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SERU URETIM KONTROLU iCIN GERCEK ZAMANLI GORUNTU
ISLEME SISTEMI TASARIMI MODEL ONERISi

OZET

Seru {iretim sistemi atolye tipi iiretimin esnekligi ile montaj hatlariin yiiksek
verimliligini birlestiren yenilik¢i bir montaj sistemidir. Bu {iretim sistemi, {iriin
degisimlerine kolaylikla uyum saglamakta, yart mamul stoklarin1 ve gecikme siiresini
ortadan kaldirarak iiriin israfin1 azaltmakta ve isletme maliyetlerini, gerekli iggiiciinii
ve alan1 azaltarak isletmelere rekabet avantaji saglamaktadir. Bu avantajlarinin yan
sira, seru tipi iiretimin bir lirlinlin montaj1 i¢in gerekli tiim goérevlerin ¢apraz egitimli
bir caligan tarafindan bir yatai(hiicre)de tamamlanmasi gibi bir dezavantaji
bulunmaktadir. Montaj hatlarinda belirli gorevler belirli istasyonlarda tamamlanirken,
seru liretim sisteminde bahsedilen dezavantaj daha yiiksek iiretim hatasi riskine neden
olur. Bu galisma, seru tiretim sistemini Endiistri 4.0 teknolojileri ile biitlinlestirerek bu
hatalarin tespiti, onlenmesi ve en kiigiiklenmesini amaglamaktadir. Bu amaci
gerceklestirmek i¢in ¢alismanin iki temel hedefi bulunmaktadir. ilk hedefi seru iiretim
sisteminde gergek zamanli bir kontrol sistemi modeli gelistirmektir. Bu hedefe
yonelik, seru tliretim sistemindeki proses ve kalite hatalarinin 6nlenmesi i¢in derin
o0grenmeye dayali gelismis analitikler kullanilarak iiretim siirecinin ¢alisan, ortam,
montaj araglari, ergonomi, depolama ve envanter gibi ¢oklu faktorlerinin izlenmesi,
kontrol edilmesi ve gerektiginde uyar1 verilmesi ig¢in kavramsal bir model 6nerilmistir.
Onerilen Zeki Seru Uretim Sistemi Modeli, ¢alisana destek saglamanin yani sira,
sistem katilimcilarinin iiretim stiregleri hakkinda veri elde etmelerine ve anlamalarina
ve bu bilgilere dayanarak hizli tepki vermelerine yardimci olacaktir. Ikinci temel
hedefi, Onerilen kavramsal modelin biinyesinde bulunan montaj eylemlerinin
taninmas1 modelinin gelistirilmesidir. Bu hedefe yonelik ise, incelenen literatiirde
rastlanmayan iskelet tabanli derin 6grenmeye dayali Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan
Birim (Bi-directional Gated Recurrent Unit - BiGRU) ve Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network - CNN) modelini i¢eren hibrit CNN-BiGRU-CNN
montaj eylemlerinin taninmasi modeli bu ¢alismada gelistirilmistir. Calismada, ¢alisan
iskelet verilerinden yararlanilarak derin 6grenmeye dayali smiflandirict modellerin
performanslarinin iyilestirilmesi i¢in asag1 ornekleme ve oOl¢eklemeye dayali iki
asamali bir veri arttirma yaklasimi 6nerilmistir. Montaj eylemlerinin siniflandirilmasi
icin CNN, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM), Gegitli
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU), Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bi-directional Long Short Term Memory - BiLSTM), BiGRU ve bu modellerin
kombinasyonlar1 sonucu olusturulan hibrit modeller olmak iizere derin 6grenmeye
dayali on farkli tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modellerin her birinin
etkinliklerini degerlendirmek i¢in toplanan montaj siireci goriintiileri {lizerinde
analizler yapilarak bunlarin performanslar1 karsilagtirilmigtir. Deneyler sonucunda,
Onerilen veri arttirma yaklagiminin tiim modellerin tahmin performansini iyilestirdigi
goriilmiistiir. En iyi montaj eylemi siniflandirma dogruluguna onerilen hibrit CNN-
BiGRU-CNN modeli ile ulasilmistir. Gelistirilen model ile montaj hattinda %97, seru
tiretim sisteminde ise %96 tahmin dogruluk oranlarina ulasildigi belirlenmistir.
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Siniflandirma algoritmalarinin sinif i¢i varyasyonlardaki farkliliklar azaldiginda basari
oranlariin arttig1 bilinmektedir. Bu ¢alismada montaj hattinda tahmin dogrulugunun
daha yiiksek olmasinin nedeni, montaj hattinda bulunan gorevlerin seru iiretim
sistemine gore kendi igerisinde daha fazla benzerlik gosterebilecegidir.
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A PROPOSAL OF REAL TIME IMAGE PROCESSING SYSTEM DESIGN
MODEL FOR SERU PRODUCTION CONTROL

SUMMARY

As a result of technological developments, companies around the world have to design
their production systems in a way that can meet customer demands, make profits and
increase their competitiveness. Towards the end of Industry 1.0, the need for higher
production volumes was addressed by Henry Ford's conveyor assembly line solution,
which became the core innovation of Industry 2.0. Conveyor line systems have become
widespread for use in the final assembly steps of mass production systems due to their
high efficiency. Low product and labor costs and requiring less technical skills are
among the other advantages of conveyor assembly line systems. As a result of the
transformation of consumption patterns and the rapid development of digital
technology, market demands in the Industry 3.0 process have shown an increasing
trend towards high diversity and low volumes. Accordingly, product life cycles have
shortened. Fluctuating and variable demand situations encountered due to such
dynamic marketing conditions result in significant deterioration in the efficiency of
conveyor assembly lines. Due to imbalances between stations on the assembly line,
work-in-process are created, thus causing waste. Since it requires high capital costs, it
becomes impossible to ensure the flexibility of the process in the production of new
products.

With Industry 4.0, customization requirements such as shorter delivery times and
reconfigurability and flexibility of production processes can not be met in traditional
assembly lines. Assembly lines must be reconfigurable to accommodate product
changes and changes in the product family of customized products. Companies and
organizations can achieve competitive advantage to the extent they can respond to such
changes. However, these changes cause difficulties in maintaining balance for
traditional assembly lines. It becomes very important for manufacturers to meet the
flexibility of their production systems in order to cope with the demands arising from
fluctuations in wide range and volumes of product diversity. For this reason,
production systems targeting Industry 4.0 must be supported by up-to-date
technologies and have high flexibility and fast response features. In order to meet
these, the necessity of developing new production systems has emerged.

Seru production system, which emerged in Japan in the 1990s as a result of increased
product diversity and decreased demand for products, is an innovative assembly
system and combines the flexibility of workshop type production with the high
efficiency of assembly lines. This production system easily adapts to product changes,
reduces product waste by eliminating semi-finished product stocks and delay time, and
provides competitive advantage to businesses by reducing operating costs, required
labor and space. In addition to these advantages, seru-type production has the
disadvantage that all tasks required for the assembly of a product are completed in one
yatai by a cross-trained worker. While certain tasks on assembly lines are completed
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at specific stations, the mentioned disadvantage in seru production causes a higher risk
of production errors.

This study aims to detect, prevent and eliminate these errors by integrating the seru
production system with Industry 4.0 technologies. To achieve this aim, the study has
two main objectives. Its first goal is to develop a real-time control system model in the
seru production system. Towards this goal, a conceptual system model has been
proposed to monitor and control multiple factors of the production process, such as
workers, environment, assembly tools, ergonomics, storage and inventory, and to give
warnings when necessary, in order to prevent process and quality errors in the seru
production system.

The proposed Smart Seru Production System Model has six components. These
components can be listed as follows:

Monitoring and Controlling of Assembly Operations,

Monitoring and Controlling of Assembly Environment,

Monitoring and Controlling of Product Components and Assembly Tools,
Monitoring and Controlling of Capacity and Performance,

Monitoring and Controlling of Storage / Inventory,

Monitoring and Controlling of Ergonomics and Safety.

A deep learning-based system architecture has been developed that supports the use of
current technologies such as the Internet of Things (IoT) and augmented reality, which
can be applied to each component to monitor and control the Seru system. Components
are built in accordance with this architecture and are ensured to operate
simultaneously. System components interact with each other. In addition, these
components are planned to realize human activity recognition, object detection /
tracking, time series prediction, posture analysis, indoor environment quality analysis,
prediction / classification, delivery time prediction, worker performance evaluation
implementations.

In addition to providing support to the worker, the proposed Smart Seru Production
System Model will help system participants obtain and understand data about
production processes and react quickly based on this information. With the system
model, customer, supplier, production environment information network and
interaction will be realized, worker performance and distribution system will be
monitored in real time, and appropriate workforce and supply chain decisions will be
supported.

The second main goal is to develop the recognition model of assembly actions included
in the proposed conceptual model. In the assembly action recognition model, the basic
task of determining the class of assembly actions that are complex and can be
performed in different times will be carried out. For this task;

o worker pose data obtained from images collected with a single camera during
the assembly process, and

o the deep learning-based assembly action recognition model developed in the
study will be used.

For the above-mentioned deep learning-based assembly action recognition model, a
skeleton-based hybrid CNN-BiGRU-CNN model is proposed. Assembly process
video data was collected from the assembly line and seru production system to cover
all assembly operations required to complete a product. MediaPipe Holistic
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infrastructure, one of the pose estimation approaches, was used to obtain the worker
skeleton data used in the model from RGB video images and provide it as input data
to the model. With the use of MediaPipe (Hands), the Vhands data set was obtained by
estimating only the key points on the hands. The Vhands-body dataset was obtained by
combining the predictions of key points on the hands and the body with the hybrid use
of MediaPipe (Hands) and MediaPipe (Pose) pose estimation models. A two-stage data
augmentation approach based on down-sampling and scaling is proposed to improve
the performance of deep learning-based classifier models. Ten different models based
on deep learning have been developed for the classification of assembly actions,
including CNN, LSTM, GRU, BIiLSTM, BiGRU and hybrid models generated as a
result of combinations of these models.

The ten developed models were evaluated separately on the image data obtained from
both the assembly line and seru production system, 80 experimental studies were
carried out and compared in three aspects:

1- evaluation of the impact of the data augmentation approach: the impact of
applying the data augmentation approach on classification prediction
successes.

2- comparison of pose estimation approaches: Effect of Vhangs dataset and Vhands-
hody datasets on classification prediction success.

3- comparison of the performances of deep learning models: evaluation of the
classification prediction success of ten classifier deep learning models.

When the effect of data augmentation approaches was evaluated, it was seen that there
was an improvement in the determined performance criterion values of all assembly
action recognition models developed on the Vhangs data set and Vhands-body data set, with
the application of the data augmentation approach, both in the experiments on the
assembly line and in the experiments in the seru production system. In this sense, it
has been shown that the data augmentation approach developed is effective in
classifying assembly actions.

As a result of the comparison of pose estimation approaches, it has been observed that
almost all models in assembly line implementation have better classification power in
terms of performance criteria determined when they are developed only on the Vhands-
body dataset. In the seru production system implementation, it was observed that most
of the models showed better performance on the Vhands dataset in experiments where
the data augmentation approach was not applied, but the models with the highest
performance criterion scores were the models developed on the Vhands-body dataset.

As a result of comparing deep learning models with experiments, it has been observed
that the hybrid use of the CNN model with LSTM, GRU, BiLSTM and BiGRU models
in both assembly line implementation and seru production system implementation
generally gives better results in terms of performance criteria (accuracy, precision,
recall and F1-Score) than when these models are used individually.

Considering all the experiments, better assembly action classification accuracy is
observed by applying the data augmentation approach on the proposed hybrid CNN-
BiGRU-CNN model Vhands-nody dataset. With the developed model, prediction accuracy
rates of 97% in the assembly line and 96% in the mass production system were
achieved.
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1. GIRIS

Isletmelerin rakiplerine kars1 rekabet avantaj1 elde etmelerinin en dnemli yollarindan
biri, kaynaklarini en etkin ve verimli sekilde kullanarak yiiksek kaliteye sahip iirtinleri
miimkiin olan en diisiikk maliyetle iiretmektir. Bu amaca ulagsmak i¢in, isletmeler uzun
yillardir yiiksek hacimli standart {irtinleri verimli bir sekilde iiretmek i¢in tirtin modeli
degisiminin diisiik olmast nedeniyle, seri tiretim ve montaj hatlarindan
yararlanmaktadirlar. Ancak teknolojinin gelismesiyle birlikte akilli telefon, kamera,
bilgisayar gibi yiiksek teknolojili tiriinlerdeki gelismeler hizlanmis ve miisteri talep
yapisini degistirmistir. Bu iriinlerin ¢esitliliginin artmasi, parti boyutunun ve {iriin
omriiniin azalmasia yol agmaktadir. Uriin karmas1 ve talebindeki bu tiir degisiklikler
nedeniyle, birgok imalat firmasi dinamik veya belirsiz kosullar olarak bilinen
dalgalanmalarla kars1 karstya kalmaktadir. Uriin gelistirme, artan kisisellestirme ve
tretim sistemlerindeki degisikliklerden kaynaklanan iiriin cesitliliginin yayilmasi
nedeniyle bir¢ok iiretim ve montaj zorlugu ortaya c¢ikmistir (ElMaraghy ve
ElMaraghy, 2016). Bu kosullar altinda montaj hatlar1 gibi diger geleneksel iiretim
yontemleri pazar gereksinimlerini karsilayamaz duruma gelmektedir (Wang ve Tang,
2017). Verimli olmanin yam sira, Uretim sistemlerinin artik esneklik ve

uyarlanabilirlik yetenegine de sahip olmalar1 gerekmektedir.

Geleneksel montaj hatlarinin eksikliklerinin giderilmesi i¢in 1990’11 yillardan itibaren
seru iiretim sistemi kullanilmaya baglanmistir. Geleneksel montaj hattindan farkli
olarak, seru liretim sisteminde bir {irliniin tamaminin montajindan sorumlu olan bir
veya daha fazla kii¢iik montaj tinitesi yapilandirilmistir. Piyasa taleplerine ayak
uydurmak i¢in ¢alisanlar ve f{riin gruplart seru sistemine dinamik olarak
atanabildiginden, bir seru sistemi, geleneksel montaj hatt1 sistemine gore ¢cok daha
yiiksek esneklige sahiptir. Ayrica montaj hattinin verimliligi en az beceriye sahip
calisan tarafindan belirlenmektedir. Seru {iretim sisteminde, c¢alisanin yeniden
yapilandirilmasi, en az beceriye sahip ¢alisanin verimlilik tizerindeki etkisini dnemli
Ol¢iide azaltabilir. Seru {iretim sisteminin montaj hattindan daha esnek olmasinin en
onemli nedenlerinden biri, seru sistemindeki ¢alisanlarin birden fazla isi yiiriitebilen

ve birden fazla iirlinii isleyebilen ¢ok-yetenekli operatorler olmasidir. Serunun



esnekligi, calisanlarin belirli bir parga/iiriin ailesini islettigi hiicresel iiretimden
farklidir. Seru sistemi, hareketli is istasyonlari, hafif montaj araglari ve yiiksek
yetenekli ¢alisanlar araciligiyla beklenmedik pazar degisikliklerine hizla yanit
verebilir. Buna ek olarak, seru sistemindeki ¢alisanlar daha fazla is ve {iriin islemeye
calisabileceginden, seru sistemi siirekli olarak gelistirilebilir (Li ve ark, 2017; Sun ve
ark, 2016). Fakat avantajlarinin yani sira, seru tipi liretimin dezavantaji, montaj
hatlarinda belirli gorevler belirli istasyonlarda tamamlanirken, seru {iretiminde
Ozellikle yataide bir {iriinlin montaj1 i¢in gerekli tiim gorevlerin ¢apraz-egitimli bir
calisan tarafindan bir yataide tamamlanmasidir. Bu da, daha yiiksek {iretim hatasi
riskine neden olmaktadir. Bu nedenle, seru iiretim sistemi i¢in ger¢ek zamanli bir

kontrol sistemi gereklidir.

