerekir. Nesne tanima metriklerinin

hesaplanmasinda Intersection over Union (loU) 6nem tagr.

Bir karmagiklik matrisi, dogru pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanls pozitif (FP) ve
yanlis negatif (FN) olmak iizere 4 bilesenden olusur. Tiim bilesenleri tanimlamak i¢in,

IoU'ya dayal1 bir esik (6rnegin o) tantmlamamiz gerekir.

Gercek Degerler

Pozitif (1) Negatif (0)

2 N True False

o) Pozitif (1) i e
> Positive Positive
o

=

€

£ Negalif (0) False True

© ; ,

= Negative Negative

Sekil 4.15. Karmagiklik matrisi [86].

1) Gergek Pozitif (TP): Bu, ger¢ek gergekten pozitif oldugunda siniflandiricinin

pozitif tahmin ettigi bir 6rnektir, yani IoU > a olan bir tespittir.
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2) Yanlis Pozitif (FP): Bu yanlis bir pozitif algilamadir, yani IoU < a olan bir

algilamadir.

3) Yanlis Negatif (FN): Bu, siniflandirict tarafindan algilanmayan gergek bir

Ornektir.

4) Gergek Negatif (TN): Bu metrik, gercek ornegin de negatif oldugu goz oniine

alindiginda negatif algilama anlamina gelir.

4.4.2. Ground truth (Kesin Referans)

Ground truth, nesne tanima algoritmalarinda kullanilan bir terimdir ve algoritmanin
dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilan bir referans veri kiimesini ifade eder. Ground truth
verileri, gercek diinya nesnelerinin 6zelliklerinin dogru bir sekilde etiketlendigi ve
belgelendigi bir veri kiimesidir. Bu veriler, bir nesne tanima algoritmast i¢in bir egitim
veri kiimesi veya test veri kiimesi olarak kullanilabilir. Egitim veri kiimesi olarak
kullanildiginda, ground truth verileri, algoritmanin §grenmesine yardimci olur ve
algoritmanin dogru sonuglari iiretmesi i¢in gereken dogru 6zellikleri tanimlar. Test
veri kiimesi olarak kullanildiginda, ground truth verileri, algoritmanin dogrulugunu
Olemek ic¢in kullanilir. Algoritmanin tahmin ettigi sonuglar ground truth verileriyle
karsilastirilir ve algoritmanin dogrulugu 6l¢iiliir. Bu kavramlar bazi sematik 6rneklerle

sezgisel olarak anlasilabilir (ToU esigini o = 0.5 olarak belirledigimizde).

Sekil 4.16. Sol: False Negative (FN) , Sag: True Positive (TP) [86].
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Sekil 4.17. iki goriintiide False Positive (FP) [86].

IoU esik degerinin tanimina gore, Esik degeri 0.86'nin iizerinde segilirse Sekil 4.14
sag tarafi dogru pozitif (TP) olarak kabul edilir ve IoU esik degeri 0.14'lin altina
diistiriiliirse Sekil 4.15 sag tarafi yanlis pozitif (FP) olarak kabul edilir.

4.4.3. Precision ve recall degerleri

Nesne tanima algoritmalari, goriintiilerdeki nesneleri tanimak i¢in kullanilir. Bu
algoritmalar, 6nceden egitilmis bir model kullanarak bir goriintiideki nesneleri tespit
etmeye ¢alisir. Ancak, tespit edilen nesnelerin dogrulugu ve eksiksizligi algoritmanin
performansi agisindan dnemlidir. Precision ve Recall, nesne tanima algoritmalarindaki

performans ol¢iimleridir.

Precision (kesinlik), dogru pozitif olarak tahmin edilen nesnelerin toplam tahmin
edilen nesnelere oramidir. Yani, dogru olarak siniflandirilan nesnelerin oranidir.
Ornegin, bir nesne tanima algoritmasi, bir goriintiideki nesneleri tanimlamak igin
kullanilir ve 100 6rnek tlizerinde test edildiginde, 80 6rnek dogru bir sekilde nesne
olarak tanimlandi, ancak 20 6rnek yanlislikla tanimlandi. Bu durumda, Precision,
80/100 = 0.8 olarak hesaplanir. Yani, siniflandiricinin dogru olarak siniflandirdigi
nesnelerin ylizdesidir. Precision, yanlis pozitifleri en aza indirmek i¢in dnemlidir.
Cinkii yanhis pozitifler, gercek pozitiflerin sayisin1 azaltarak, siniflandiricinin

performansini diisiirebilir. Formiilii denklem 4.1°deki gibidir:

.. TP
Precision =
TP+FP

(4.1)
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Recall, bir siniflandiricinin ilgili tiim durumlar (yani, tiim temel ger¢ekleri) bulma
yetenegini Olgen bir Ol¢limdiir. Tiim temel gercekler arasinda tespit edilen gergek
pozitifin oranidir, Recall, ger¢ek pozitiflerin sayisini tespit etmek i¢in kullanilir.
Recall, dogru pozitiflerin gercek pozitiflerin toplam sayisina oranidir. Ornegin, 100
nesneden olusan bir goriintiide, 70 nesne taninmis ve 30 nesne taninmamis olabilir. Bu
durumda, Recall, 70/100 = 0.7 olarak hesaplanir. Recall, gercek pozitifleri

kagirmamak i¢in 6nemlidir ve denklem 4.2°deki gibi tanimlanir:

TP
TP+FN

Recall =

(4.2)

Precision ve Recall degerleri, birbirleriyle baglantilidir ve birlikte kullanildiklarinda
daha iyi bir performans Olgiimii saglarlar. Genel olarak, bir siniflandiricinin
performansi, Precision ve Recall degerleri arasindaki dengeye baglidir. Yiiksek
Precision ve disiik Recall, simiflandiricinin daha az yanhis pozitif tahmin
yapabilecegini, ancak gercek pozitifleri kagirma ihtimalinin daha yiiksek oldugunu
gosterir. Diisiik Precision ve yiiksek Recall, siniflandiricinin daha fazla gergek pozitifi
taniyabilecegini, ancak yanlis pozitiflerin sayisinin da artabilecegini gosterir. Burada,
True Positive (TP) dogru pozitif, False Positive (FP) yanlis pozitif ve False Negative
(FN) yanlis negatif olarak adlandirilir. TP, algoritmanin dogru olarak tanimladigi
nesnelerin sayisidir. FP, algoritmanin yanlis olarak tanimladig1 nesnelerin sayisidir.

FN ise algoritmanin tantyamadig1 nesnelerin sayisidir.

4.5. Goriintii Tonlarindan Sekil Elde Etme (Shape from shading)

Shape from shading (SFS), 1siklandirma ve golgelemeye dayali olarak nesnelerin 3B
seklini tahmin etmek i¢in kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Bu teknik,
nesnelerin yiizeylerinin gekillerinin ve ylizey 6zelliklerinin, nesnenin {izerine diisen
151k kaynaginin konumu, yogunlugu ve yonelimi gibi 1siklandirma faktorleri tarafindan
belirlendigini varsayar. Bu bilgiler kullanilarak, nesnenin yiizeyinin 3B haritasi
olusturulabilir. SFS, Bilgisayar gérmesi, robotik, tip ve diger endiistrilerde kullanilir.
Bir goriintii lizerindeki nesne ve ylizeylerden gercek 3B sekillerin elde edilmesi ile
ilgili literatiirde caligmalar bulunmaktadir. Konu ile ilgili Tonlama (Shading), Stereo,

doku (texture), golge (shadows), hareket (motion) vb. kullanarak sekil elde edilmesi
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saglanmigtir [87-88]. Secilen yontemi X olarak belirtirsek, genel olarak Sekil 4.16.’da
gosterildigi gibi X den sekil elde etme yaklagimlari siniflandirilabilir.

Geomelrik Ry ormedrik

Drinaurriik

Coantour Shading Flaw

¥
N \/
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\

Sekil 4.18. X den sekil elde etme yontemleri [88].

Sekil elde etme yontemleri icin Radyometrik bilgiler ise sekil, sahne yiizeyinin
pozisyonu ve yansitma karakteristiklerinin yani sira aydinlatma kosullari, ortam
ozellikleri, sensor karakteristikleri gibi birgok sahne 6zelligi ile baglantili olmakla
birlikte geometrik bilgiler ise noktalara ait yansimalarin goriintii diizlemi {izerindeki

koordinatlarina gore konumlart vb. 6zelliklere dayanir [88].

Bu c¢alismada verisetimiz icin bir ground truth etiketleme sistemi olusturmak igin
goriintii tonlarindan sekil elde etme (SFS) yontemi kullanilmistir. 1970’lerde Horn

tarafindan SFS problemi ilk olarak ortaya atilmistir [89].

Horn ¢alismalarinda, goriintii tonlarindan sekil elde etme yaklasimini formiiliize etmis
ve ¢ozliimle ilgili 6neride bulunmustur. Nesneye ait 2B goriintii iizerinden SFS
teknikleri kullanarak 3B sahneyi elde etmek amaglanmaktadir. Goriintii tizerindeki
ylizey seklinin 3B olarak ¢ikartilmast i¢in SFS yontemi ile yansima bilgileri
kullanilarak yapilmaktadir. Goriintii yogunluguyla yiizey seklinin arasindaki iligki ile
tonlamadan sekil bilgisi elde edilmektedir. Yiizey materyaline bagli olan yiizey
yansiticilik degeri, aydinlanma yonii ve ylizey normali kullanilarek goriintii tizerindeki
bir noktadaki 1s1ma hesaplanabilir. Gorlintiiye ait yansima haritas1 her bir noktadaki

1s1ma degeri hesaplanarak elde edilir.
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SFS teknikleri ise Sekil 4.19.’da gosterildigi gibi 2B bir goriintiiden 3B sahnenin elde
edilmesini saglarken, kamera cihazlari ise 3B bir sahnenin 2B olarak goriintiilenmesini

saglar. SFS teknigi kamera cihazlarinin yaptigi islemi tersine ¢eviren bir yontemdir.

/
’ i Problem
LN | il
Yizey Gorlafi Ay gorintyi retecek
yizey(len) eldo et

Sekil 4.19. Goriintii tonlarindan sekil elde etme yontemi [90].

3B olusturma algoritmasi, gelistirilen bu sisteme uyarlanarak parcalara ait 3B derinlik
haritalar1 elde edilmistir ve kusurlu bolgeler etiketlenerek, derin 6grenmeye giris

olarak verilmistir.

Goriintiiler iizerinde verilen c¢esitli ipuglarini kullanarak derinlik bilgisi ve buna
karsilik gelen ylizey sekilleri olusturmayi amaglayan 3 boyutlu rekonstriiksiyon,
bilgisayarli gorii alanindaki en ilging konulardan biridir. 3B sekiller hakkinda dogru
bilgi saglayan en Onemli ipuglarindan biri, goélgeleme [91-93] olarak bilinen

ylizeylerden yansiyan 1s181n uzamsal modelidir.

SFS, golgelemeyi bir ipucu olarak kullanarak nesnelerin yiizeylerinde gozlemlenen
yogunluk degisimlerinin yerel yiizey hakkinda nasil bilgi sagladigini1 anlamaya calisir.
SFS yontemleri, ¢oziim arama yontemlerine [94], [95], dayali olarak literatiirde farkl
sekilde smiflandirilmaktadir. SFS yoOntemleri, yiizey topografileri olusturma,
biyometrik ¢alismalar, tibbi goriintiilerin yapilandirilmasi, yiizey incelemesi ve kusur
tespiti dahil olmak iizere ¢ok c¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Uygun
aydinlatma kosullar1 oldugunda, kalite kontrol sistemlerinde yaygin olarak kullanilan
SFS yontemleri tek bir goriintii lizerinde c¢aligip basarili sonuclar tiretebilmektedir.

Sekil 4.20'de goriildiigii gibi, SFS kullanilarak daha hassas etiketleme yapilabilir.
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Orjinal etiketlenen veriler Onerilen metotla etiketleme

Sekil 4.20. Onerilen yaklasim (SFS) kullamlarak kusurlarm daha kesin olarak
etiketlenmesi
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5. UYYGULAMA

Uretim hattinda iiriinlerin hizli ve hatali olmadan kontrol edilmesi igin bilgisayar
gorme teknolojisi onemlidir. Klasik yontemlerin sorunlar1 géz Oniine alindiginda,

bilgisayar gérme kavraminin 6nemi anlagilmaktadir.

Bilgisayar gormesinin baglica uygulama alanlarindan bir tanesi endiistriyel
otomasyonlardir. Kalite kontrol islemi, iiretim asamasinda ¢ok Onemli bir yer
tutmaktadir. Uretim siirecinde kalite kontrol islemi énem tasimaktadir ¢iinkii iiretilen
tirtinlerin kalitesi, hem miisteri memnuniyetini saglamak hem de sirketin itibarini
korumak i¢in kritik bir faktordiir. Kalite kontrol islemi, iiriinlerin belirlenmis kalite
standartlarina uygunlugunu kontrol etmek ve {iretim siirecinde meydana gelebilecek
kusurlar tespit etmek i¢in yapilmaktadir. Bu sayede, iiretim siirecindeki hatalar erken
asamalarda tespit edilebilir ve diizeltilerek, riinlerin kalitesi arttirilabilir. Kalite
kontrol islemi ayn1 zamanda, sirketin {irettigi iirlinlerin giivenilirligi ve dayaniklilig
gibi faktorleri de saglamaya yardimcr olur. Uriinlerin kusurlarini tespit etmek ve
yerlerini belirlemek, 6nemli ve gerekli bir kalite kontrol siirecidir. Ariza tipinin ve
arizali alanin kisa siirede tespit edilmesi de kalite kontrol performansi agisindan

olduk¢a 6nemlidir.

Bilgisayar gbrmesi (computer vision), bir bilgisayarin dijital goriintiileri isleyerek
ciktilar liretmesini saglayan bir alan olarak tanimlanabilir. Goriintii isleme, modelleme
ve analiz teknikleri kullanilarak, bilgisayarlar nesneleri ve sahneleri algilayabilir,
taniyabilir ve smiflandirabilir. Endiistriyel otomasyon ise bir endiistriyel iiretim
ortamindaki {retim siireclerinin otomatiklestirilmesini saglayan bir alandir.
Endiistriyel otomasyon uygulamalari, isletmelerin verimliligini artirmak, {irlin
kalitesini saglamak, insan faktoriinden kaynaklanan hatalar1 azaltmak ve giivenligi

artirmak gibi bircok fayda saglar.

Bilgisayar goriisii ve endiistriyel otomasyon bir araya geldiginde, bir¢ok uygulama
ortaya ¢ikabilir. Ornegin, bir goriintii isleme algoritmasi, fabrikalarda {iriinlerin
kalitesinin kontrol edilmesi amaciyla kullanilabilir. Kamera sistemleri araciligiyla

toplanan veriler, bilgisayar tarafindan analiz edilebilir ve iiretim siirecindeki kusurlari



veya yanlisliklar tespit etmek i¢in kullanilabilir. Benzer sekilde, bir goriintii isleme
algoritmasi, otomotiv endiistrisinde, ila¢ endiistrisinde ve bir¢ok farkli endiistriyel
uygulamada kullanilabilir. Sekil 5.1°de 6rnek bir endiistriyel kalite kontrol sistemi

gosterilmistir.

Endiistriyel otomasyon ve bilgisayar goriisii, isletmelerin iiretim siireglerini optimize
etmelerine, hatalar1 azaltmalarina ve {irlin kalitesini artirmalarina yardimci olur. Bu
alanlardaki gelismeler, verimlilik, giivenlik ve siirdiiriilebilirlik agisindan biiyiik

faydalar saglar.