Buna gore bu calismada, seru iiretim sisteminde iiretim siirecini izlemek, kontrol
etmek ve proses ve kalite hatalarmin 6nlenmesi i¢in uyar1 vermek amactyla alti
bilesenli bir zeki seru iiretim sistemi modeli onerilmistir. Diger taraftan nesnelerin
interneti (IoT), derin 6grenme ve makine 6grenmesi, artirilmis gergeklik gibi yeni
teknolojilerin seru iiretim sistemine entegre edilerek, miisteri, tedarikei, liretim ortami
bilgi aginin ve etkilesiminin gergeklestirilmesi, ¢alisan performansinin ve dagitim
sisteminin gercek zamanli olarak izlenmesi ve uygun isgiicii ve tedarik zinciri
kararlarinin yonetiminin desteklenmesi planlanmigtir. Kavramsal model, insan aktivite
tanima, nesne tespiti/izleme, zaman serileri tahmini, durus analizi, i¢ ortam kalite
analizi, tahmin/siniflandirma, teslim siiresi tahmini, ¢alisan performans
degerlendirmesini igermektedir. Seru iiretim ortamindan gelismekte olan farkh
teknolojilerle birlikte toplanan biiyiik miktarda veri, yap1 ve tiir bakimindan farklilik
gostermektedir. Toplanan bu biiyiik verilerin geleneksel yontemler ile analiz edilmesi
her zaman elverisli olmamaktadir. Bunun i¢in daha gelismis tekniklerin kullanilmasi
gerekmektedir. Derin 6grenme, son yillarda oldukga popiiler olan ve karmagsik
yapilardaki bir¢cok problem i¢in oldukca etkili ve kullanigl bir makine 6grenme araci
oldugu kanitlanan yapay zeka teknolojilerinden birisidir (Mohsen ve ark, 2018). Veri
kullanilabilirligindeki artis ve gii¢lii bilgi islem donanimin gelismesiyle birlikte,
yiiksek smiflandirma performansina sahip, tepki siireleri hizli ve dogrusal olmayan
siniflandirmada uygulanabilen derin 6grenme yontemleri bilgisayarli gorii, konugsma
isleme ve dogal dil isleme de dahil olmak iizere bir¢cok alanda 6nemli basarilar elde

etmigtir (Han ve ark, 2021; Ilwana ve Uchida, 2021a; Le Guennec ve ark, 2016;



Ramachandra ve ark, 2021; Wen ve ark, 2020). Girdileri ¢giktilara doniistiiren bir model
olusturmak icin, bir dizi algoritma kullanarak yiiksek boyutlu egitim verilerinin
karmasik ve dogrusal olmayan hiyerarsik 6zelliklerini ¢ikartir (Diro ve Chilamkurti,
2018). Bu sebeplerden dolay1 6nerilen kavramsal model derin 6grenmeye dayal1 olarak

gelistirilmistir.

Farkli montaj modelleri ile ¢ok cesitli kisisellestirilmis iirlinlerin bulundugu montaj
stireclerinde bir montaj adiminin gergeklestirilmemesi, bir montaj hatasinin hemen
tespit edilmemesi sonraki montaj islemlerinde hatalara, bunun sonucunda da zaman ve
para kaybina neden olabilir ve iiriin kalitesini olumsuz etkileyebilir (Chen ve ark,
2020a; Chen ve ark, 2020b). Bu dezavantajlara ¢6ziim olarak montaj eylemlerinin
gercek zamanli olarak taninmasi sayesinde, insan hatalarinin erken tespit edilerek
zamaninda diizeltmesi ve c¢alisanlarin 6zel ihtiyaglarina yonelik ¢aligmalarini
kolaylastirmay1 saglayabilir (Al-Amin ve ark, 2023). Seru dretim sistemine bu
Ozelliklerin kazandirilmasi igin bu ¢aligmada Onerilen kavramsal model biinyesine
Montaj Eylemlerinin Taninmasi Modeli eklenmistir. Model, sistemin dort bilesenine
veri saglamaktadir. Montaj eylemlerinin taninmasi insan aktivite tanima ¢alismalarinin
bir alt kiimesidir. Montaj siireclerinin bilgisayarli gorme teknolojisi kullanarak
izlenmesi ile, isletme maliyetlerinin ve kusurlu {iriin oraninin azaltilabilecegi, ayrica
iriin iiretim dongiilerinin kisaltabilecegi bildirilmistir (Chen ve ark, 2020b). Son
zamanlarda arastirmalarda siklikla kullanilan ve insan davraniglar1 hakkinda fikir
veren poz verileri, goriintii-tabanli insan aktivite tanimasi alaninda basarili sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir (Gupta ve ark, 2021). Bunun yaninda, derin grenmenin
birgok alanda gosterdigi basarilardan dolay1 derin 6grenmeye dayali bir¢ok insan
aktivite tanmima caligmas1 gergeklestirilmistir (Abbaspour ve ark, 2020;
Mekruksavanich ve Jitpattanakul, 2022; Oluwalade ve ark, 2021; Yadav ve ark, 2021).
Bu calismalarda derin O6grenme modellerinin tekli kullanimlar1 yerine hibrit
kullanimlarinin tanima basarisini arttirdigi degerlendirilmektedir (Abbaspour ve ark,
2020; Mutegeki ve Han, 2020). Derin 6grenme yontemleri, saglam ag modellerinin
egitilmesi ve genelleme yetene§inin arttirilmasi i¢in biiyiik 6rnek veri kiimeleri
gerektirdiginden, egitim verilerinin sayisinin yiiksek olmasinin modelin performansi
tizerinde oldukga biiyiik etkisi olmaktadir (Iwana ve Uchida, 2021b; Jeong ve ark,
2021; Ramachandra ve ark, 2021). Ozellikle simniflandirilmak istenen insan

faaliyetlerinin say1si arttiginda, ¢cok daha fazla sayida egitim verisi gerekecektir (Han



ve ark, 2021). Ancak, insan faaliyetlerine yonelik manuel olarak etiketlenen biiyiik
Olcekli verilerin toplanmasi olduk¢a zaman alic1 ve zahmetli oldugu i¢in etiketlenmis
gercek diinya verileri sinirli olmaktadir (Han ve ark, 2021; Jeong ve ark, 2021, Wang
ve ark, 2022a; Wen ve ark, 2020). Yetersiz egitim 6rnekleri igeren seyrek bir veri seti
tizerinde egitilen derin 0grenme modelleri, kendisine saglanan sinirli 6zellikler
nedeniyle asir1 6grenme (overfitting) sorununa yakalanabilir ve yetersiz sonuglar
tiretebilir (Han ve ark, 2021; Nunez ve ark, 2018; Oh ve ark, 2020). Bu nedenlerden
dolay1 tez caligmasi1 kapsaminda, seru iiretim sisteminde derin 6grenmeye dayali poz
tahmini, veri arttirma ve derin 6grenme zaman serisi siniflandirma algoritmalarinin

hibrit kullanimi ile montaj eylemlerinin taninmast modeli 6nerilmektedir.

1.1. Tezin Amaci

Bu ¢aligmanin temel amaci seru iiretim sisteminde gergek zamanli bir kontrol sistemi
kavramsal modelinin gelistirilmesi ve bu kavramsal model biinyesinde bulunan montaj
eylemlerinin daha yiiksek dogrulukta taninmasini saglamaktir. Bu amaca ulagsmak icin

asagidaki alt amaglar gerceklestirilecektir:

e Zeki seru iiretim sistemi modelinin ana bilesenlerinin tespit edilmesi,

e Zeki seru liretim sisteminin derin 6grenmeye dayali mimarisinin gelistirilmesi,

e Zeki seru iiretim sistemi bilesenlerinin ¢alisma yapisinin tasarlanmasi.

e Montaj eylemlerinin taninmasi modellerine girdi verilerinin poz tahmini ile
saglanmasi,

e Montaj eylemlerinin taninmasi modellerinin tahmin basar1 oranlarinin
arttirilmasi i¢in yeni bir veri arttirma yaklasiminin gelistirilmesi,

e Montaj eylemlerinin taninmasit i¢in derin 6grenmeye dayali hibrit CNN-

BiGRU-CNN modelinin gelistirilerek degerlendirilmesi.

Gelistirilecek olan model yardimiyla montaj islemlerinin siniflandiriimasiyla,
calisanlar yanhis sirada bir islem gerceklestirdiklerinde hatalarini zamaninda
diizeltmeleri ve bir sonraki montaj islemi hakkinda bilgilendirilmeleri saglanabilir.
Bunlarin yani sira, ¢alisanlarin igbasinda egitilmeleri saglanarak beceri diizeyleri
arttirilabilir. Ayni zamanda bu model sayesinde montaj islemlerinin siirelerinin
belirlenmesi ile ¢alisanlarin performanslari gercek zamanl olarak izlenerek beceri

diizeyleri anlik olarak belirlenebilir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi asagida detaylar1 verildigi gibi 6 ana boliimden olugmaktadir. Bolim
I’de c¢alismanin amaci ve organizasyonu sunulmaktadir. Boliim 2°de literatiir
aragtirmasi ele alinarak seru tiretim sistemi temelleri, yapilan ¢aligmalar ve seru iiretim
sisteminde karsilasilan zorluklar agiklanmaktadir. Ayrica montaj eylemlerinin
taninmas1 iizerine yapilan ¢alismalarin detaylar1 incelenerek, derin 6grenme
yontemlerinin tanitimina ve tezin literatiire katkisina yer verilmektedir. Bolim 3’te
seru iiretim sisteminin izlenmesi ve kontrol edilmesi igin Zeki Seru Uretim Sistemi
model Onerisi gergeklestirilmistir. Bu boliimde modelin ana bilesenleri sunulmakta,
zeki seru lretim sisteminin bilesenleri i¢in Onerilen mimari agiklanmakta ve
bilesenlerin detaylar1 incelenmektedir. Boliim 4°te sistem biinyesinde bulunan montaj
eylemlerinin taninmasi modeli i¢in dnerilen metodolojinin asamalari anlatilmaktadir.
Boliim 5’te ise Bolim 4’te metodolojisi sunulan montaj eylemleri modelinin gergek
bir iiretim ortaminda montaj hatt1 ve seru liretim sistemi olmak {izere iki montaj
sisteminde uygulamasi sunulmaktadir. Son olarak, Bolim 6'da tez caligmasi
kapsaminda elde edilen sonuglar, ¢alismanin sinirliliklart ve gelecek ¢aligmalar igin

Oneriler ele alinmaktadir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde seru iiretim sistemi, montaj eylemlerinin taninmasi konular1 lizerinde
literatiir arastirmasina ve derin Ogrenme yontemleri hakkinda bilgilere yer

verilmektedir.

2.1. Seru Uretim Sistemi

Bu boéliimde seru iiretim sistemi ile ilgili temel kavramlara yer verilerek seru iiretim
sistemi ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelenmis ve sistem ile ilgili karsilagilan zorluklar

ele alinmistir.

2.1.1. Seru iiretim sistemi temel kavramlari

Montaj hatlar1 otomotiv endiistrisinde oldugu gibi biiyiik, karmasik, seri olarak
tiretilen irlinlerin montajinda yaygin olarak kullanilmig ve Onemli basarilar elde
edilmistir. Fakat elektronik endiistrisi, kisa {iriin 6mrii, fazla iirlin ¢esitliligi ve dalgali
tiretim hacimleri (kitle, y1gin ve ¢ok kiigiik hacimler) nedeniyle hizla degisen bir is
ortamindadir (Stecke ve ark, 2014). 1992’de Sony'de tasarlanan seru iiretim sistemi,
Japon elektronik endiistrisinde yaygin olarak kullanilan ve yeni bir iiretim modeli
olarak bilinen, montaj sistemi iizerine dayali en basarili tiretim yeniliklerinden birisidir
(Liu ve ark, 2010; Yu ve ark, 2016; Yu ve Tang, 2019; Zhang ve ark, 2017). Atolye
tipi Uretimin esnekligi ile konveydr montaj hatlarinin verimliligini 6nemli 6l¢iide
birlestirmektedir (Liu ve ark, 2014). Seru, basit ekipmanlardan ve bir veya daha fazla
irliniin montaj1 i¢in atanmis bir veya daha fazla ¢alisandan olusan montaj birimi olarak
da adlandirilabilen bir iiretim organizasyonudur (Yu ve ark, 2016). Seru iiretim
sisteminde, ¢alisan(lar) tretim siirecinin ¢ogunu veya tamamini tek basina
tamamlayabilen ¢ok yetenekli operatdrler olmalidir (Liu ve ark, 2014). Sekil 2.1'de
gosterildigi gibi, boliimsel seru, donel seru ve yatai, seru iiretim sisteminin ii¢ farkl
cesididir. Boliimsel seru, birden fazla ¢apraz egitimli ¢alisan ile ¢alisan kisa bir montaj
hattidir. Montaj iglemleri farkli gruplara ayrilmistir. Her gorev grubu bir veya birkag
calisan tarafindan yiirttiliir. Boliimsel serunun aksine, donel serularda veya

yatailerdeki c¢alisanlar tamamen capraz egitimlidir. Donel seru, birkag calisan ile U



seklinde bir diizende olusturulur. Her calisan, bastan sona eksiksiz bir iiriiniin
tamamini monte eder. En kiigiik {iretim organizasyonu olan yatai, tiim operasyonel ve
yonetimsel gorevleri tek bir ¢alisanin gerceklestirdigi siiper yetenekli bir serudur (Yu
ve ark, 2013a; Yu ve ark, 2016; Sun ve ark, 2016). Yatai sayisinin arttirtlmasi birgok
firmanin hedefidir (Stecke ve ark, 2014).

3 4 3 4 3 4
) @ @
2 <—— 5 2 5 2 5
; .1 I el 148 e 1 Q 6
Boliimsel seru Donel seru Yatai

Sekil 2.1. Seru iiretim sistemi gesitleri (Liu ve ark, 2014).

Bir serunun ti¢ temel prensibi vardir; kanketsu, majime, jiritsu. Kanketsu, bir iirliniin
montajinin bastan sona yapilmasi i¢in gerekli olan tiim gdrevlerin bir seru igerisinde
gerceklestirilmesi gerekliligini ifade eder. Kanketsuyu basarabilmek i¢in insan,
ekipman, araglar gibi gerekli tim kaynaklarin bir seru igerisinde erisilebilir olmasi
gerekmektedir. Iscilerin egitimi igin siirekli bir ¢apraz egitim politikasi gegerlidir.
Isciler cok veya tam yeteneklidir. Majime, tiim gereksiz hareketlerin azaltilmasi igin
tiim seru kaynaklarinin birbirine yakin yerlestirilmesidir. Yakin ekipmanlar, siirekli
malzeme akisini saglarlar. Daha yakin ¢alisanlar daha fazla karsilikli anlayisa, glivene
ve bagliliga sahip olabilir ve birbirlerine daha kolay yardim edebilirler. Bu, bilgi
akigint gelistirir. Jiritsu, 6zerklik, 6z-yonetim ve Ogrenen organizasyon anlamina
gelmektedir. Bir seru ¢aligani, kendi tedarik zincirinde bagimsiz bir organizasyondur.
Seru iiretiminde ¢alisanlar tiim gorevlerden sorumlu olduklar1 i¢in bu beceriyi kendi
kendilerine siirekli olarak gelistirebilirler (Singh, 2017; Stecke ve ark, 2014; Yu ve
Tang, 2019). insan merkezli bir {iretim sistemi olan Seru, yalin organizasyonlarin
ideali olarak kabul edilir. Yatai, bircok Japon yonetici tarafindan en miikemmel
insan/is organizasyonu olarak kabul edilir (Stecke ve ark, 2014). Bu ¢alisma yatai

uzerine odaklanmaktadir.

Bir seru sistemindeki serular hizli bir sekilde yeniden yapilandirilabilir, yani kisa

stirede sik sik olusturulabilir, degistirilebilir, sokiilebilir ve yeniden kurulabilirler. Bu



ylizden serunun dalgali hacimlerdeki {iriinlerin {iretimine Endiistri 3.0'in taleplerini
karsilayacak sekilde hizli tepki vermesi, seru flretim sisteminin Onemli bir
performansidir (Sun ve ark, 2016). Diger taraftan, Endiistri 4.0'm gerektirdigi kitlesel

Ozellestirme, montaj hatlarindan ziyade seru liretime olan ihtiyaci arttirmaktadir.