Sekil 5.1. Ornek endiistriyel kalite kontrol sistemi

Gilinlimiizde hala, insan is giicline dayali kalite kontrolii yapilmaktadir fakat bu,
yorgunluk, dalginlik ve hiz kaybini beraberinde getirmektedir. Bilgisayar gormesine
dayal1 kalite kontrol sistemleri ile kusurun daha dogru ve daha hizli bir sekilde ayirt
edilmesini saglamakla birlikte insan hatalarinin 6niine gecilmesi nedeniyle endiistriyel

alanlarda ¢ok fazla tercih edilmektedir.

Bir¢ok endiistriyel uygulamada, tekstil, metal ve cam kusur tespiti gibi yiizey kusur
tespiti yaygin olarak gergeklesir. Metal ylizeyler aydinlatma ve 151k yansimasi gibi
bircok cevresel faktdrden kolayca etkilendiginden, metalik kusur tespiti zor bir
problemdir. Metal yiizeylerde ¢esitli ve karmasik tipte kusurlar (Catlaklar, yamalar,
cizikler, cukurlu ylizey vb.) vardir. Gergek zamanli metalik hata tespit sistemlerinde

hiz ve yiiksek dogruluk iiretim asamasina olumlu etki yapmaktadir.

Metal yiizeyler {izerindeki kusur tespit caligmalari, iiretim kalitesinin ve {iriin
giivenliginin saglanmasi i¢in son derece dnemlidir. Geleneksel olarak, bu tiir tespit
islemleri insan gozii ile yapilan gézlemle, deneyim ve bilgi birikimine dayanir. Ancak,

son yillarda yapay zeka teknikleri, bu siireci daha hizli, dogru ve etkili hale getirmek
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icin kullanilmaktadir. Yapay zeka teknikleri, daha az insan miidahalesi ile daha dogru
sonugclar elde edilmesine olanak taniyarak, maliyet ve zaman tasarrufu saglar. Ayrica,
yapay zeka modellerinin dogru bir sekilde egitilmesiyle, iiretim slirecindeki kusurlarin

Onlenmesine yardimci olabilecek veriler toplanabilir.

Yapay zeka teknikleri, goriintii isleme, makine 6grenmesi ve derin 0grenme gibi
alanlarda kullanilarak, metal yiizeyler tizerindeki kusurlari tespit etmek igin gelistirilen
algoritmalarla birlikte kullanilabilir. Goriintii isleme teknikleri, kusurlu boélgeleri
otomatik olarak tespit etmek i¢in kullanilabilir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
teknikleri, model 6grenme ve kusurlart tespit etmek i¢in dogru parametrelerin

Ogrenilmesi i¢in veri kullanimi gibi igslemler yapabilir.

Geleneksel tespit algoritmalar1 karmasik problemlerde verimsiz oldugundan, bu
calismada, catlamalar, cizikler, igerik vb. metal ylizey kusurlarinin tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. Sistemin egitimi esnasinda kusurlu
bolgelerin yeri, yiizey 6zelliklerini ¢ikarabilen Shape From Shading (SFS) yontemi ile
etiketlendirilerek, kusurlu bdlgenin yeri ve tiirli Faster Regional Convolutional Neural

Network (Faster R-CNN) kullanilarak tespit edilmistir.

Kusurlu o6rnekler i¢in Northeastern University (NEU) yiizey kusur veritabani
kullanilmigtir. Onerilen algoritma ayrica etiketleme performansimni gdstermek igin
etiketlenmemis bir veri kiimesi (KolektorSDD2/KSDD?2) iizerinde test edilmistir.
Etiketlenmis ve etiketlenmemis veri kiimelerindeki sonuglar, otomatik hata tespiti,
siniflandirma ve etiketleme i¢in en son teknoloji performansini gdstermistir. Onerilen
yontem, metal yiizeydeki kusurlarin tespiti i¢in tatmin edici sonuglar vermis ve
ortalama dogruluk oran1 0.83'tiir. Catlaklar, noktal1 yiizeyler, yamalar, ¢izikler, madde
karisimi ve girintili tufal ortalama dogrulugu sirasiyla 0.98, 0.81, 0.90, 0.79, 0.88 ve
0.62'dir.

Sekil 5.2°de goriintiilerin orijinal etiketli hali ve SFS yontemi ile etiketlenmis hali
goriilmektedir. SFS ile etiketlenen goriintiilerin ¢ok daha detayli oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Figure 1: Verilerin orijinal etiketli hali, Figure 2: Verilen SFS yontemi ile
etiketlenmis hali
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Resimlerin SFS ile etiketlenmesi
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Sekil 5.3. Onerilen yéntemin blok diyagrami

Sekil 5.3’de oOnerilen yonteme ait blok diyagrami gosterilmistir. Giliniimiizde nesne
tanima algoritmalar1 kullanilmas1 i¢in Oncesinde yapilan verilerin egitimi igin
gerceklestirilen etiketleme islemi, hala manuel olarak yapilir. Egitim siirecinde Faster
R-CNN ile siniflandirma yaparken, hatali bolgelerin her biri ayr1 ayr etiketlenmelidir.
Bu siirecin otomatik hale getirilmesi, endiistriyel kontrol sistemlerinde ¢cok 6énemlidir,
¢linkii veri kiimesinin tek tek etiketlenmesi ¢ok zaman alicidir. Bu ¢alismanin amaci,
etiketleme siirecini otomatik hale getirerek zaman kazanmak i¢in SFS ve Derin
Ogrenme ydntemlerini birlestirilerek yeni bir yontem olusturmaktir. Faster R-CNN ile
nesne tanima ve siniflandirma uygulamalarinda basarili performans elde etmek igin,
egitim slirecinde biiylik miktarda etiketli veriye ihtiyag¢ vardir. Bu ¢aligmada kullanilan
NEU ve KolektorSDD?2 veri kiimeleri, sirasiyla 1800 ve 3335 goriintii igermektedir.
Goriintiilerin manuel olarak etiketlenmesi uzun zaman alirken, etiketleme isleminin
SFS ile otomatiklestirilmesi, ¢alismamizda ¢ok daha kisa siirede 6nemli dlgiide daha

1yi sonuglar vermistir.

Verilerin el ile etiketlenmesi, zaman alict bir islemdir. Bu nedenle, algoritmalarin

kullanilmastyla bu islem hizlandirilabilir ve daha verimli hale getirilebilir. Boylelikle,
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veri etiketleme siirecinde daha az insan hatas1 olmasina da yardimci olur. Algoritmalar,
verileri Onceden belirlenmis 6zelliklere gore otomatik olarak etiketleyebilir. Bu islem,
insanlar tarafindan yapilan el ile etiketleme islemine gore, o6zellikle biiyiik veri
kiimelerinde ¢ok daha hizli ve dogru sonuglar vererek biiyiik bir avantaj saglar. Bu
yontem ile yapilan uygulamalar veri bilimcilerin verileri daha hizli analiz etmelerine

ve daha dogru sonuglar elde etmelerine olanak tanir.

Bu calismada, metal bilesenlerin yiizeylerinde meydana gelebilecek c¢esitli hata
tiplerinin tespit edilmesi amaglanarak, yiizey Ozelliklerini ¢ikarabilen Shape From
Shading (SFS) yontemi ile NEU ve KSDD?2 veri setlerinden alinan goriintiilerin hatali
bolgelerin otomatik olarak etiketlendirilmistir. Boylece biiylik veri kiimelerinin
manuel olarak etiketlenmesi el ile yapilmak yerine, otomatik olarak gerceklestirilerek

zaman konusunda verim saglanmaktadir.

Ayrica, hatalarin pozisyonlarini etiketleme sirasinda yorgunluk ve devamsizlik gibi
insan hatalarin1 ortadan kaldirarak, hata yerlerinin daha hassas etiketlenmesi
saglanmigtir. SFS ile islenen goriintliler, son zamanlarda popiiler olan ve basarili

sonuclar veren bir yontem olan Faster R-CNN tarafindan siiflandirilmistir.

Reglon proposal network

Sliding window

Feature extraction

Fully connected Regona
Ml [eature map e . '
; layer SCore

network

1

| 1

' Candidate
|

|

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

R w0 1
Regon of interest

o Regression
Region of interest Fully connected

—

polling aver

Classification

Input image

Region with convolutional neural network features

Sekil 5.4. Uygulamamizda kullanilan Faster R-CNN yapis1 [96].

Gorildiigi gibi, Faster R-CNN mimarisi RPN (Region Proposal Network) olarak
bolge Oneri algoritmasi ve dedektor agi olarak Fast R-CNN'i igerir. Faster R-CNN'de,
ilk CNN uygulanir ve bir 6zellik haritas1 olusturulur. Bolge onerileri boliimiinde, se¢ici

bolge aramasi yerine, ayri bir bolge Oneri ag1 olusturularak bolgeler segilir.
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Faster R-CNN modeli, &nerilen bolgeleri olustururken "Bélge Oneri Ag1" kullanir. Bu
algoritma, evrisim katmaninda olusturulan 6zellik haritasi tizerinde kayan bir pencere
olusturur ve her bolgede bir nesne varsayiminda bulunarak bélgelere tarafsiz puanlar
atar. Bu islem, bitisik pikseller, renk ve yogunluk gibi kriterlere bakilarak yapilir.

Ardindan, "Relu" aktivasyon fonksiyonunu kullanarak bir 6zellik haritas1 olusturulur.

Gelistirilen yontem, SFS ve Faster-RCNN yontemlerinin gii¢lii yeteneklerini
birlestirmeyi amacglamaktadir. Ayrica, kusur bolgelerini otomatik olarak etiketleyerek
egitim asamalarini otomatiklestirmeyi hedefler. Baglangicta, SFS yontemi ve goriintii
isleme teknikleri kullanilarak derinlik haritalari metal yiizey goriintiilerindeki kusurlu
alanlari tespit etmek i¢in kullanilir. Faster R-CNN yo6ntemi kullanilarak, etiketlenmis
veriler i¢in bir kusur tespit modeli egitilir ve otomatik olarak kusurlu alanlari
smiflandirir ve tespit eder. Gelistirilen yontemin genel semasi Sekil. 5.5'de

sunulmaktadir.