2.1.2. Seru iiretim sistemi ile ilgili yapilan ¢alismalar

Japonya'daki akademik arastirma ve iiretim uygulamalarinda, seru iiretimi (Seru
Seisan) olduke¢a ilgi gormektedir. Seru iiretim ile ilgili ilk akademik makalenin
Shinohara (1995) tarafindan yazildigi bilinmektedir (Liu ve ark, 2010; Zhang ve ark,
2017). Baslangicta Asya disinda, seru tiretim sistemi hakkinda ¢ok az kisi akademik
ve pratik alanda ¢alisma yapmis olmasina ragmen (Zhang ve ark, 2017), son yillarda
seru tlretim sistemi lizerinde genis olarak calisilan bir alan haline gelmistir.
Uluslararas1 alanda seru tretim sistemi ile ilgili yapilan caligmalari incelemek
amaciyla, Web of Science (WOS) ve Scopus veri tabanlart taranmistir. Tablo 2.1°de
her bir veritabanmi i¢in arama siirecinde kullanilan alanlar ve arama ifadesi
verilmektedir. Veritabanlarindan veri elde etme siireci 4 Subat 2023 tarihinde
gerceklestirilmistir. WOS’tan elde edilen veriler 2008-2022 yillar1 arasinda,
Scopus’tan  elde  edilen  veriler ise = 1979-2023  yillan  arasinda
yaymlanmig/yayimlanacak calismalardan olugmaktadir. Arama sonucu WOS
veritabaninda 95, SCOPUS veritabaninda ise 122 yayina ulasilmistir. Calismalarin
Ozetleri incelendiginde WOS’ta elde edilen yayinlardan 2 tanesinin, Scopus’tan elde
edilen yayinlardan 3 tanesinin seru liretim sistemi kapsaminda olmadig1 anlagiimistir.
Iki veritabanindan elde edilen yayinlar karsilastirildiginda, WOS’tan elde edilen ve
konu ile ilgili olan sadece 7 yaymin SCOPUS veritabanindan elde edilen yayinlar
arasinda olmadig1 belirlenmistir. iki veritabanindan elde edilen yayinlar birlestirilerek

toplam 126 yayin elde edilmistir.



Tablo 2.1. Veritabanlarinda arama siireci ayrintilar

Veritabam Arama Alam Arama ifadesi Arama Sonucu
Yayin Sayisi

Web of “Topic” OR "seru production" OR "seru production 95
Science “Title” OR system" OR "line-seru conversion" OR

“Abstract” OR "seru-system" OR "seru seisan" OR "seru

Author system*" OR "seru loading" OR "seru

Keywords, manufacturing” OR "'seru-type

Keyword Plus manufacturing™ OR "line-cell conversion™

OR ("seru™ AND "production system") OR

Scopus Article Title, "rotating seru” OR ("seru" AND 122

Abstract, "manufacturing cell")

Keywords

Iki veritabanindan elde edilen seru iiretim sistemi iizerine gerceklestirilen 126

calismanin yillara gore dagilimi1 Sekil 1°de verilmektedir. Sekil incelendiginde, bu

alanda yapilan ¢aligmalarin 2008 yilinda yayinlanmaya bagladig1 ve genel olarak bir

artis izledigi ozellikle 2017, 2021 ve 2022 yillarinda yayin sayilarinin diger yillara

gore ciddi bir artis gosterdigi goriilmektedir. Seru Uretim Sistemi konusunun

akademik alanda gittik¢e ilgi ¢ektigi bir gercektir ve 2023 yilinda da bu konu {izerine

odaklanan ¢aligmalarin 2022 yilindaki ¢calisma sayisim1 gececegi ongoriilmektedir.

30

25

20

15

10

Yayn Sayisi

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Yil

Sekil 2.2. Seru Uretim Sistemi Uzerine yapilan ¢alismalarin yillara gore dagilima.
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Iki veritabanindan elde edilen yayinlardan Seru iiretimi ile ilgili ilk Ingilizce
makalenin Kaku ve ark. (2008a) tarafindan yazildig1 goriilmiistiir. iki veritabanima ek
olarak yapilan aragtirmalar da géz 6nilinde bulunduruldugunda, seru iiretim sistemi
konusu {izerindeki arastirmalarin genellikle seru sisteminin avantajlarinin ve
uygulanmasiin teorik agidan analizi, hat-seru doniisiim problemleri ve seru iiretim
sistemi uygulama kararlari, hat-seru doniisiimii etkilerinin simiilasyon yontemi ile
incelenmesi, ¢ok yetenekli ¢alisan egitim ve atama problemleri ve seru {iiretim
sisteminin stirdiiriilebilirligi tizerinde gergeklestirildigi sdylenebilmektedir. Yin ve
ark. (2008), Liu ve ark. (2010), Stecke ve ark. (2012), Liu ve ark. (2014), Stecke ve
ark. (2014), Yin ve ark. (2017), Zhang ve ark. (2017) g¢alismalarinda, seru iiretim
sisteminin tanittimi, temel Ozellikleri ve yoOnetimsel mekanizmasinin detaylari
verilmektedir. Seru kelimesi Japonca’da hiicre anlamina gelmektedir ve bu nedenle
hiicresel tiretim sistemi ile karistirllmasima ragmen bu iiretim modu ile arasinda
farkliliklar bulunmaktadir. Liu ve ark. (2010), Stecke ve ark. (2012), Villa ve Taurino
(2013), Wang ve ark. (2013), Yin ve ark. (2018a), Yu ve Tang (2019) seru iiretim
sistemi ve geleneksel hiicresel iiretim sistemi arasindaki farkliliklart sunmaktadirlar.
Diger hiicresel iiretim sistemlerinin aksine seru iiretim sistemi konveydr montaj
hatlarindan evrimlesmesiyle gelistirilmistir ve seru tiretim sisteminde hiicreler talebi
karsilayacak sekilde yapilandirilip sokiilebilmekte ve imalat yerine montaj, paketleme
ve test islemleri gerceklestirilmektedir (de Treville ve ark, 2017). Seru liretim sistemi
ile montaj hiicreleri de cesitli yonlerden farkliliklar gostermektedir. Yin ve ark.
(2018a)’nin belirttigi tizere, montaj hiicrelerinin birincil amaci iriin gesitliligi ile bas
edebilmek iken, serunun birincil amaci miisteri ihtiyaglarina verimli ve esnek bir
sekilde yanit vermeyi siirdiirmek, ikincil amaci {iriin ¢esitliligi ve hacmi ile basa
cikmaktir. Seru iiretim sistemi Tam Zamaninda Uretim organizasyon sistemi (JIT-OS)
ile yonetilir ve kontrol edilirken, JIT-OS sistemi montaj hiicrelerinde uygulanamaz
c¢linkii montaj hiicreleri seru gibi hizla yeniden yapilandirilamaz. En 6nemli farklardan
birisi de seru sistemleri tamamen capraz egitimli ¢aliganlarin gerekliligini savunurken

(6rnegin yatai), montaj hiicrelerindeki ¢alisanlar kismen ¢apraz egitimlidir.

Montaj hatlarinin seru sistemine doniistimii Kaku ve ark. (2009) tarafindan hat-seru
dontlistimii problemleri olarak adlandirilmistir. Hat-seru doniigiimii problemleri ve
seru iretim sistemi uygulama kararlar1 seru olusumu ve seru yiiklemesi olmak {izere

iki alt probleme ayrilmaktadir. Seru olusumu probleminde, olusturulacak seru sayisi
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ile calisanlarin serulara atanmasi ile ilgili kararlar verilirken, seru olusumundan
sonraki agama olan seru yiikleme probleminde ise, iiriin yiginlarinin serulara atanmasi
ile ilgili kararlar verilir (Li ve ark, 2017). Bir ¢izelgeleme kurali verilmediginde ise,
seru ylkleme bir ¢izelgeleme (scheduling) problemine doniismektedir (Yu ve ark,
2013b). Literatiirde bu problemler kapsaminda toplam iiretim siiresi, toplam isgiicii
saati, tamamlanma zamani, ¢alisan sayisi, toplam egitim maliyeti, toplam akis zamant,
maksimum akis siiresi, isglici maliyeti, hizmet seviyesi, toplam gecikme,
karbondioksit emisyonu, is yiikii dengesi, is yiikii dengesizligi, iiretim miktar1, toplam
bosta kalma siiresi, serular arasi sistem dengeleme veya seru i¢i sistem dengeleme,
toplam agirlikli tamamlanma siiresi, toplam net gelir gibi ¢esitli amaglar1 optimize
etmek (minimizasyon veya maksimizasyon) i¢in tek amacli veya ¢ok amagh
optimizasyon modelleri gelistirmiglerdir. Kaku ve ark. (2008a), hat-hiicre doniistimii
problemi {izerinde ¢alisarak toplam iiretim siiresi ve toplam ig giicli saatini en aza
indirgemeyi amagclayan bir matematiksel model gelistirmislerdir. Kaku ve ark. (2009),
seru sistemi, montaj hatt1 ve hibrit seru sistemini (seru sistemi ve montaj hattinin
birlesimi) goz Oniinde bulundurarak toplam iiretim siiresi ve toplam isglicii saati
amaglaria sahip ¢ok amagli bir optimizasyon modeli 6nermislerdir. Yu ve ark. (2012),
montaj hattin1 seru sistemine doniistlirmek i¢in toplam iiretim siiresini ve toplam
calisma saatini en aza indirgemeyi amaglayan iki amacli bir matematiksel model
gelistirmislerdir. Modelin ¢6zlimii i¢in baskin olmayan bir siralama genetik algoritma
kullanmiglardir. Liu ve ark. (2012), tamamlanma zamaninin minimizasyonunu
amaglayan bir matematiksel model gelistirmislerdir. Modeli elektronik sektdrden
gercek endiistri verileri kullanarak degerlendirmislerdir. Calismada 6nerilen modelin
NP-zor oldugunu, biiyiik boyutlu problemler i¢in etkili algoritmalarin gelistirilmesi
gerektigini belirtmislerdir. Yu ve ark. (2013a), hat-seru doniisiimiinde ¢aligsan sayisini
ve toplam {retim siiresini ayni anda azaltmak amaciyla ¢ok amacli model
onermislerdir. Cok amagh hat-seru doniisiim probleminin NP-zor olmasi nedeniyle
kiigiik boyutlu problemlerde modelin Pareto-optimal ¢oziimleri i¢in gelistirilmis kesin
bir algoritma o6nermislerdir. Yu ve ark. (2013b), montaj hattin1 seru sistemine
doniistiirmek i¢in iki amagli bir optimizasyon modelinde toplam {iretim siiresi ve
toplam c¢alisma saatini goz Oniinde bulundurarak sistem performansini
degerlendirmislerdir. Yu ve ark. (2014), donel seru ve yataiyi géz oniinde bulunduran
¢ok amagli bir optimizasyon modeli dnermislerdir. Bu modelde hat-seru dontisiimiinde

toplam tiretim siiresi ve toplam g¢alisma saati olmak tlizere iki performans kriteri
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optimize edilmistir. Luo ve ark. (2016), ¢alisan-gorev atamasini igeren tek déonemde
seru yiikleme problemi i¢in tamamlanma zamanini en aza indirgemeyi amaclayan bir
optimizasyon modeli iizerinde c¢alismiglardir. Modelin ¢oziimii i¢in sayimlamay1
kullanan sezgisel bir yontem gelistirmislerdir. Yu ve ark. (2016) 10 farkli ¢izelgeleme
kuralinin hat seru doniisiimiiniin performansi iizerindeki etkilerini toplam {iretim siiresi
ve toplam caligsma saati kriterlerini kullanarak incelemislerdir. Li ve ark. (2017), sistem
degerlendirmesinde toplam {iretim siliresi ve toplam ¢alisma saatini géz Oniinde
bulundurarak hat-seru doniisiim siirecinde ortaya ¢ikan seru olusumu ve seru
yiiklemesi olmak iizere iki alt problemi ayn1 anda ¢6zmek i¢in ¢cok amagli igbirlik¢i bir
evrimsel yaklasim onermislerdir. Wang ve ark. (2017), stokastik talebi géz oniinde
bulundurarak, is giicii maliyetini en kiigiiklemek ve hizmet seviyesini en biiyiiklemek
amaciyla ¢ok amagl bir matematiksel model gelistirmislerdir. Yu ve ark. (2017),
tamamlanma zamanini artirmadan g¢alisan sayisini azaltmaya yonelik bir hat-seru
dontisiim modeli olusturmuslardir. Kiigiik ve orta 6lgekli problemler i¢in iki kesin
algoritma, biiylik Olgekli problemler i¢in biiylik 6lcekli ornekler icin degisken
uzunluklu kodlama sezgisel algoritmasini gelistirmiglerdir. Shao ve ark. (2017), tek
bir iiriintin farkli siparisleri i¢in toplam akis zamani ve toplam is gilicii maliyeti olmak
tizere iki amagh bir hat-seru doniisiimii matematiksel modeli gelistirmislerdir. Luo ve
ark. (2017), belirsizlik altindaki seru yiikleme problemini ele alarak, tamamlanma
zaman1 ve toplam gecikme cezas1 maliyetini en aza indirgemek i¢in bulanik rassal iki
amacli bir model olusturmuslardir. Yu ve ark. (2017) hat-hibrit seru doniisiim problemi
icin tamamlanma zamani ve toplam g¢alisma saati amaclarina sahip c¢esitli
matematiksel modeller sunmuslardir. Kiigiik 6l¢ekli problemler i¢in kesin algoritma,
biiyiik 6lgekli problemler igin bir sezgisel algoritma gelistirmislerdir. Lian ve ark.
(2018), calisanlarin beceri setleri ve yetkinlik seviyelerinde farkliliklarin bulundugu
calisan heterojenligini géz 6niinde bulundurarak calisan gruplama, hiicre yiikleme ve
gorev atama problemini ¢6zmek i¢in serular arasi ve ¢alisanlar arasi i yiikli dengesini
optimize etmeyi amaclayan bir matematiksel model onermislerdir. Wang ve Tang
(2018), belirsiz talep altindaki seru olusum problemini ele alarak, is giicii maliyetini
minimize etmek ve sistemin hizmet seviyesini maksimize etmek amaciyla bir
optimizasyon modeli gelistirmislerdir. Cok amagli optimizasyon modelini ¢6zmek i¢in
ornek ortalama yaklastirma ve baskin olmayan siralama genetik algoritma 2
(NSGA2)’yi birlestirmiglerdir. Sun ve ark. (2019), tamamlanma zamanini en aza

indirgemek amaciyla seru olusumu ve seru yiiklemesi problemini eszamanl olarak
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¢ozmek i¢in bir igbirlik¢i evrimsel algoritma gelistirmiglerdir. Bu algoritmada, seru
olusumu i¢in genetik algoritma ve yerel arama kullanilirken, seru yiikleme igin ar1
kolonisi optimizasyonu kullanilmistir. Wang ve ark. (2019a), seru tiretim sisteminde
sinirlt isleme kapasitesini ve parti bélmeyi goz 6niinde bulundurarak siparis kabulii ve
cizelgeleme problemi icin toplam net geliri en biiyiikklemek amacia sahip bir
matematiksel model 6nermislerdir. Yilmaz (2019), seru iiretim sisteminde serular arasi
calisan transferinin gerceklestirilebildigi is gilicii c¢izelgeleme problemi icin
tamamlanma zamani ve is yiikii dengesizligini en aza indirgemeyi amaglayan iki
amagl bir matematiksel modeli dnermislerdir. Kiiclik boyutlu problemlerde Pareto
optimal ¢oziimleri elde etmek i¢in artirilmis epsilon kisit yontemi 2
(AUGMENCON2)’yi kullanmislardir. Biiyiik boyutlu problemleri ¢ézmek igin ise
NSGA2‘i kullanmiglardir. Sun ve ark. (2020), seru olusum ve seru cizelgeleme
problemlerini ele alarak, toplam gecikmeyi en kiiglikleyen bir matematiksel model
olusturmuslardir. Kiigiik olgekteki problemler i¢in kesin bir algoritma ve biiyiik
Olcekteki problemler igin genetik algoritma, yerel arama ve ar1 kolonisi
optimizasyonuna dayali isbirlik¢i evrimsel algoritma tasarlamiglardir. Ayough ve ark.
(2020), donel serularda hat-seru doniisiim problemi ve is rotasyonu g¢izelgeleme
probleminti birlikte ele alarak ¢alisan sayisin1 azaltarak maksimum akis siiresini en aza
indirgemek i¢in dogrusal olmayan bir tam sayili programlama modeli
olusturmuslardir. Modelin ¢6ziimii igin etkili bir istilac1 yabani ot optimizasyonu
(invasive weed optimization) algoritmasi tasarlamislardir. Yilmaz (2020), seru
iiretimde 1sgiicli ¢izelgeleme problemi i¢in serular arasi ¢alisan transferini géz onilinde
bulundurarak tamamlanma zamanini en aza indirgemeyi amaclayan bir matematiksel
model 6nermislerdir. Biiyiik boyutlu problemler igin genetik algoritma tabanli sezgisel
yaklagimlar gelistirmiglerdir. Zhang ve ark. (2020a), dengesiz seru {iretim
sistemlerinde parti bdlme ve kurulum siiresini goz Oniinde bulunduran ¢izelgeleme
problemi i¢in matematiksel model ve parcacik siirii optimizasyonundan yararlanan bir
algoritma tasarlamistir. Caliskan ve ark. (2021), seru yiikleme problemi iizerinde
calisarak maksimum tamamlanma zamaninmi en kii¢iiklemek amaciyla karisik tam
say1l1 matematiksel model ve aggézlii sezgisel yaklasima dayanan bir mat-sezgisel
algoritma gelistirmislerdir. Wu ve ark. (2021a), hibrit seru sistemi i¢in seru olusumu,
seru ¢izelgeleme ve akis hatt1 ¢izelgeleme problemlerini ele almistir. Problemlerin
¢Oziimii i¢in tamamlanma zamanini en kiigiiklemek amaciyla bir isbirlik¢i evrimsel

algoritma gelistirmislerdir. Furugi ve Haliloglu (2022), hat-seru doniisiimii ve seru
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cizelgeleme problemlerini iizerinde ¢alismiglar ve toplam gecikmeyi en kiigiiklemek
amaciyla matematiksel bir model gelistirmiglerdir. Gai ve ark. (2022), seru yiikleme
probleminde tamamlanma zamanini en aza indirgemek i¢in bir min-maks tam sayili
optimizasyon modeli ve kesin boyut kii¢iiltme algoritmasi gelistirmislerdir. Li ve ark.
(2022), seru olusumu ve seru cizelgeleme problemlerini ayni anda ele alarak,
tamamlanma zamani ve toplam c¢aligma saatini minimize etmeyi amaglayan bir
evrimsel algoritmas1 6nermislerdir. Liu ve ark. (2022), donel seru iiretim sisteminde
calisanlarin doniisiim sirasin1 ve islerin montaj sirasini belirlemek amaciyla toplam
calisma saati ve toplam akis zamanini minimize etmeyi amaclayan dinamik ¢ok amagl
NSGA2 tabanli bir memetik algoritma gelistirmislerdir. Shan ve ark. (2022), hat-seru
doniisiimiinde tamamlanma zamani ve c¢alisanlarin isgiici maliyeti ve egitim
maliyetlerinden kaynaklanan calisan harcamalarini minimize etme amaglarina sahip
karma tam sayili dogrusal programlama modeli gelistirmislerdir. Modelin ¢6ziimii i¢in
benzetimli tavlama ile NSGA2 ’yi birlestiren hibrit bir algoritma 6nermislerdir. Zhang
ve ark. (2022a), seru gizelgeleme problemi igin toplam agirlikli tamamlanma zamanini
maksimize eden bir tamsayili programlama modeli olusturmuslardir. Modelin ¢6ziimii
icin dal-sinir algoritmasi ve s6zde polinom dinamik programlama algoritmasindan
yararlanan bir siitun olusturma tabanli kesin ¢6ziim yontemi gelistirmislerdir. Miao ve
ark. (2022), hat-seru dontisiimiinde parti bolme goéz Oniinde bulunduruldugunda,
tamamlanma zamanini en kiigiikleyen, serular arasi sistem dengesini ve seru i¢i sistem
dengesini en bliyiiklemeyi amaglayan bir matematiksel model gelistirmislerdir. Zhang
ve ark. (2022b), seru iiretimde DeJong'un 6grenme etkisini ve parti bolmeyi goz
ontinde bulundurarak ¢izelgeleme problemi i¢in toplam tamamlanma zamanini en aza
indirgemeyi amaglayan bir dogrusal olmayan tamsayili programlama modeli
Onermislerdir. Kii¢lik boyutlu problemlerin ¢6zlimii i¢in dal ve sinir algoritmasindan,
bliyiik boyutlu problemler icin yerel arama tabanli hibrit genetik algoritmadan

yararlanmiglardir.

Literatiirde hat-seru doniisiimiiniin etkilerini gercek hayattaki stokastik 6zellikleri de
ele almak amaciyla simiilasyon teknigi kullanarak montaj hatlar ile karsilagtirmali
olarak inceleyen ¢alismalar da mevcuttur. Bu ¢alismalardan Kaku ve ark. (2008b) {iriin
¢iktisi, operasyon siiresi, iirlin stok orani ve kitlik oranini, Prakash ve ark. (2017)
hiicrede yigin basina tamamlama siiresi ve ortalama siire¢ i¢i stok seviyesini,

Zwierzynski ve Ahmad (2018) ve daha sonra Zwierzynski (2019) iiretim miktari,
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stoklar, siirecteki ortalama siire, siirecteki ortalama bekleme siiresi, maliyet ve ¢alisan

verimliligini performans kriteri olarak degerlendirmislerdir.

Cok yetenekli calisanlar seru {iretim sisteminin basariyla uygulanmasi igin
vazgecilmez ve en 6nemli bilesenlerinden birisidir (Liu ve ark, 2013). Seru iiretim
sisteminde ¢ok yetenekli ¢aliganlar icin ¢apraz egitime yapilan yatirim miktar1 diger
tiretim yontemlerinde oldugundan daha yiiksektir (Singh, 2017). Seru iretim
sisteminde ¢ok yetenekli ¢alisanlarin egitim ve atama problemine odaklanan bazi
calismalar mevcuttur. Liu ve ark. (2013), bir seru sisteminde, toplam egitim maliyetini
en aza indirmeyi ve toplam islem siirelerini dengelemeyi amaglayan ¢ok amagli bir
matematiksel model ve toplam dokuz adimdan olusan bir sezgisel algoritma
gelistirmislerdir. Manupati ve ark. (2015), isletmeler aginda bulunan birden g¢ok
yeniden yapilandirilmis seruda calisanlarin egitim ve gorevlendirme problemi icin
toplam egitim maliyetini, toplam iglem siirelerini en aza indirmek amaciyla tek amaglh
bir matematik model gelistirmiglerdir. Shao ve ark. (2016), stokastik siparisleri goz
oniinde bulundurarak, seru tasarimi ve g¢alisan atamasi problemi ig¢in toplam akis
sliresini ve toplam egitim maliyetlerini optimize etmek i¢in dogrusal olmayan bir
model olusturmuslardir. Ying ve Tsai (2017), seru iiretim sisteminde ¢alisan egitimi
ve atama problemi icin ¢ok yetenekli caliganlarin egitim maliyetinden ve islem
stirelerinin denge maliyetinden kaynaklanan toplam maliyeti en aza indirmek amaciyla
matematiksel bir model gelistirmislerdir. Wu ve ark. (2018), boliimsel ve donel seru
olmak tizere iki seru tipi i¢in ¢apraz egitimli ¢calisan atamasi probleminde, ¢alisanlarin
1§ yiikiinii dengelemeyi ve seru tiretiminin ¢ikt1 miktarini maksimize etmeyi amacglayan
matematiksel modeller olusturmuslardir. Deepthi ve ark. (2019a), toplam egitim
maliyetini en aza indirgemek ve her bir ¢alisanin islem siiresini ve toplam iiretim
stiresini kisaltmak amaciyla bir matematiksel model olusturmuslar ve uygun veya
optimal isgi-seru atama planimi ve gorev-is¢i planini belirlemek igin sezgisel bir
algoritma gelistirmislerdir. Luo ve ark. (2021), ¢alisan atamasini i¢eren seru yiikleme
problemi i¢in iki seviyeli bir programlama modeli 6nermislerdir. Toplam bosta kalma
sliresini minimize etmeyi amaclayan ve galisan atamasinin gerceklestirildigi list diizey
modeli ¢ézmek i¢in benzetimli tavlamayi kullanmislardir. Toplam tamamlanma
zamaninl minimize etmeyi amaclayan ve {riin tahsisinin yapildig: alt diizey modeli
¢cdzmek icin ise genetik algoritmay1 kullanmiglardir. Zeng ve ark. (2022), seru liretim

sisteminde ¢ok yetenekli ¢alisan atama problemi iizerinde calisarak toplam c¢aligma
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saatini ve is ytikii esitsizligini en kiigiiklemeyi amaglayan bir karma tamsayili dogrusal

olmayan programlama modeli dnermislerdir.

Bir firmanin verimliligi iiretim verimliliginin yam sira ¢evresel verimliligini de
icermektedir (Deepthi ve ark, 2019b). Imalat firmalarmin daha rekabetci olabilmek
icin enerji tiiketimini ve ekonomiyi temel faktorler olarak kabul etmesi gerekmektedir
(Liu ve ark, 2015). Hat-seru doniisiimii baz1 6nemli ¢evresel faydalar saglayabilir
(Zhang ve ark, 2017). Liu ve ark. (2015), seru iiretim sisteminin siirdiiriilebilir
performansi agisindan ekonomik ve c¢evresel performansini ele alarak karbondioksit
emisyonunu ve tamamlanma zamanini en aza indirgeyen bir matematiksel model
gelistirmislerdir. Modelin ¢oziimii igin NSGAZ2'ye dayanan bir algoritma
gelistirmislerdir. Kaku (2017), Japonya’daki seru ile ilgili yayinlar1 incelemis ve seru
iiretim sisteminin cevresel etkilerinin ¢ok fazla ele alinmadigini belirtmistir. Seru
tiretim sisteminin Canon’da uygulanmasiyla karbon dioksit emisyonunun 6nemli
o6l¢iide azaldigini belirlemistir. Zhang ve ark. (2017), kilit yardimci teknolojilerin seru
tiretimi i¢in siirdiiriilebilir performansin ii¢ boyutu (cevresel, ekonomik ve sosyal
performans) lizerindeki etkilerini dogrulayici faktor analizi ve yapisal esitlik modeli
yardimiyla arastirmislardir. Seru iiretim kapsaminda siirdiiriilebilir performans i¢in bir
degerlendirme gosterge sistemi gelistirmislerdir. Deepthi ve ark. (2019b), ¢alisanlarin
toplam egitim maliyetini, {rlnlerin tamamlanma zamanini ve karbondioksit
emisyonunu en aza indirgemek amaciyla matematiksel bir model ve bir Giive Alev

Optimizasyonu algoritmasi gelistirmislerdir.

Uluslararas1 alanda Ingilizce dilinde seru iiretim sistemi iizerinde yapilan 3 adet
yiiksek lisans 1 adet doktora tezi ¢alismasina rastlanmistir. Khan (2017) ¢alismasinda,
vinil pencere iiretiminin tedarik zinciri tasarim iizerine odaklanilmistir. Uretim tesisi
ve tedarik¢i konumunu belirleme ayni anda ele alinarak, tedarik zincirinde tedarikgi
secimi maliyeti, iiretim tesislerinde her bir hiicre tipini agma maliyeti ve nakliye
maliyetlerini azaltmay1 hedefleyen ve is giicii kullanilabilirligi kisitin1 goz oniinde
bulunduran bir matematiksel model gelistirilmistir. Gerekli imalat ve hiicre sayilari ve
kapasite stratejik ve taktik seviyesinde belirlenmistir. Hat-seru dontisiimii
gerceklestirilerek operasyonel seviyede gerekli seru hiicre sayilari belirlenmistir.
Klasik montaj hatti1 ve seru tretim sistemi senaryolart simiilasyon c¢aligsmasi
araciligiyla karsilastirilarak analiz edilmistir. Abdullah (2018) tez calismasinda,

montaj hatt1 ile seru liretim sistemini ¢alisanlarin becerilerini g6z dniinde bulundurarak
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tek-tirtin ve ¢ok tirtin durumu i¢in karsilagtirmistir. Calismada calisanlar arasinda farkli
isler icin beceri ¢esitliligi yiiksek oldugunda, montaj hattinin daha iyi bir se¢im oldugu,
¢ok tirtinlii durumlarda beceri dikkate alinmadiginda ise serunun ¢ogu zaman daha iyi
bir se¢im oldugu tespit edilmistir. Deepthi (2020) ¢alismasinda, seru iiretim sistemi
icin calisan atama problemi kapsaminda egitim maliyeti ve liretim siiresini en aza
indirgemeyi amacglayan matematiksel model gelistirmistir. Modelin ¢6ziimii i¢in iki
asamal1 sezgisel yaklasim gelistirmistir. Knisley (2021)’in tez ¢alismasinda, calisan
beceri diizeyi dikkate alindiginda belirli bir ortam igin seru liretim sistemi ve montaj
hattindan en uygun montaj yonteminin ve egitim yontemi kombinasyonunun tespit
edilmesi amacglanmigtir. Calismada, egitim yoOntemi olarak is basinda egitim,
arttirllmis gerceklik araci ile egitim ve kagit el kitaplarinin veya slayt gosterilerinin
kullanildig egitim olmak iizere {i¢c se¢enek mevcuttur. Montaj hatti i¢in gerekli beceri
seviyelerini ve galisan atamalarin1 belirlemek igin iki asamali bir model, seru igin
gerekli beceri seviyelerini belirlemek icin ise dogrusal olmayan tek bir model

kullanilmustir.

Tiirkiye’de ise sadece bir adet yiiksek lisans c¢aligmasina rastlanmistir. Haliloglu
(2021) galismasinda, hat-seru doniisiimii ve seru ¢izelgeleme problemini ayn: anda ele
alarak sipariglerin geg teslim etme siirelerini en kiigiiklemek amaciyla bir matematiksel
model gelistirmistir. Modelin gecerliligi Yu ve ark. (2012) tarafindan yayinlanan veri

seti lizerinde gerceklestirilmistir.

2.1.3. Seru iiretim sistemi ile ilgili karsilasilan zorluklar

Literatiir incelendiginde, seru liretim sistemi igin genellikle iiretim planlama kararlar
tizerinde ¢alisildig1 goriilmektedir. Seru tiretim, iiriin ¢esitliligine baglh olarak farkli
iiretimlere kolayca adapte olabilme 6zelligi sayesinde artan {iriin ¢esitliligi ve dalgali
hacimler karsisinda firmalarin verimliligini ve esnekligini artiran bir liretim sistemidir.
Ancak avantajlarinin yaninda dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Liu ve ark. (2010) ve
Villa ve Taurino (2013) bu dezavantajlari; seru boyutunda sonlu stineklik, ¢ok becerili
caliganlar i¢in egitime biiyiik yatirim gerekliligi, ekipman, montaj araglar1 ve nakliyeyi
igeren degisken liretim maliyetinin hafif artis gdstermesi ve ¢alisanlar iizerinde olusan
yiiksek baski olarak siralamislardir. Bu dezavantajlardan o6zellikle ikisi sistemin
isleyisi ve performansim1 Onemli Olglide etkilediginden tez kapsaminda ele
alinmaktadir. Bunlar; ¢alisanlarin egitimi ve egitim maliyeti ile ¢alisanlar tizerindeki

baskidir.
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Calisanlarin egitimi ve egitim maliyeti: Seru {iretim sisteminin temeli birden ¢ok
beceriye sahip capraz egitimli ¢alisana dayandigindan, egitim i¢in biiylik miktarda
para ve zaman gereksinimi bulunmaktadir. Egitim igerigini ¢esitli aparatlarin
kullanimi ile farkli iiriin tiplerinin ¢alisma yontemleri olusturmaktadir. Uriinlerdeki
talep dalgalanmalari, egitimin siirekliligini gerektirmektedir. Bu nedenle uzun vadede
egitime yapilan yatirim da siirekli olmaktadir (Liu ve ark, 2010). Bu nedenlerden
dolay1 seru iiretim sisteminde siirekli egitimi destekleyecek ve egitim maliyetlerini
diisiirecek gercek zamanli bir sistemin gelistirilmesi gerekmektedir. Kurushima
(2017), diizensiz ¢alisan sayisinin artmasiyla birlikte seru {iretim sisteminin
kullaniminin Japonya'da artik tercih edilmedigini belirtmistir. Seru iiretimde yiiksek
yetenekli calisanlara ihtiya¢ duyuldugunun altini ¢izmistir ve yeni deneyimsiz
calisganlarn  ancak yeterince egitilmesi durumunda verimliligin artacagini
vurgulamistir. Montaj hatlarin1 seru iiretim sistemine doniistiren bazi firmalarda,
calisanlar yeterince egitilmediginden diizensiz ¢aliganlara hizli ge¢is nedeniyle iiretimi
siirdiirmenin artik miimkiin olmadig: belirtilmistir. Yetersiz egitimli yeni liyeler seru
iiretim sistemine girer girmez, sistem kararsiz hale gelerek verimliligi biiyiik dl¢tide
azaltmistir. Montaj hattina doniis de yiiksek maliyetler nedeniyle imkansiz hale
gelmistir. Tiim c¢alisanlar yiliksek vasifli ¢alisanlar olmasa bile, is dagilimim
calisanlarin yeteneklerine goére yapmak ve seru iiretim siireglerini ve sistem
performansint etkileyen faktorleri yonetmek gerekmektedir. Literatiir goz Oniinde
bulunduruldugunda, ¢alisanlarin yeteneklerinin gergek zamanli belirlenmesinin ve is
dagilimlilarmin bu yeteneklere gére yapilmasinin seru iiretim i¢in biiyiik bir avantaj
saglayacagi, sirekli egitimi destekleyen bir sistemin gelistirilmesinin de egitim

maliyetlerini 6nemli dl¢lide diisiirecegi degerlendirilmektedir.