Evaluating Auto and more

DepthMaps precise labeling
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I H Comparison — faster
‘ Strategy R-CNN
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Sekil 5.5. Onerilen ydntemin genel semasi

Egitim gorilintlileri 6nce SFS yontemine girdikten sonra, goriintii gradyanlar
kullanilarak derinlik haritalar1 elde edilir. Farkli parametrik esikler kullanilarak
derinlik haritalarina piksel bazinda maske ve 6lgiimler uygulanir ve goriintiideki hatali
bolgeler tespit edilir. Binary goriintiideki her bir 8-baglantili bilesen i¢in 6zellik seti
degerlendirilir ve her maske i¢in tiim nesnelerin (hatali bolgeler) min-max konumlari

belirlenir.
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Hatali bolgelerin sinirlama kutular1 (xmin, xmax, ymin, ymax) ve ilgili genislik ve
yiikseklik degerleri yapilara kaydedilir. Goriintii ve tiim hatali bolgelere iliskin bilgiler
daha sonra Pascal VOC XML formatina donistiiriiliir. Ayrica, XML dosyalar1 her bir
goriintli i¢in olusturulduktan sonra karsilastirma stratejisi uygulanir. Karsilastirma
adimi, ground truth disinda ve i¢inde tespit edilen hatalar1 incelemek i¢in eklenmistir.
Veri kiimeleri tarafindan sunulan orijinal ground truth sinirlama kutular1 ve SFS
kullanilarak tiretilen bounding boxes karsilastirilir ve model dogrulugu analiz edilir.
Kusurlu bolgelerin etiketleri ve girdi goriintiileri Faster R-CNN ile islenerek egitim

asamalarinda kullanilarak hatalarin tespiti i¢in bir model olusturulmustur.

-y
N

rolled-in scale patches crazing pitted surface inclusion scratches

Sekil 5.6. NEU veriseti [97].

Sekil 5.6'da goriildiigli gibi, NEU veri seti (Neu Surface Defect Database) metal
ylizeyinde olusan kusur tiirlerini igerir. Neu veri seti altt farkli kusur tiirii icerir:
Girintili tufal (rolled-in scale -Rs), madde karisimi (inclusion-In), yamalar (patches-
P), noktal1 yiizeyler (pitted surface-Ps), ¢atlak (cracked-Cr) ve ¢izik (scratches-Sc).
Toplanan kusurlar sicak haddelenmis ¢elik seridin yiizeyindedir. Veri seti 1800 gri
tonlamal1 goriintii igerir ve her ylizey kusur siifinda 300 6rnek bulunur. Kusurlarin

ayrintilar1 soyledir:

Sekil 5.6'da, metal ylizeyindeki alt1 farkli ylizey kusurunun 6rnek bir goriintiisiinii
200x200 piksel ¢oziiniirliikte gostermektedir. Ayn1 kusur sinifi iginde benzer kusurlar

olsa da, kii¢iik farkliliklar vardir. Ornegin, cizik verileri incelendiginde, ¢iziklerin

55



yatay ve dikey olarak farkli oldugu goriilmektedir. Ancak, aydinlatma ve kusur tipi

degisikligi nedeniyle farkli siniflar arasinda 6nemli farkliliklar vardir.

SFS algoritmasi, SFS'nin etiketleme performansini test etmek i¢cin Kolektor Surface
Defect Dataset (KolektorSDD2 / KSDD?2) iizerinde de test edilmistir. KSDD2, metal
ylizeyinde meydana gelen etiketlenmemis ve smiflandirilmamis farkli tiirlerdeki
kusurlar (gizikler, kiigiik noktalar, yiizey kusurlar1 vb.) igerir ve veri setinde 356 adet
defolu ve 2979 adet defosuz resim bulunmaktadir. Her gériintiiniin boyutu 230 x 630
pikseldir.

KSDD2 Veri seti, 246 (kusurlu) ve 2085 (kusursuz) goriintii igeren egitim seti ve 110
(kusurlu) ve 894 (kusursuz) goriintli iceren test seti olarak boliinmiistiir. Bu veri
kiimesinde yalnizca maske goriintiileri gercek etiket olarak verilmistir. Sonuglar Sekil
5.7'de gosterilmektedir. Sekil 5.7'deki son siitunda goriildigi gibi, giris
goriintiilerindeki kusur bolgeleri etkili bir sekilde tespit edilmis ve ayrintili olarak
etiketlenmistir. Ayrica, hassasiyet derecesi parametrik olarak ayarlanabildiginden,

SFS daha hassas sonuglar elde edebilmektedir.

Input Image Ground truth mask SFS Datection and Labeling

Sekil 5.7. Kolektor veri setinin SFS ile etiketlenmesi
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5.1. Uygulama Sonuclari

Calismada, metaldeki ¢atlaklar, noktal ylizeyler, yamalar, ¢izikler, madde karigimi ve
girintili tufal gibi kusurlar SFS ve Faster R-CNN kullanilarak tespit edilmistir. NEU
veri setinden elde edilen metal yiizeyi goriintiilerindeki kusur yerlerini belirlemek i¢in
SFS algoritmasi kullanildi. Son yillarda popiiler hale gelen ve ¢ok basarili sonuglar

veren Faster R-CNN ise goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanildi.

Veri setindeki goriintiiler, egitim seti igin 1440 veri ve test seti i¢in 360 veri olarak
ikiye ayrilmistir. Yapilan ¢alismamizin basari orani, %83 olarak belirlenmistir. Sekil
5.1°de her bir kusur tipinin egitim sonucu goriillmektedir ve girintili tufal (rolled-in
scale -Rs), madde karisimi (inclusion-In), yamalar (patches-P), noktali yiizeyler (pitted
surface-Ps), ¢atlak (cracked-Cr) ve ¢izik (scratches-Sc). gibi kusurlarin dogru sekilde

kusur tipinin tespit edilebildigini ve yerlerinin belirlendigini gostermektedir.