Calisanlar tizerindeki baski: Seru tiretim sistemi Jiritsu prensibinin getirdigi 6zerklik,
0z-yonetim ve siirekli gelisim gerekliligi 6zelliklerini barindirmaktadir. Noguchi
(2003)’nin belirttigi gibi, seru iiretim sistemindeki c¢alisanlarin gelisimlerini
destekleyebilmek icin gesitli egitim kurslarina katilmalart gerekmektedir. Calisanlar
daha fazla bilgiye ulasmak ve beceri kazanmak icin ¢ok fazla zaman ve enerji
harcamakta, ayrica tiretimin yani sira kalite kontroliinden de sorumlu olmaktadirlar.
Bunlarin yaninda baskalariyla galisirken kisilerarasi sorunlarla ilgilenmektedirler. Bu
nedenle c¢alisanlar {izerindeki baski ve yorgunluk, seru iiretim sisteminde konveyor

hattina gore daha fazla hissedilmektedir. Bu da bazi ¢alisanlarin seru {liretim sistemine
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gecis konusunda direng gostermesine ve dolayisiyla gesitli yonetimsel sorunlara neden
olmaktadir (Liu ve ark, 2010). Tabata (2017)’ya gore ise, seru iiretim sistemindeki en
bliyilk sorun c¢alisan motivasyonu nedeniyle verimliligin diismesi olasiligidir.
Konveyor tiretiminden farkli olarak seru tiretim sisteminde kalp pili olarak da
isimlendirilen konveydr hizi bulunmamaktadir. Dolayisiyla, iiretkenlik, calisanin
bilincine ve fiziksel durumuna bagli olarak iyi veya kotii olabilmektedir. Yazara gore,
seru liretim sistemini kurmanin yani sira ¢esitli diizenek ve mekanizmalar kurarak seru

liretim sisteminin sorunlarina ¢oziimler gelistirilmelidir.

Diger taraftan, seru liretim insan merkezli bir iiretim sistemi oldugundan ve bir {iriiniin
tim montaj islemleri tek bir calisan tarafindan yapildigindan, iiriin ve montaj
islemlerinde hatalar olabilmektedir. Nihai {riindeki kalite kusurlar1 yalnizca
hatali/kusurlu montaj iirlinii bilesenlerinden kaynaklanmaz. Calisanlarin montaj
islemlerini manuel olarak gerceklestirdigi sistemlerdeki en yaygin {iriin hatasi
kaynaklari; yanlig {iriin bilesenlerinin veya montaj araglarinin alinmasi, yanlis iiriin
bileseninin monte edilmesi, montaj islemlerinin yanls bir sekilde gerceklestirilmesi,
montaj islemlerinin yanlis bir sirada gerceklestirilmesi, herhangi bir iiriin bileseninin
montajinin unutulmasi, herhangi bir montaj isleminin eksik yapilmasidir. Bu hatalarin
olusumunda etkili olan, Uretim verimliligini azaltan, hurda ve yeniden isleme
islemlerine neden olan faktorler su sekildedir (Bay ve Cigek, 2007; Estrada ve ark,
2007; Siegel 2019);

e (alisanlarin egitim seviyesi, tecriibesi ve uzmanligi,

e Calisanlarin yorgunluk, dikkatsizlik ve saglik gibi fiziksel ve zihinsel
durumlari,

e Calisanlarin yetenekleri ve fiziksel 6zellikleri (bazi {irlinlerde hassas montaj
islemleri i¢in uygun olmayabilir),

o Fiziksel ¢aligma ortami faktorleri ve durus gibi ergonomik isyeri kosullari,

e  Uriin bilesenlerinin ve montaj araglarinin yanls konumlandiriimasi,

Manuel montaj sistemlerindeki bu hata kaynaklari seru iiretim sistemi ic¢in de
gecerlidir. Ilave olarak seru iiretim sistemi icin asagidaki faktorler de hata olusumunda

etkili olmaktadir;
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e Yatailerde montaj iglemleri i¢in gerekli tiim iirlin bilesenlerinin ve montaj
araclarinin bulunmamasi ya da hatali iirlin bileseni veya montaj araglarinin
bulunmasi,

e Tiiketilen {iriin bilesenlerinin yataiye dogru zamanda tedarik edilmemesi veya

yatailerde istifleme alanlarinda biriken nihai iiriinlerin zamaninda alinmamasi.

Bu kapsamda, seru iiretim sistemindeki hatalarin gercek zamanl tespiti ve 6nlenmesi
icin yukarida sozii edilen tiim faktorleri géz onlinde bulunduran ger¢cek zamanli bir
kontrol sistemi gereklidir. Giuliano ve Taurino (2014), operatdriin herhangi bir
karmagik operasyonda kendisine yardimci olmak i¢in artirilmis gergeklik araglartyla
desteklenebilmesi durumunda Seru tipi bir {iiretim hiicresinin gergekten karli
olabilecegini gostermeyi amaclamislardir. Yazarlar, yalin diislincenin {iretim hattinin
her asamasinda hata tespitinin yapilmasini, liretim sirasinda sorun olustugunda iiretimi
durdurmay1 ve bir sonraki silirece gegmeden Once hatay1 diizeltmeyi gerektirdigini
belirtmiglerdir. Diger taraftan, Yu ve ark. (2013a) ve Yu ve ark. (2014) gelecek
calismalarda seru iiretim sisteminde insan ve psikolojik faktorlerin ve farkli cevresel
faktorlerin analiz edilmesinin de faydali olacagini belirtmislerdir. Zhang ve ark. (2017)
hata 6nleme anlamina gelen poka-yoke ve dagitim sistemi optimizasyonu gibi temel
yardimct teknolojilerin siirdiiriilebilir performans {izerinde g¢esitli etkilere sahip
oldugunu 6ne siirmiislerdir. Bu tez calismasinda gelistirilecek olan gercek zamanli
seru iiretim kontrol sisteminin literatiirde bahsedilen bir¢ok faktorii géz Oniinde
bulundurmasi sayesinde literatiirdeki bu boslugu dolduracak ilk ¢aligmalardan birisi
olacagi ongoriilmektedir. Diger taraftan, Yin ve ark. (2018a)’nin seru iiretim sistemi
de dahil olmak iizere gelecegin akilli iiretim sistemlerinin Endiistri 4.0'm miisteri talep
boyutlarma gore diizenlenmesi gerektigini vurgulayan c¢alismasinda yazarlar,
asagidaki ii¢ arastirma yoniiniin gelecekte faydali olabilecegini savunmaktadirlar. ilk
olarak, biiylik veri toplama ve degerlendirme konusu, 10T ile kolaylastirilmali ve
gelismis optimizasyon, yapay zeka veya derin 6grenmeye dayali verimli yaklagimlar
gelistirilmelidir. Ikinci olarak, bir iiretim sisteminin yeni teknolojiler ve miisteri talep
boyutlari ile bir ortama nasil uyum sagladig1 arastirilmalidir. Ugiinciisii, Endiistri 4.0
kapsaminda iiretim sistemlerinin nasil insa edilecegini, yonetilecegini, isletilecegini ve
bakiminin nasil yapilacagini acgiklamak igin titiz, derin ve ayrintili vaka caligmalari

Onerilmektedir.
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Yukaridaki literatiirde Onerilen seru iiretim sisteminin zeki {iretim sistemlerine
dontistiiriilmesi ile ilgili bu tez ¢alismasi kapsaminda, Endiistri 3.0’da ortaya ¢ikan
seru tiretim sistemine ilave olarak s6zii edilen Endiistri 4.0 teknolojileri eklenerek zeki
seru iiretim sistemi kavramsal modeli Onerilmektedir. Onerilen zeki seru iiretim
sistemi kavramsal modeli alt1 bilesenden olusmaktadir. Modelde bulunan dort bilesen
montaj eylemlerinin taninmast modelini igermektedir. Bu nedenle bir sonraki boliimde
montaj eylemlerinin taninmasi ¢alismalarinin 6nemine ve literatiirde montaj

eylemlerinin taninmasi ile ilgili yapilan ¢alismalara yer verilmektedir.

2.2. Montaj Eylemlerinin Taninmasi

Bir {iriin tiretmek i¢in birden fazla is parcasini bir araya getirme islemi olan montaj
faaliyetleri (Al-Amin ve ark, 2023), iiretim siirecindeki 6nemli adimlardan birisi
olmakla beraber (Wang ve ark, 2022b), toplam iiretim maliyetinin %20'sini, toplam
tiretim siiresinin ise %50'sini olusturmaktadir (Fan ve Dong, 2003). Karmagsik
makineler ve elektronik {irlinler basta olmak {izere, baz1 iiriinlerin montajinda manuel
kullanimin hala vazgecilmez oldugu bilinen bir gercektir (Wu ve ark, 2020; Yin ve
ark, 2018b). Bu nedenle, montaj siireclerinin iyilestirilmesi verimliligin artirilmast igin
en Oonemli gorevlerden birisi olarak goriilmektedir (Maekawa ve ark, 2016). Montaj
stireclerinde bir montaj adiminin atlanmasi veya bir operatoriin diizensiz ¢aligmasi gibi
faktorlerin {irlin kalitesi iizerinde olumsuz etkileri bulunmaktadir (Chen ve ark,
2020a). Ozellikle ¢ok cesitlilikte ve kisisellestirilmis iiriinlerin montajinda uygulanan
seru tretim sisteminin tiirlerinden yatai ve donel seruda bir iriiniin tim montaj
islemleri tek bir calisan tarafindan gerceklestirilmekte, bu da hatalara dolayisiyla
zaman ve para kaybina neden olabilmektedir. Montaj eylemlerinin gercek zamanli
taninmas ile insan hatalarina gereken zamanda miidahale edilebilmesi saglanabilir
(Al-Amin ve ark, 2023). Montaj eylemlerinin taninmasi siireci, insan aktivite tanima
arastirma alanina girmektedir (Chen ve ark, 2020b). Insan aktivite tanimanin amaci,
bir dizi gozlem ve cevre kosullarmi kullanarak bireylerin eylemlerini tanimaktir
(Pushpalatha ve Math, 2022). Giiclii performans gosteren bir montaj eylemi tanima
modeli, ¢alisan hatalarinin belirlenmesi, diizeltilmesi ve onlenmesi ile nihai iirtindeki
hata oraninin azaltilmasini saglar (Sopidis ve ark, 2022). Bunun yani sira, montaj

eylemi tanima modeli ile montaj siireclerine su yetenekler kazandirabilir:
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Gerek yeni bir ¢alisanin proaktif bir ¢calisan rehberlik sistemi ile egitilmesinde,
gerekse herhangi bir calisanin montaj sirasinda desteklenmesinde, ¢alisanin su
anda hangi is asamasini yaptigina ve ne zaman bittigine karar vermek ve
gerceklestirilen gorevlere gore bir sonraki gorev i¢in otomatik olarak degisen
talimatlar1 vermek amaciyla montaj eylemi tanima modeli kullanilabilir
(Huikari ve ark, 2010; Koskimaki ve ark, 2009).

Yukarida bahsedilen montaj eylemlerinin taninmasi modeli ile saglanan egitim
ve yerinde yardim sayesinde, calisanlarin gerekli becerilerde ustalagmasi,
performanslarinin gelistirilmesi, c¢alisan iretkenliginin arttirilmasi ve iiriin
kalitesinin garanti edilmesi 6nemli 6l¢iide saglanabilir (Tao ve ark, 2019).
Destek faaliyetleri gerektiren degisen calisma durumlari belirlenebilir (Aehnelt
ve ark, 2014).

Calisan performansinin gercek zamanli dl¢giilmesinde ve degerlendirilmesinde
yardimec1 olabilir (Tao ve ark, 2018).

Yonetici, c¢alisan islem siirelerinin gecislerinden, calisanin yorgunluk
derecesini ve ise ne Olciide alistigin1 tahmin edebilir (Maekawa ve ark, 2016).
Montaj siire bilgilerinin ve hata sikliginin elde edilmesi ile, uygunluk kontrolii
gibi yontemler araciligryla montaj is akislarinin optimizasyonu desteklenebilir
(Knoch ve ark, 2020).

Manuel montaj sistemlerinden gergeklestirilen hareketlerin tiirleri, siireleri ve
siralart gibi gergek zamanli verilere erisim saglanmasi, iiretim planlama ve
yeterlilik degerlendirmelerine katkida bulunmanin yani sira kalite kontrol,
lojistik planlama ve yonetim kararlari i¢in yararli iggdriiler saglar (Liu ve ark,

2018a; Riedel ve ark, 2022).

Seru tiretim sistemi ile ilgili literatiir incelendiginde, montaj eylemlerinin taninmasi ile

ilgili bir ¢alismaya rastlanmamistir. Montaj hatt1 ve montaj hiicresi gibi diger manuel

montaj sistemlerinde ise montaj eylemlerinin taninmasi ile ilgili sinirli sayida ¢aligma

mevcuttur. Montaj eylemlerinin taninmasi caligmalarinda insan aktivite tanima

caligmalarinda oldugu gibi verilerin toplanmasi yontemleri acgisindan sensor tabanli

sistemler ve goriintii tabanli sistemler olmak iizere iki ana yontem bulunmaktadir.

Montaj eylemlerinin taninmasi uygulamalarinda sensor tabanli sistemlerde verilerin

toplanmas1 agsamasinda ivmedlger, jiroskop, elektromiyografi (SEMG) ve atalet 6l¢iim

sistemi (IMU) gibi giyilebilir sensorler ve cihazlar yaygin bir sekilde kullanilmistir
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(Al-Amin ve ark, 2022; Azadi ve ark, 2019; Doppler ve ark, 2021; Giinther ve ark,
2019; Huikari ve ark, 2010; Koskimaki ve ark, 2009; Maekawa ve ark, 2016; Soppidis
ve ark, 2022; Tao ve ark, 2018; Ward ve ark, 2006). Ancak birden fazla sensoriin
kisinin viicuduna uzun siire takili kalmasi, 6zellikle ¢ok sayida kablo baglantisi
nedeniyle c¢alisanlara rahatsizlik vermekte ve caligsanlarin rahat hareket etmesini
engellemektedir. Ayni zamanda baski olusturarak {iretkenligi etkilemekte ve
uygulamada zorluklar olusturmaktadir (Chen ve ark, 2020a; Khan ve ark, 2022; Tan
ve ark, 2022). Yalnizca kontrollii laboratuvar ortaminda basarili oldugu kanitlanan ve
endiistriyel isyerlerinin karmagikliklarinin iistesinden gelmek i¢in uygun olmayan bu
tir cihazlarin kullanimi, uygulama maliyetlerinin yiiksek olmasina ve giiriiltiilii
Olctimlere yol acabilmektedir (Hernandez ve ark, 2021). Bu nedenle goriintii tabanh
yaklagimlar aragtirmacilar i¢in oldukga ilgi ¢ekici bir ¢alisma alan1 haline gelmistir.
Bazi montaj eylemlerinin taninmasi ¢alismalarinda giyilebilir sensorler ile birlikte
kameralar kullanilarak ¢ok modlu veri toplama araglarindan yararlanildigi
goriilmustir (Al-Amin ve ark, 2019; Al-Amin, 2021; Gu ve ark, 2021; Male ve
Martinez-Hernandez, 2021; Tao ve ark, 2019; Tao ve ark, 2020a). Fakat sensor
kullaniminin bahsedilen zorluklarindan dolay1 bu tez calismasinda veri toplama araci

olarak sadece kamera kullanilmistir.

Goriintli tabanli yaklagimlarda veri toplama aract olarak cesitli RGB kameralar veya
Kinect gibi derinlik kameralar1 kullanilmaktadir. Montaj eylemlerinin taninmasi
caligmalarindan bazilar1 RGB kameralar ile toplanan goriintiiler lizerinde nesne tespiti
yontemlerinin uygulanmasi yaklasimini benimsemislerdir. Andrianakos ve ark. (2019)
tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, manuel montaj islemlerini otomatik olarak
izlemek i¢in tek bir webcam ile elde edilen goriintiiler iizerinde farkli is pargalarinin
ve calisanin ellerinin tespit edilmesini birlestiren bir yaklagim sunulmustur. Onerilen
yaklagimda, bir nesnenin ve bir elin sinirlayici kutusu belirli bir oranda kesistiginde,
nesnenin yakalanmis oldugu kabul edilir. Calismada, parca tespiti ve el tespiti i¢in
SSD (Single Shot Detector) yontemi kullanilmistir. Yaklasim su pompasi montajina
ait ‘tastyict’, ‘kasnak’ ve ‘pompa’ olmak iizere li¢ montaj bileseninin montaji igin test
edilmis ve etkinligi ispatlanmistir. Yazarlara gore, cok kiigiik parcalarin montajinm
gerektiren bir siiregte bu pargalar kolaylikla tespit edilemeyeceginden, montaj siireci
takibinin yapilmasi ¢ok daha zor olacaktir. Pimminger ve ark. (2019) ¢alismalarinda,

montaj gorevlerinin izlenmesi amaciyla, montaj parcalarinin gorsel olarak taninmasi
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icin Halcon makine gérmesi sistemi, montaj parcalarinin ve araglarinin gorsel olarak
taninmasi i¢in Tensorflow Nesne Tespiti Uygulamast ve bir kutudan montaj
parcalarinin alinmasinin ultrason tabanli takibi i¢in Marvelmind sistemi olmak iizere
li¢ prototipin yardimiyla ii¢ yaklasimi karsilastirmaktadir. Sonug¢ olarak, aydinlatma
gibi sabit bir ortamin garanti edilebildigi ve her nesne i¢in bir sablonun bulundugu
montaj par¢alari kullanildiginda Halcon sisteminin, nesne perspektifi ve 151k durumu
acisindan esneklige ihtiya¢ duyuldugunda ise TensorFlow’un tercih edilebilecegi
bildirilmistir. Fakat TensorFlow uygulamasinda etiketleme ve egitim zaman alic1 bir
stiregtir. Diger taraftan karsilastirilan bu sistemlerde civata gibi kiiciik boyutlu
pargalarin kameralarin ¢ozlnlrliigli yeterince iyi olmadigi i¢in tanmamadigini
belirtmislerdir. Bu da, baz1 montaj adimlari i¢in 6nemli bir dezavantaj saglamaktadir.
Chen ve ark. (2020a)’nin yapmis olduklar1 ¢aligmada, calisanlarin montaj siirecinin
izlenmesiyle kilit operasyonel eksikliklerin ve ¢alisanlarin diizensiz ¢aligmalarindan
kaynaklanan montaj kalite sorunlarinin onlenmesi amaglanmistir. Bu kapsamda
tekrarlt ve montaj arac1 bagimlilig1 6zelligine sahip montaj eylemlerinin taninmasi ve
calisma siirelerinin tahmin edilmesi i¢in nesne tespiti ve poz tahmini teknolojileri
kullanilmistir. Montaj eylemlerinin taninmasi deneylerinin gercgeklestirilmesi i¢in
‘torpiileme’, ‘cekicleme’ ve ‘somun vidalama’ olmak iizere ii¢ ¢esit montaj eylemi ele
alimmistir. Nesne tespiti olarak YOLOV3 algoritmasi uygulanarak montaj araglari
tespit edilmis ve elde edilen montaj araglar1 bilgisi montaj eylemlerinin taninmasi igin
kullanilmistir.  %92,8 eylem tanima dogrulugu oranina ulagilmistir. Montaj
eylemlerinin siirelerinin tahmin edilmesi amaciyla insan eklemlerinin bilgilerinin
cikarilmas1 i¢in derin Ogrenmeye dayali OpenPose altyapist kullanilmistir.
Tekrarlayan montaj islemleri i¢in ¢alisma siirelerini degerlendirmenin dogruluk orani
%82,1 olarak bildirilmistir. Lou ve ark. (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada
gercek zamanli manuel islemlerin taninmasi ve tekrarlanan eylemlerin sayilmasi
amaciyla iki asamali bir yaklagim sunulmaktadir. Bu yaklasimin ilk asamasinda, video
goriintiilerinden manuel islemleri tanimak ve iglemlerin alt islemlerini siniflandirmak
icin YOLOv4-tiny nesne tespiti yontemi, ikinci asamasinda ise, alt operasyonlarin
farkli kategorilerinin uygun sinir noktalarin1 bulmak amaciyla Kayan Pencere Sayici
algoritmas1 kullamilmistir. Gelistirilen yaklasim bir hazir giyim fabrikasindaki ‘kumas
yayma’, ‘isaretleme’, ‘kesme’, ‘dikme’, ‘diizeltme’, ‘kontrol etme’, ‘bitirme’,
‘presleme’ ve ‘paketleme’ islemlerini igeren 15 iiretim hatt1 eylemi i¢in ve 8 montaj

hatt1 eylemi igin toplanan iki video veri seti iizerinde uygulanmistir. Ozellikle ¢cok
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kiigiik boyutta montaj bilesenlerinin montajinin  gergeklestirildigi elektronik
endiistrisinde, operatdr montaj islemini gerceklestirirken sinirli goriise sahip
bilesenlerin taninmasi ve dogru konumlarinin belirlenmesi zor olmaktadir (Marin ve
ark, 2022). Diger taraftan, bir montaj aract birden fazla montaj eyleminde
kullanilabildigi ve bazi montaj islemleri herhangi bir montaj arac1 kullanimi
gerektirmediginden, montaj stirecinde kullanilan montaj araglarinin tespiti ile montaj
eylemlerinin taninmasi yaklagimi ise yeterli ve verimli olmamaktadir. Bunlarla birlikte
seru liretim sistemi herhangi bir montaj bileseni ve montaj aracinin kullanilmadigi test
ve paketleme gibi islemleri de icermektedir. Bu nedenlerden dolayi, montaj
eylemlerinde nesne tespitine dayali eylem tanima yaklagimlarinin kullanilmas1 seru

liretim sistemine tam olarak uygun olmamaktadir.

RGB kameralar ile elde edilen goriintiiler iizerinde montaj eylemlerinin taninmasi
uygulamasini gerceklestiren diger bazi ¢alismalar ¢alisan eylemlerini igeren video
kliplerini ¢esitli goriintii 6zelliklerini kullanarak smiflandirmiglardir. Jiang ve ark.
(2016) galismasinda mekanik montaj islemlerinin makine goriisiine dayali segmentlere
ayrilmasi yoluyla taninmasi igin bir ydéntem Onerilmektedir. Icerik tabanli dinamik
anahtar ¢ergeve c¢ikarma teknolojisi kullanilarak ilk 6nce video akisindan anahtar
cerceveler ¢cikartilmistir. Daha sonra, 6rnek goriintiilerin ilgi bolgeleri elde edilerek bu
ilgi bolgelerin Olgek Degismez Unsur Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform
- SIFT) algoritmas1 ile ozellik noktalar1 ¢ikartilmistir. Elde edilen 6zellik
vektorlerinden montaj islemlerinin siiflandirilmasi i¢in Destek Vektér Makineleri
siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Onerilen yaklasimin montaj hattindan cekilen
ve 4 tip therblig hareketini (‘uzanma’, ‘kavrama’, ‘tasima’ ve ‘birlestirme’) i¢eren
ornek videoyu %96 oraninda tanima dogrulugunda oldugu belirtilmistir. Riickert ve
ark. (2021), manuel montaj islemlerinin gorsel sensoér verilerinden
siniflandirilabilmesi i¢in evrisimsel LSTM katmanina sahip ¢ok katmanli bir sinir ag1
modeli gelistirmiglerdir. ‘Uzanma’, ‘kavrama’, ‘tasima’, ‘serbest birakma’, olmak
lizere 4 temel Metot-Zaman Olgiimii (MZO) manuel montaj hareketini iceren goriintii
veri seti olusturmuslardir. ‘Uzanma’ eylemi i¢in %54, ‘kavrama’ eylemi igin %39,
‘tasima’ eylemi icin %70, ‘serbest birakma’ eylemi icin %55 dogruluk oram elde
etmislerdir. Egitim veri setinin boyutunu artirarak daha dogru bir siniflandirma elde
edilebilecegini vurgulamislardir. Chen ve ark. (2020b)’nin yapmis olduklar

calismada, montaj eylemlerinin taninmasi i¢in y1gin normalizasyon katmanina sahip
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tic boyutlu bir evrisimsel sinir ag1 (3D CNN) modeli Onermislerdir. Modelin
degerlendirilebilmesi i¢in Kinect derinlik kamerasi araciligi ile ‘vida biikkme’, ‘somun
blikme’, ‘cekicleme’, ‘bant sarma’, ‘sprey boyama’, ‘fircalama’, ‘kenetleme’, ‘testere’
ve ‘torplileme’ olmak iizere 9 montaj eylemini iceren RGB video ve derinlik video
formatinda montaj eylemleri veri seti elde etmislerdir. RGB goriintiiniin, ikili
goriintiiniin, gri gorlntiinin ve derinlik goriintiisiiniin egitim hiz1 ve dogrulugu
tizerindeki etkilerini de aragtirmislardir. Yigin normalizasyonun egitim
parametrelerinin sayisim1 etkili bir sekilde azaltabilecegi ve yakinsama hizini
arttirabilecegi sonucuna varmislardir. RGB goriintiileri lizerinde y1gin normalizasyona
sahip model sayesinde %83,70 degeri ile en yiiksek dogruluga ulasmislardir. En diisiik
egitim siiresi ise gri goriintii veri setinde ger¢eklesmistir. Tao ve ark. (2020b), iki
kamera ile farkli acilardan cekilerek elde edilen goriintli ¢cercevelerini montaj islemi
tanima gergeklestirmeyi amaglamislardir. Bu dogrultuda gergek zamanli tanima igin
transfer grenme yaklasimi yoluyla bir derin 6grenme modeli egitilmistir. Onerilen
yaklasimin dogrulugunu test etmek i¢in masaiisti CNC makinesinin kurulmasina
yonelik bir montaj gérevinde 10 ardisik islemi iceren bir calisan montaj islemi veri seti
olusturularak kullanilmistir. Sonu¢ olarak yaklagimin %95 tanima dogruluguna
ulastig1 belirtilmektedir. Chen ve ark. (2022), montaj eylemlerinin taninmasi i¢in
dikkat mekanizmasina ve ¢ok 6lgekli dzellik fiizyonuna bir grafik evrisimsel ag modeli
onermislerdir. Gelistirilen modeli hazirlik davraniglari, iiretim ve montaj davranislari,
diizensiz davranislar ve dinlenme davraniglar1 olmak {izere dort kategoriye ayirdiklar
15 islemi igeren montaj davranisi veri seti lizerinde test etmislerdir. Model sayesinde

%93,1 oraninda bir dogruluk elde etmislerdir.

Bahsedilen ¢aligsmalardan bir¢ogunun yiiksek tanima dogrulugu olmasina ragmen,
montaj eylemlerinin tanmmasmin karmasikligi olduk¢a yiiksektir. Goriintiiler
tizerinden Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda kullanilan yaklasimlardan birisi de insan
iskeleti bilgilerini kullanmaktir (Kobayashi ve ark, 2019). Iskelet tabanl temsiller
RGB tabanli temsillere kiyasla verilerin daha diisiik boyutlu olmasini saglamaktadir
(Silva ve ark, 2021). Bu nedenle, iskelet verileri, hareket tanimayir daha hizli,
hesaplama agisindan verimli ve gercek zamanli ¢ikarimi saglamada daha 1yi hale
getirir (Al-Amin ve ark, 2023). Bu nedenlerden dolayi, montaj eylemlerinin taninmasi
caligmalarinda bazi iskelet tabanli eylem tanima yontemleri Onerilmistir. Eylem

tanmmmada kullanilmak {izere iskelet wverileri iki temel yaklasim ile elde

27



edilebilmektedir: Kinect tabanli yaklagimlar ve bilgisayarli gorii tabanli yaklasimlar.
Wang ve ark. (2019b) calisma kalite kusurlarinin maliyetini azaltmak ve is giicii
verimliligini artirmak i¢in operatorlere eylemlerini diizeltmeleri konusunda rehberlik
etmeyi amaglamaktadir. Bu amagla montaj hattinda operatdrlerin montaj eylemlerinin
gercek zamanli taninmasi igin hiyerarsik kiimeleme tabanli bir CNN modeli
gelistirmislerdir. Calisan eklem noktalarinin 3 boyutlu (3B) koordinatlarini elde etmek
i¢in Microsoft Kinect gorsel sensorii kullanmiglardir. Gelistirilen siniflandirma modeli
Kinect tarafindan saglanan 3B koordinatlar yardimiyla hesaplanan uzaklik ve agi
ozelliklerini girdi verisi olarak kullanmaktadir. Gelistirilen modelin etkinligini
degerlendirmek icin 11 tip therblig hareketini iceren video veri seti olusturmuslardir.
Gergeklestirilen deneyler sonucu %56’lik bir dogruluk degeri elde etmislerdir. Al-
Amin ve ark. (2023) bireysellestirilmis bir evrisimsel sinir aglari (CNN) sistemi
onerdikleri bu ¢aligmada, insan iskelet verilerini kullanarak eylem tanima faaliyetini
gerceklestirmeyi amaclamaktadir. Calismada 17 viicut ekleminin iskelet verileri
Kinect sensorii kullanilarak elde edilmistir. Alti adet bir kanalli CNN
smiflandiricisindan olusan sistemin her biri, zaman serisi iskelet verilerinden elde
edilen durusla ilgili benzersiz bir Ozellik vektorii ile olusturulmustur. Alti
siniflandiric, transfer 6grenimi ve yinelemeli gli¢clendirme yoluyla herhangi bir yeni
calisana uyarlanmistir. Ayrica daha iyi bir performans i¢in bireysellestirilmis bir
flizyon yontemi de sisteme entegre edilmistir. Onerilen sistemin degerlendirilmesi igin
Bukito 3B yazicinin bir laboratuvar ortaminda montajinda yedi ardisik eylem igeren
"kolun takilmas1" adimi ele alinmistir. Calismada test edilen yeni ¢alisanlar grubunda
%94 dogruluga ulasildig1 belirtilmistir. Ghazal ve ark. (2019)’nin belirttigi gibi,
Kinect-tabanli yaklagimlar: uygulayan bu aragtirmalar cihaza bagimlidir ve standart
kameralardan elde edilen videolar disinda kullanilamazlar. Ayrica, bu cihazlarin
tiretim ortaminda yogun bir sekilde konuslandirilmasi gerektigi durumlarda maliyeti

oldukca yiiksek olabilmektedir (Liu ve ark, 2018a).

Bilgisayarlt gorii-tabanli yaklasimlar ise poz Ozelliklerini ¢ikarmak icin viicuda
herhangi bir cihaz takilmasmi gerektirmeyen bilgisayarla gérme tekniklerini
kullanmaktadirlar (Wu ve ark, 2021b). Bu caligmalarda 6zel poz tahmini
yaklagimlarinin gelistirilmesinin yani1 sira OpenPose ve MediaPipe gibi cesitli poz
tahmini yaklasimlari da uygulanabilmektedir. Yonemoto ve ark, (2015) ben-merkezli

(ego-centric) RGB-D video goriintiilerinden eylem tanimada kullanilmak tizere el
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tespiti, kamera pozu tahmini ve zaman serisi filtrelemeyi viicut sekli kisitlamasiyla
entegre eden ve st viicut iskeleti pozunu tahmin eden yeni bir insan poz tahmini
yontemi Onermislerdir. Onerilen yontemle tahmin edilen 3B iskelet verilerini
kullanarak 5 montaj eylemi i¢in Sakli Markov Modeline dayali montaj eylem tanima
modeli gelistirmislerdir. Kobayashi ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, montaj is
sahnelerindeki ayrintili hareketleri agiklamak i¢in ¢alisanin ellerini 6n plana ¢ikararak
montaj eylem segmentasyonunu ele almiglardir. Calismada, 6zellik ¢ikarimi
asamasinda her bir video karesi i¢in goriintii 6zellikleri ve poz 6zellikleri elde edilerek
birlestirilir. Poz 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda iki farkli yontem karsilagtirilmistir. Bu
yontemlerden biri olan OpenPose 2 boyutlu (2B) iist viicut eklemlerini ¢ikarmak igin
kullanilmistir. Diger yontemde ise 2B el konumlarini algilamak i¢in ResNet50 tabanli
bir regresyon modeli egitmislerdir. Goriintii 6zellikleri ise tanima siirecinin dikkatinin
odaklandigi ellerde kirpilmis goriintiilerden ¢ikarilir. Elde edilen 6zellikler, kodlayici-
kod ¢dziicii zamansal evrisimsel aglara (TCN) dayanan bir eylem siniflandirict modele
zamansal kaliplar olarak sunulur. Model 11 montaj eylemini i¢eren montaj is veri
kiimesi olusturularak test edilmistir. Sonug¢ olarak yontemin %86,2 dogrulukla etkili
oldugu belirtilmistir. Yang ve ark. (2020) montaj hattinda manuel montaj eylemi
tanima i¢in OpenPose ile elde edilen 2B poz verilerini girdi olarak alan bir Uzaysal-
Zamansal Grafik Evrisim Ag1 derin O6grenme yontemine dayali bir model
gelistirmislerdir. El hareketlerini bes tip therblig hareketleri olarak da adlandirilan 5
temel hareket ile tanimlamislardir: ulagma, yiikii tasima, montaj, tutma, basma.
Deneysel ¢calismalarda ortalama 72.8% dogruluk oranina ulasmislardir. Riedel ve ark.
(2022) montaj hattinda Zaman Etiidii calismalarinda kullanilmak iizere, tek bir RGB
kamera goriintiilerinden ‘uzanma’, ‘kavrama’, ‘birakma’, ‘yerlestirme’, ve ‘tasima’
olmak iizere 5 temel MZO-1 manuel montaj hareketini tahmin etmek igin derin
o0grenmeye dayali iki asamali bir yaklagim 6nermislerdir. Yaklasimda oncelikle ellerin
3B eklem koordinatlarinin ¢ikarilmasi i¢in MediaPipe Hands modeli kullanilmistir.
Daha sonra elde edilen iskelet verileri ile Uzaysal-Zamansal Tekrarlayan Grafik
Evrisim Agi modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model ile %85,68 dogruluk oran1 elde

etmislerdir.