Sekil 5.1. Kusurlu bolgelerin dnerilen yontem (SFS-Faster R-CNN) ile etiketlenmesi

Gelistirilen uygulama, Intel 17 4700HQ islemci ve NVIDIA GeForce GTX 850M

grafik kart1 bulunan bir bilgisayarda yazilim ortaminda ¢alistirilmistir.

Agin egitimi, 1800 etiketli bozuk resim lizerinde 12 saat slirmiistiir. Egitim siirecimizin
bir sonucu olarak, loss grafigi olusturulmustur. Sekil 5.2 (a) 'da gosterildigi gibi, l0ss

degeri, adim 112k'da 0.4'e diismektedir. Loss degeri, egitimin erken asamalarinda
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1.2'den biiyiiktiir. Grafikte goriilebilecegi gibi egitim ilerledik¢e loss degeri hizla
azalmaktadir. Bounding Box Classifier i¢in loss degeri Sekil 5.2 (b)'de gosterilmistir.

W
W
L
c
0
©
9 o
W e
. W
%
3
0
epoch epoch
(a) (b)

Sekil 5.2. a) Loss degerleri grafigi ve b) Classification Loss grafigi

Bu ¢aligmada, 1800 goriintiiniin etiketleme islemi igin, hatali alanlar manuel olarak
isaretlenmek yerine SFS yontemi kullanilarak etiketlendi. Etiketlerden olusan veri
kiimesi, Faster R-CNN modeline bir giris olarak verildi. NEU Surface veri setinin
%80'1 egitimde, %20's1 testte kullanildi. Calismamizin ortalama dogruluk orani, egitim

seti i¢in 1440 veri ve test seti i¢in 360 veri kullanilarak 0.83 olarak belirlendi.

Tablo 5.1°de, NEU veri seti lizerindeki mevcut ¢alismalarin karsilastirma tablosunu
gostermektedir ve SFS ile birlikte kullanilan Faster R-CNN ve YOLOvV5
algoritmalarinin sonuglar1 da gosterilmektedir. YOLO ve Faster R-CNN belirli
benzerliklere sahiptir. ikisi de smirlayici regresyon kullanir ve gergeve kutusu tabanl
ag yapilar1 kullanir. YOLO, smiflandirma ve ¢ergeve kutusu regresyonunu ayni anda
gerceklestirmesiyle Faster R-CNN'den farklidir. Ayrica YOLO algoritmasi kiigiik ve
birbirine yakin nesneleri tespit etmekte zorluk c¢ekmesi sebebiyle nesne tespiti
konusunda bir dezavantaja sahiptir. Tablo 5.1'de goriildiigi gibi, onerilen yontem

(SFS-Faster R-CNN), en iyi mAP sonucunu vermektedir.
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Tablo 5.1. Uygulanan algoritmalarin sonuglari

Yontem mAP | Cr Inc Pa Ps | Rs | Sc
Original Neu —Faster R- 0.72 | 058 | 0.82 | 0.95 |0.59|0.60 |0.78
CNN
Original Neu —Yolo V5 048 | 031 | 0.65 | 0.83 047|036 0.3
SFS-Neu- Faster R- 0.83 | 098 | 0.88 | 0.90 | 0.81 |0.62 |0.79
CNN(Proposed Method)
SFS- Neu- Yolo V5 0.72 | 051 ] 0.76 | 0.850.81 | 0.62 | 0.82

Tablo 5.1'e gore, crazing en yiiksek ortalama dogruluga sahipken, patches ise ikinci
sirada ve sirastyla 0.96 ve 0.93 degerlerine sahiptir. Genel ortalama dogruluk 0.83'tiir
ve "rolled-in scale" i¢in ortalama dogruluk en diisiik deger olan 0.62'dir. Ayrica, SFS-

Faster R-CNN algoritmas1 0.83 mAP'lik sonug¢ vermistir.

Bu calismada, metal yiizey goriintiileri tizerinde bir kusur tespiti yontemi gelistirilmis
ve uygulanmistir. Bu tanima sistemi, kusur bolgelerini tespit etme ve kusur

kategorilerini tanimlama agisindan oldukga basarili sonuglar vermistir.

Metal yiizeylerde kusur tespitinin basari oranini hesaplatmak igin piksel bazli sonuglar
da hesaplatilmistir. Sekil 5.3.’de Inclusion goriintiisiiniin piksel bazli kusur tespiti
sonuglart verilmistir. Sekilde SFS ile etiketlenen kusurlardaki toplam kusurlu piksel
sayis1 338, Faster R-CNN ile etiketlenen kusurlardaki toplam kusurlu piksel sayisi1 329
olarak bulunmustur. Burada SFS ile bulunan kusurlu piksel sayis1 grand truth olarak
alimmistir. Bu durumda Faster R-CNN’nin piksel bazinda kusur bulma orani (329/338)
%97"dir.
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Sekil 5.3. Ornek bir goriintiiye ait piksel bazli kusur tespiti sonuclari (%97 basart)

Her bir kusur tipi i¢in piksel bazinda ortalama sonuglar Tablo 5.2°de goriildiigii gibidir.