Bunlarin yaninda hem nesne tespiti hem de iskelet tabanli metodoloji gelistirmis
calismalar da bulunmaktadir. Yamazaki ve ark. (2018) tarafindan gerceklestirilen

calismada montaj igleminin taninmasi i¢in nesne ve el pozlarni igeren ydntem
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Onerilmistir. Yontemde ilk olarak calisan 3B menzilli bir kamera 6niinde montaj
eylemini gergeklestirmektedir. Montaj eylemi 3B nesne pozlar1 ve el hareketleri
acisindan taninmaktadir. Poz tahmini LINEMOD sablon eslestirme yontemi ile insan
el poz tahmini ise OpenPose ile gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar birlestirilerek
olasiliksal yaklasimla montaj hareket sinifi elde edilmistir. Fukuda ve ark. (2020)
caligmasinda, ilk olarak montaj gorevi sirasinda insanin hareketine iligkin bir zaman
serisi verisi elde etmek amaciyla OpenPose altyapisi ile poz tahmini uygulanmustir.
Ardindan YOLO nesne tespiti yontemi ile kullanicinin kavradigi montaj parcalari ve
araglarmin belirlenmesi hedeflenmistir. Elde edilen bu bilgiler daha sonra montaj
eylemlerinin siniflandirilmasi i¢in birlestirilmis ve Sakli Markov Modeli egitilmistir.
Onerilen yontem ‘almak’, ‘tutmak’, tasimak’, ‘eklemek’, ‘vidalamak’ ve
‘yerlestirmek’ olmak iizere alt1 montaj eylemine sahip bir oyuncak ugagin montaj
stireclerinde degerlendirilmistir. Coronado ve ark, (2021) c¢oklu kamera sistemleri
kullanarak nesne tespiti ve poz tahminini birlestiren ve montaj eylemlerinin analiz
edilmesini saglayan bir yazilim mimarisi ¢alismasi gerceklestirmislerdir. Viicut ve el
anahtar noktasi tespiti i¢in OpenPose ve MediaPipe tabanli farkli yaklagimlari
karsilastirmislardir. Montaj nesnelerinin tespiti i¢cin YOLO tabanli derin 6grenme
modelini kullanmislardir. Elle manipiile edilen nesneyi tanimlanmasi i¢in ve elde
edilen 6zellikleri kullanarak montaj eylemlerinin taninmasi i¢in olmak tizere iki LSTM
modiilii gelistirmiglerdir. Sunulan ¢6zlimlerin performansini ve uygunlugunu
degerlendirmek i¢in oyuncak bir ucagin montaj gorevinden elde edilen verileri
kullanmiglardir. Egitim verilerinin arttirilmasi i¢cin Gauss giirtiltiisiinii kullanarak iki
veri seti eklemislerdir. Deneysel sonuglar LSTM modeline dayali yaklagimin Sakli
Markov Modellerine (HMM) gore daha iyi tanima dogrulugu sagladigini gostermistir.
OpenPose tabanli ¢oziimler %63,04 ile daha iyi tanima oranlar1 saglayabilmisken,
MediaPipe tabanli bir ¢6ziim, ger¢cek zamanli veri isleme i¢in uygun olabilecek daha

az hesaplama kaynagiyla %51,02 degeri ile kabul edilebilir dogruluk sunabilmistir.

Bu tez calismasinda, RGB kamera ile toplanan video goriintiilerinden elde edilen insan
iskelet verilerinden yararlanarak insan aktivitelerinin taninmasi amaglanmaktadir. Bu
amacla calismada, RGB video goriintiilerinden insan iskelet eklemlerinin 3B
konumlarim1 ¢ikarmak i¢in Huang ve ark, (2022)’nmin caligmasinda oldugu gibi,
Ozellikle anahtar noktalarin daha sonra islenmesi gerektigi durumlarda diger poz

tahmini yaklasimlarina gore daha hizli bir poz kestirim algoritmasi sagladigi i¢in
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MediaPipe altyapisindan yararlanilmistir. Calismada sadece ellerdeki kilit noktalarin
poz verilerinden elde edilecek veri seti ve ellerdeki kilit noktalar ile viicuttaki kilit
noktalarin poz verilerinin birlestirilmesi ile elde edilecek veri seti kullanilarak

gelistirilecek olan modeller karsilastirilmaktadir.

Montaj eylemlerinin taninmasi alanindaki ¢aligmalar incelendiginde, makine
ogrenmesi (Koskimaki ve ark, 2009; Huikari ve ark, 2010; Fukuda ve ark, 2020; Gu
ve ark, 2021) ve derin 6grenme (Kobayashi ve ark, 2019; Wang ve ark, 2019b; Riickert
ve ark, 2021; Chen ve ark, 2022) tabanli birgok model gelistirildigi goriilmektedir.
Bayes Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Markov modelleri gibi bu ¢aligmalarda
kullanilan geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari genellikle insan alan1 bilgisi ile
sinirli ve zaman alici olan el yapimi 6zellikler gerektirirler (Dang ve ark, 2020; Ma ve
ark, 2019). Son zamanlarda, derin 6grenme tabanli yontemler insan aktivite tanima ve
dolayistyla montaj eylemlerinin taninmasi alaninda oldukga fazla dikkat ¢ekmektedir
(Zhang ve ark, 2022c). Derin 6grenme, ozellik ¢ikarma is yiikiini biyiik 6lgiide
azaltabilir ve 6zellikleri diisiik seviyeden yliksek seviyeye otomatik olarak ¢ikarabilir
(Huan ve ark, 2021). Literatiirde derin 6grenmeye dayali gelistirilen eylem tanima
caligmalari, esas olarak CNN ve RNN varyant mimarilerine odaklanmaktadir. CNN
tabanli mimariler uzamsal bilgi ¢ikarilmasini saglarken, LSTM, GRU, BIiLSTM ve
BiGRU gibi RNN tabanli mimariler zamansal 6zelliklerin ¢ikarilmasinda énemli bir
rol oynamaktadir. Insan aktivite tanimada oldugu gibi montaj eylemlerinin taninmasi
verileri, uzamsal ve zamansal bilgileri iceren zaman serisi verileridir. Bu nedenle, bu
caligmalarda ayn1 anda her iki bilgiyi de ¢ikarma potansiyeline sahip saglam bir model
gelistirilmesi gerekmektedir (Khan ve ark, 2022). Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda, CNN
tabanli mimariler, RNN tabanli mimariler ve bu algoritmalarin birlikte kullanimlari ile
hibrit mimariler gelistirilerek cesitli derin 6grenmeye dayali montaj eylemlerinin

taninmas1 modelleri gelistirilmektedir.

Literatiir incelendiginde, montaj eylemlerinin taninmasi sayesinde sadece hatali
montaj eylemlerinin belirlenmesi degil, aynm1 zamanda calisan egitimi, c¢alisan
performansinin degerlendirilmesi, ¢alisan beceri seviyelerinin tespit edilmesi ve
calisan yorgunlugunun belirlenmesi gibi bircok gorevin gercek zamanli olarak
gerceklestirilebilece§i sonucuna varilmaktadir. Caligmalar, montaj gorevlerini
gerceklestiren calisanlara rahatsizlik verebilen giyilebilir sensorlerin kullanimindan

ziyade, goriintii tabanli yaklasimlarin montaj eylemlerinin taninmasi amaciyla
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kullanimmin daha uygun oldugunu bildirmislerdir. Ozellikle gercek zamanli veri
isleme yetenegine sahip MediaPipe kiitiiphanesi ile poz tahmini sayesinde insan
hareketleri hakkinda yararli olabilecek detayli insan iskelet verileri elde
edilebilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada, montaj eylemlerinin taninmasi amactyla
kamera ile toplanan video goriintiilerinden MediaPipe altyapisindan yararlanarak elde
edilen insan iskelet verilerinden faydalanilmasi planlanmigtir. Literatiir analiz
edildiginde, derin 6grenmenin insan aktivite tanima alaninda géstermis oldugu yiiksek
smiflandirma yetenegi sayesinde, montaj eylemlerinin taninmasi alaninda da
kullanildig1 anlasilmaktadir. Karmagsik problemlerde 6zellik ¢ikarimindaki basarisi,
cesitli alanlarda geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine olan istiinligi, tepki
stirelerinin hizindaki yiiksek performansi nedenlerinden dolay1 bu ¢alismada 6nerilen
ve montaj eylemlerinin taninmasi modelini de iceren alt1 bilesenli kavramsal model
derin 6grenme yontemlerine dayali olarak gelistirilmistir. Bir sonraki boliimde derin
O0grenmenin tanimi, derin 6grenme yontemleri, bu yontemlerin kullanim alanlari,

avantajlar1 ve dezavantajlarina yer verilmektedir.

2.3. Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesinin bir alt alani olan derin 68renme, yapay sinir aglarina
dayanmaktadir. Oishi ve Yagawa (2017), derin 6grenmenin taniminin LeCun ve ark.
(2015) tarafindan iigten fazla gizli katmani olan sinir aglarin1 gelistirmek olarak
yapildigini belirtmislerdir. Derin 6grenme, ag katmanlari artirildiginda genellikle yerel
optimumlara diisme ihtimaline sahip yapay sinir agmi iyilestirme c¢abalariyla
baslamistir (Leng ve ark, 2018). Derin 6grenme yapisinda, daha karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri modellemek amaciyla geleneksel sinir ag1 (Neural Network - NN)
mimarisine daha fazla gizli katman eklenir (Martin ve ark, 2018; Mohsen ve ark,
2018). Yaygin olarak kullanilan derin 6grenme yontemlerinin 6grenme tlirlerine
(denetimli 6grenme ve denetimsiz Ogrenme) gore siniflandirilmast Sekil 2.3°te

verilmektedir.
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Derin Ogrenme Yintemleri
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Sekil 2.3. Derin 6grenme yOntemlerinin siniflandirilmasi, Liu ve Lang (2019)‘dan
uyarlanmistir.

Derin 6grenme yontemlerinden denetimli 6grenme kategorisinde bulunan derin sinir
ag1 (Deep Neural Network - DNN), standart bir sinir agina benzer. DNN tarafindan
amagc fonksiyonuna yaklagmak icin bir dizi 6zellik 6grenilebilir (Martin ve ark, 2018).
DNN, basarili regresyon veya siniflandirma uygulamalar1 i¢in en yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme mimarisidir (Mohsen ve ark, 2018). Sekil 2.4'te gosterildigi
gibi, DNN'ler normal yapay sinir aglarindan daha derindir, yani ag yapisina daha fazla
katman eklenir, bir néron katmanindan elde edilen ¢ikt1, bir sonraki katman igin girdi
gorevi gorlir (Dong, 2018; Hegelich, 2017). DNN genellikle diger derin 6grenme
modelleri i¢in yogun katman veya tam baglantili katman (dense layer) gorevi goriir.
Ornegin, evrisim katmanlarindan sonra, bir CNN’e birka¢ yogun katman eklenir

(Wang ve ark, 2019c).
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Gizli Katmanlar
Girdi
Katmam

Cikin
Katmam

Sekil 2.4. ileri beslemeli sinir agimnin temel yapisi.

Bir CNN, genellikle her katmanda birden ¢ok néron bulunan birden ¢ok farkli sinir ag1
katmanindan olusan derin bir ileri beslemeli yapay sinir agidir (Wan ve ark, 2020).
Yiiksek hacimli girdi verilerinden &zellikler elde etmek icin evrisim islemleri
gerceklestiren bir CNN Sekil 2.5°te gosterildigi gibi genel olarak tek bir giris, en az
bir evrisim ve havuzlama katmani ve en az bir tam baglantili katman igermektedir
(Nafea ve ark, 2022). Bu yapida evrisim katmanlar 6zellikleri ¢ikarmak, havuzlama
katmanlar ¢ikarilan 6zelliklerin genellestirilebilirligini gelistirmek ic¢in kullanilirken
(Liu ve Lang, 2019), tam baglantili katmanlar ise regresyon veya siniflandirma
gorevini gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir. CNN, sinyallerden 6nemli 6lgiide
ozellik ¢ikarma yetenegine sahiptir ve goriintii simiflandirma, metin analizi ve

konusma tanima alanlarinda basarisini kanitlamistir (Wang ve ark, 2019c).

Girdi
Evrisim Havuzlama Tam Cikt1
Katmam
Katmam Baglantit
Katman

Sekil 2.5. Evrisimsel sinir aginin temel yapisi.

En tipik derin 6grenme modelleri arasinda en sik kullanilan diger modeller y1gilmis

otomatik kodlayic1 (Stacked Autoencoder - SAE), derin inang ag1 (Deep Belief
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Network - DBN) ve RNN’dir (Zhang ve ark, 2018a). SAE, birka¢ otomatik kodlayici
katmanindan olusan hiyerarsik bir agdir. SAE aginda egitim i¢in katmanlarin
denetimsiz hirshi egitilmesi (greedy layer-wise) algoritmasi kullanilir (Wei ve ark,
2018). Bu yontem, diiglimlerin birbirine ¢ok fazla uyum saglamasini1 6nler ve sonug
olarak asiri-egitimden kaginir. DBN'ler, yiginlanmig Kisitli Boltzmann Makinelerine
(Restricted Boltzmann Machine - RBM) dayali olasiliksal iiretken modellerdir.
DBN'ler, ger¢ek zamanli siniflandirma, boyut azaltma, ses siiflandirma ve yiiz ifadesi

tanima dahil olmak {izere ¢esitli zor 6§renme problemlerinde kullanilmistir (Dairi ve

ark, 2018).

Derin 6grenme yontemlerinin popiilerliginin artmasiyla birlikte zaman serileri tahmini
icin yeni yaklasimlar gelistirilmistir (Kiihnert ve ark, 2021). RNN ve LSTM aglari,
¢iktinin bir girdiler dizisine bagli oldugu siral1 bilgileri kullanmak i¢in en sik kullanilan
mimarilerdir (Lore ve ark, 2018). Ileri beslemeli sinir aglarinin hafizalar
bulunmadigindan girdi verileri, veri girisi arasinda bir durum kaydedilmeden bagimsiz
olarak igslenmektedir. Zaman serisi analizinde bu ¢esit bir ag kullanimi, agin bir defada
tiim zaman serileriyle beslenmesini gerektirir (Rocha ve Rodrigues, 2021). Bir RNN,
siral1 verileri islemek icin tasarlanmis, gizli katmanin ¢iktisinin aga geri dondiirtildiigi
belirli bir sinir ag1 mimarisini ifade eder (Jadidi ve ark, 2021; Shi ve ark, 2017).
Geleneksel sinir aglarindan farkli olarak, ¢iktiyr tahmin etmek amaciyla girdi
verilerinin zamansal davranigin1 tutmak igin dahili bellegini kullanir (Prabhu ve ark,
2021) ve onceki adimin ¢iktilarin1 meveut agamaya besler (Elshaboury ve ark, 2021).
RNN agi ileri beslemeli baglantiya ek olarak, giris verilerinin dinamik degisikliklerini
hizl1 bir sekilde yansitabilmesini saglayan dahili geri bildirim baglantilarina da sahiptir
(Fu ve ark, 2016). RNN'lerin sonuglari, zaman serisi tahmin problemlerinde basarili
olmustur (Shi ve ark, 2017).