Tablo 5.2. Her bir kusur tipi i¢in piksel bazli dogruluk oranlarinin ortalama sonuglari

Kusur No ve Tipi Sonucu (%)
Kusur no=0, Crazing: 98.36
Kusur no=1, Inclusion: 88.28
Kusur no=2 , Patches : 96.18
Kusur no=3, Pitted_Surface : 98.04
Kusur no=4 , Rolled_in_scale: 82.03
Kusur no=5, Scratches : 91.724
Tiim Kusurlarin Ortalamalasi : 92.435
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Bu ¢aligmada, metal ylizey goriintiileri iizerinde bir kusur tespit yontemi gelistirilmis
ve uygulanmistir. Bu tanima sistemi, kusurlu bdlgelerinin tespiti ve kusur
kategorilerinin taninmasi agisindan oldukca basarili bir performans sergilemistir. SFS
yontemi, kusurlu bolgelerinin daha net bir sekilde tespit edilmesi ve egitim asamasinin
giiclendirilmesi ic¢in kullanilmis, kusurun tiirii ve konumunun belirlenmesi icin de
Faster R-CNN yontemi kullanilmistir. Kusurlu 6rnekler i¢in NEU Surface veritabani
kullanilmistir. 1800 goriintii  veri kiimesinin  %80'1 egitimde, %?20'si testte
kullanilmistir. Ayrica, etiketleme performansini géstermek icin KSDD2 veri setinde
de test edilmistir. SFS ve Faster R-CNN yonteminin uyumlu entegrasyonu sonucu
%0.83 mAP elde edilmistir. Gelistirilen yontemin performansi, literatiirdeki diger

yontemlerle karsilastirilmistir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Kiigiik metal pargalarinin  kalite kontroliinii  bilgisayar gormesi yolu ile
gerceklestirmek zor bir problemdir. Otomasyonun ve seri iiretimin en yaygin oldugu
sektorlerden birisi de otomobil sektdriidiir. Otomobil pargalarinin kalite kontrolii,
stirekli kalite pargalarin elde edilmesi ve hatanin sifira indirilmesi istenmekle beraber
otomobil sektoriinde kullanilan parcalarin kalite kontrolii gézle yapilamayacak kadar
hiz ve ¢abukluk gerektirmektedir. Genellikle seri tiretimde kalite kontrolii bilgisayar
ile ozellikle de bilgisayar gdrmesi yolu ile yapilmasi gerekmektedir. Uretilen
pargalarin bir kismi1 ¢ok hassas nitelikte olup ezik, ¢izik kaynakli en kiigiik bir fiziksel

deformasyon durumunda 1skartaya c¢ikarilmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda bagta otomotiv sektdrii olmak iizere, metalik pargalarin yogun
olarak kullanildigr ve kalite kontroliin elzem oldugu sistemlerde seri iiretimde
kullanilacak olan parcalarin kalite kontroliinii basta yorgunluk olmak iizere goz
yanilgisi, dalginlik vb. insan hatalarindan arindirarak elde edilebilecek en diisiik hata

pay1 ile gergeklestirmek amaglanmaktadir.

Ulkemizde bu tiir problemler i¢in genellikle yurt dis1 kaynakli yazilim ve donanim
sistemleri kullanilmaktadir. Ayrica gelistirilecek olan kalite kontrol sistemi ile kontrol
isinde calisan insanlarda durus bozuklugu, g6z hastaliklar1 vb. meslek hastaliklarinin

da oniine gecilecektir.

Proje c¢iktilar1 endiistriyel bilgisayar gormesi, kalite kontrolii ve otomasyon

konularinda bir¢ok projenin gelismesine fayda saglayacaktir.

Metal ylizeylerinin aydinlatma ve 151k yansimasi gibi ¢evresel faktdrlerden kolayca
etkilenmesi nedeniyle, metalik kusurlarin tespiti zordur. Bu ¢alismada, metal yiizeyleri
i¢in ugtan uca bir otomatik kusur tespit sistemi gelistirildi. Bu tanima sistemi, kusur
bolgelerinin yani sira kusur kategorilerini tanima agisindan mitkemmel bir performans
sergilemektedir. Metal ylizeylerdeki kusurlarin daha kesin tespiti ve isaretlenmesi SFS
algoritmasi kullanilarak yapilmustir. Isaretlenen goriintiiler, Faster R-CNN ydntemi
kullanilarak siniflandirilmis ve etiketlenmistir. Kusurlu 6rnekler icin NEU Surface

veritabani kullanilmustir.



Bu ¢alismada, CNN mimarisine dayali bir yaklasim olan Faster R-CNN modeli
kullanilmistir. Uygulama, Intel 17 4700HQ islemci ve NVIDIA GeForce GTX 850M
grafik kart1 olan bir bilgisayarda ¢alistirilmistir. NEU veri kiimesinin egitimi, 1440

etiketli hatal1 goriintii lizerinde 12 saat siirmiistiir.

SFS yontemi genellikle tek bir aydinlatma sistemi ile tek bir goriintii isler. Gelecekteki
calismalar, fotometrik stereo gibi ¢oklu aydinlatma ve giris goriintiileri olan sistemlere
odaklanabilir. Bu yontem kullanilarak, farkli ylizey malzemeleri (tekstil, cam vb.) igin

kusur tespiti caligmalar1 yapilabilir.
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