RNN, zaman serisi problemleri i¢in gelistirilmis olsa da, uzun zaman serisi
problemlerinde bilginin uzunlugunun degismesi nedeniyle gradyanlarin kaybolmasina
veya patlamasina neden olabilir (Zhu ve ark, 2018). LSTM modeli bu problemin
¢ozlilmesi i¢in Ozel bir RNN yaklagimi tiirii olarak geleneksel RNN’in
iyilestirilmesiyle Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilmistir. lgili
giris sinyalleri arasinda ¢ok uzun bagimliliklar olan sirali girisleri isleyebilmektedir
(Kraus ve Feuerriegel, 2017). LSTM, durum bilgilerini saklamak igin hiicreleri ve

hiicrenin durumunu kontrol etmek icin ise giris kapilarini, unutma kapilarini ve ¢ikis
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kapilarini igeren bir gecit yapisini kullanir (Li ve ark, 2021). Giris kapist bellek
hiicresine girdi akisini, ¢ikis kapisi ¢ikis akisini kontrol eder. Unutma kapisi, bellek
hiicresinin unutma siirecini kontrol eder (Kina ve ark, 2021). Unutma kapilarinin
kullanim amaci sayisal dengesizliklerin iistesinden gelmek amaciyla geri yayilim

stirecinde gradyanlarin patlamasini 6nlemektir (Kraus ve Feuerriegel, 2017).

LSTM'nin dogrulugunun diger algoritmalara gore daha yliksek olmasina ragmen,
egitim stiresinin daha uzun oldugu bildirilmektedir (Wang ve ark, 2018a). Cho ve ark.
(2014) tarafindan tanitilan ve daha az parametreye sahip olan GRU, LSTM’in bir
varyasyonudur. Kap1 mekanizmasi yoluyla RNN'lerin gradyan kaybolmasi sorununu
biiyiik dl¢iide azaltmast 6zelligi agisindan LSTM'nin etkisini korurken yapiy1 daha
basit hale getirmektedir (Shen ve ark, 2018). LSTM'ye benzer olmasina ragmen,
LSTM'nin unutma ve giris kapilarini tek bir glincelleme kapisinda birlestirir (Dutta ve
ark, 2020). Onceki anin durum bilgisinin mevcut duruma getirilme derecesini kontrol
eden giincelleme kapisi ve 6nceki anin durum bilgisinin ihmal derecesini kontrol eden

sifirlama kapis1 olmak tizere sadece iki kapist bulunmaktadir (Cao ve ark, 2020).

LSTM ve GRU’ya ek olarak, verilen girdi verilerini egitim i¢in iki kez kullanan
BiLSTM ve BiGRU algoritmalar1 gelistirilmistir. BILSTM ag yapisi, LSTM ag
yapisindan farkli olarak ¢ift yonliidiir, yani zaman serisini islerken hem ileri hem de
geri ¢aligmak i¢in iki gizli katman kullanir. Bu iki katman ayni ¢ikti katmanina
baglidir. Bu sayede tahmin performansi LSTM'den daha iyidir (Yang ve Wang, 2022).
GRU sadece bir onceki anin bilgisine dayanarak bir sonraki anin ¢iktisin1 tahmin
edebildigi gibi BIGRU da bu anin bilgisini arkadan 6ne alarak bu anin igerigini tahmin
edebilir. Genel yapis1 BILSTM ile ayn1 olsa da hafiza yapilar1 farklidir (Xu ve ark,
2022).

Gilinlimiizde derin 6grenmenin yeniden canlanmasinin altinda yatan ii¢ ana neden su
sekilde siralanabilir: ¢ip isleme yeteneklerindeki (6rnegin GPU birimleri) ¢arpici artis,
onemli oOl¢iide azaltilmis bilgi islem donanimi maliyetleri ve makine 6grenmesi
algoritmalarindaki 6nemli gelismeler (Guo ve ark, 2016). Dogrulugu, verimliligi ve
esneklik yetenegi sayesinde insan aktivite tanima (Bianchi ve ark, 2019; Bilen ve ark,
2016; Ji ve ark, 2012; Ronao ve Cho, 2016; Sing ve Vishwakarma, 2018; Sing ve ark,
2019; Xu ve ark, 2019a), nesne tespiti/izleme (Huang ve ark, 2020; Karim ve ark,
2019; Ma ve ark, 2020; Mhallaa ve ark, 2019; Pérez-Hernandez ve ark, 2020; Pi ve
ark, 2020), zaman serileri tahmini (Chen ve ark, 2018; Moews ve ark, 2019; Rodrigues
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ve ark, 2019; Xiao ve ark, 2019), durus analizi (Abobakr ve ark, 2019; Zhang ve ark,
2018Db), i¢ ortam kalite analizi (Ahn ve ark. 2017; Athira ve ark, 2018; Soh ve ark,
2018), tahmin/siniflandirma (Akyol, 2020; Asghari ve ark, 2020), teslim siiresi
tahmini (Wang ve Jiang, 2019), ¢alisan performans degerlendirmesi uygulamalarinda
biiyilk basar1 elde etmistir. Derin 6grenme teknigi cok az manuel miihendislik
gerektirir, bu nedenle mevcut hesaplama ve veri miktarindaki artislardan kolayca
yararlanabilir. Diger geleneksel makine 6grenme teknikleri ve s1g sinir aglart ile
karsilastirildiginda, daha yiiksek bir genelleme kabiliyetine sahiptir ve daha genis bir
girdi bilgisine dayanabilir (Leng ve ark, 2018).

Bahsedilen avantajlarindan dolay1 bu ¢alismada onerilen zeki seru iiretim sisteminin
alt1 bileseninin izlenmesi ve kontrol edilmesi i¢in tasarlanmis olan sistem mimarisi
derin 6grenme yontemlerine dayali olarak gelistirilmistir. Her bir bilesende kendi
gorevlerini gergeklestirecek olan modeller (insan aktivite tanima, nesne tespiti /
izleme, zaman serisi tahmini, durus analizi, i¢ ortam Kkalite analizi, tahmin /
siniflandirma, teslim siiresi tahmini, ¢alisan performans degerlendirmesi) bu sistem
mimarisini temel alacak ve kendisine uygun derin 6grenme yontemleri {izerine inga
edilecek sekilde yapilandirilacaktir. Bir sonraki boliimde tez ¢alismasinin literatiirdeki

diger calismalardan farki agiklanmakta, literatiire katkis1 aktarilmaktadir.

2.4. Tezin Literatiirdeki Calismalardan Farki ve Literatiire Katkis1

Literatiirde seru iiretim sistemi ile ilgili ¢aligmalar incelendiginde, Bolim 2.1.3°te
detaylar1 verilen dezavantajlar oldugu goriilmektedir. Bu dezavantajlarin giderilmesi
i¢in seru iiretim sistemindeki hatalarin ger¢ek zamanli tespiti ve 6nlenmesi konusunda
gercek zamanli bir kontrol sistemi gereklidir. Bu sistemin daha dnce ele alinmamis
olan alt1 bilesen ¢er¢evesinde tasarlanmis olmasi ¢alismanin literatiirdeki en 6nemli

farki ve katkisidir. Diger katkilari ise su sekilde siralanabilir:

e QGelistirilecek olan gercek zamanli seru {iretim kontrol sistemi literatiirde
bahsedilen bir¢ok faktorii (¢alisanlarin egitimi, ¢alisanlar tizerindeki baski ve
montaj siireglerinde hatalara neden olabilecek etmenler gibi) gz Oniinde

bulundurmaktadir.

e Daha 6nce Endiistri 3.0 kapsaminda tasarlanmis olan seru iiretim sistemine
Endiistri 4.0 teknolojilerinin (nesnelerin interneti, akilli cihazlar, ag altyapisi,

derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalari, bulut teknolojisi, artirilmis
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gerceklik, raporlama araglar1) entegrasyonu cergevesinde gesitli yaklagimlar

Onerilmistir.

Son zamanlarda farkli arastirma alanlarinda siklikla kullanilan insan aktivite
tanima, nesne tespiti, poz tahmini ve tahmin /siniflandirma gibi ¢esitli derin
o0grenmeye dayali modellerin Onerilen zeki seru iiretim sisteminin alti

bileseninde uygulanmalar1 konusunda yol gosterilmistir.

Derin 6grenme kullanilarak seru sisteminin izlenmesi ve kontrol edilmesi i¢in

genel bir sistem mimarisi sunulmustur.

Onerilen kavramsal modelin alt1 bileseninden dérdiiniin biinyesinde bulunan montaj

eylemlerinin taninmasi1 modeli i¢in detayli metodoloji gelistirilmistir. Seru {iretim

sistemi ile ilgili literatiir incelendiginde, montaj islemlerinin taninmasi ile ilgili bir

calismaya rastlanmamistir. Seru iiretim sistemi kontrolii i¢in montaj eylemlerinin

taninmas1 amaciyla, derin 0grenmeye dayali poz tahmini modeli, veri arttirma

yaklagimi ve derin O0grenme zaman serisi siniflandirma algoritmalarinin hibrit

kullanimi ile ger¢ek zamanli bir model gelistirilmistir. Bu model bir iirliniin montaj

slirecinin bastan sona tamamlanmas1 igin gergeklestirilmesi gereken tiim montaj

eylemlerinin ger¢ek zamanli taninmasi yetenegine sahiptir. Calismanin bu boliimiiniin

temel katkilar su sekildedir:

Montaj eylemi tanima modellerine video goriintiilerinden girdi verileri elde
edilmesi amaciyla poz tahmini modeli uygulanarak ¢alisan iskelet konumlari
verilerinin elde edilmesinde MediaPipe altyapis1 kullanilmustir. Literatiirden
farkli olarak sadece ellerdeki kilit noktalarin poz verileri ile modellerin
gelistirilmesinin yan1 sira ellerdeki kilit noktalarin poz verilerine ek olarak
viicuttaki kilit noktalarin poz verilerinin de kullanilmasinin montaj eylemi

tanima modellerindeki etkileri de detayli olarak ele alinmistir.

Diger montaj eylemlerinin taninmasi ¢aligmalarindan farkli olarak otomatik
Ozellik c¢ikarma yetenegine sahip derin 6grenmeye dayali on farkli model
gelistirilmistir. Bu modeller uzamsal bagimliliklar1 yakalayabilen CNN
modeli, zamansal bagimliliklar1 yakalayabilen Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network — RNN) tabanli modeller ve bu modellerin birlikte

kullanimlari ile hibrit modelleri kapsamaktadir.
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Gelistirilen modellerden montaj eylemlerinin taninmasi literatiiriinde
rastlanmayan CNN-BiGRU-CNN modeli hem uzamsal hem de zamansal

bagimliliklar1 yakalama 6zelligine sahip bir modeldir.

Modellerin tanima performansinin gelistirilmesi i¢in elde edilen poz verilerine
uygulanmak {izere literatiirde bulunan asagi ornekleme ve Olgekleme
yaklagimlar1 biitlinlesik sekilde kullanilarak veri arttirma yaklagimi

gelistirilmistir ve etkinligi test veri setleri iizerinde arastirilmistir.

Gelistirilen modellerin etkinligi hem montaj hatti hem de seru iiretim

sisteminden elde edilen veriler lizerinde test edilmistir.

Bir sonraki boliimde tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen zeki seru iiretim sistemi

kavramsal modeli, sistemin ana bilesenleri ve bu ana bilesenler icin tasarlanmis

sistem mimarisi detaylar1 anlatilmaktadir.
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3. ZEKi SERU URETIM SiSTEMi MODELI ONERISi

Bu c¢alismada, seru iiretim sisteminin bahsedilen eksiklikleri nedeniyle alt1 bilesenli
bir zeki seru iiretim sistemi modeli 6nerilmistir. Calisan, miisteri, tedarikg¢i, yonetim,
is istasyonu ve depo gibi bircok sistem katilimcisindan olusan seru iiretim sistemi
montaj silireci ger¢ek zamanli olarak yiritilmektedir. Siire¢ hakkinda gerekli
kararlarin ve 6nlemlerin herhangi bir gecikme olmadan tam zamaninda alinmasi i¢in
sistemin gergek zamanli olarak izlenmesi ve kontrol edilmesi gerekmektedir. Uretim
stireclerinde meydana gelebilecek bir gecikme yiiksek maliyetlere ve zaman kaybina
neden olabilmektedir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla, verilerden
otomatik 6zellik ¢ikarma yetenegine sahip derin 6grenme yontemleri iiretim siirecleri
gibi aninda miidahale gerektiren alanlardan elde edilen biiylik miktardaki verilerin
gercek zamanli islenebilmesini saglamaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada onerilen zeki
seru tretim sistemi modelinin her bir bilesenini gergek zamanli olarak izlemek ve
kontrol etmek i¢in derin 6grenmeye dayali bir sistem mimarisi gelistirilmistir.
Onerilen zeki seru iiretim sistemi modelinde Sekil 3.1’de gosterildigi gibi, Endiistri
2.0’daki atolye tipi tiretimin yiiksek esnekligini, montaj hatlarinin ytiksek verimliligini
ve Toyota Uretim Sisteminin yalin felsefesini Endiistri 3.0’da birlestiren Seru Uretim
sistemine, Endiistri 4.0’da 10T ve akilli cihazlar ile izlenebilirlik, ag altyapis: ile
baglanabilirlik, derin 6grenme ve diger makine O6grenmesi algoritmalar ile ileri
analitik, bulut teknolojisi ile depolanabilirlik, artirilmis gerceklik ile sanallastirma,
raporlama araglar1 araciligiyla karar verme becerileri 6zellikleri ilave edilerek Zeki
Seru Uretim Sistemi modelinin gelistirilmesi amaclanmaktadir. Bu teknolojilerin
onerilen kavramsal model igerisindeki gorev ve rolleri zeki seru iiretim sistemi
mimarisinin detaylarinin verildigi Boliim 3.2°de agiklanacaktir. Bu tez ¢alismasinda,
Yin ve ark. (2018a) 'nin galismalarinda sunmus olduklari 6neriler 1s1g1nda, seru tiretim
sistemine Endiistri 4.0 miisteri taleplerinin gerekliliklerini yerine getirebilecek sekilde
yeni teknolojiler entegre edilerek, hem miisteri, tedarik¢i, liretim ortami bilgi agin1 ve
etkilesiminin gerceklestirilmesi, hem de uygun tedarik zinciri kararlarinin yonetimine

destek olmasi1 planlanmaktadir. Ayni zamanda, tlretim siirecinde calisanlarin,



proseslerin ve iretim ortammin izlenmesi ve Kkontroliiniin saglanmasi

amaclanmaktadir.
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Sekil 3.1. Zeki seru iiretim sistemi.

Bu bdliimde, onerilen modelin bilesenleri ve her bir bilesende kullanilan derin

ogrenme tabanli zeki izleme ve kontrol sistemi mimarisi agiklanmaktadir.

3.1. Zeki Seru Uretim Sistemi Modelinin Ana Bilesenleri

Zeki seru Uiretim sisteminin izlenmesi ve kontrolii i¢in, derin 6grenmeye dayal1 insan
aktivite tanima, nesne tespiti / izleme, zaman serisi tahmini, durus analizi, i¢ ortam
kalite analizi, tahmin / siniflandirma, teslim siiresi tahmini, c¢alisan performans
degerlendirmesi uygulamalari1  gerceklestirecek asagidaki altt ana bilesen

Onerilmektedir;

e Montaj Islemlerinin izlenmesi ve Kontrolii,

e Montaj Ortaminin Izlenmesi ve Kontrolii,

e Uriin Bilesenleri ve Montaj Araglarinin Izlenmesi ve Kontrolii,
e Kapasite ve Performansin izlenmesi ve Kontrolii,

e Depolama / Envanterin izlenmesi ve Kontrolii,

e Ergonomi ve Giivenligin Izlenmesi ve Kontrolii.
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Bilesen 1- Montaj islemlerinin izlenmesi ve Kontrolii: Uriindeki kalite hatalarinin ve
tiretim planlarinin istenilen diizeyde gerceklestirilememesinin en biiyiik sebebi montaj
siireclerindeki hatalardan kaynaklanmaktadir. Seru {iretim, bir {irlinlin montaj1 i¢in
gerekli gorevlerin tamamimin bir ¢alisan tarafindan bir yatai igerisinde
gerceklestirilmesini gerektirir. Bu da ¢alisanlarin ¢apraz egitimli olmalar ile saglanir.
Her bir montaj siireci, iki temel amag igin gergek zamanli olarak izlenir: is¢ileri montaj
gorevleri i¢in desteklemek ve stiregte diizeltmek amaciyla olas1 bir hatay1 veya faaliyet

uygunsuzlugunu gergek zamanl tespit etmek.

Bilesen 2- Montaj Ortaminin izlenmesi ve Kontrolii: Sicaklik, nem, giiriiltii, titresim,
aydinlatma, karbon monoksit (CO) konsantrasyonu, karbondioksit (CO2)
konsantrasyonu, toz seviyeleri, toksisite gibi fiziksel caligsma ortami faktorlerinin etkisi
calisanlarin morali ve c¢alisma kabiliyetleri iizerinde ¢cok 6nemlidir (Jagdale ve ark,
2015). Bu faktorler sadece calisanlarin performansii etkilemekle kalmaz, ayni
zamanda is kazalar1 ve meslek hastaliklar1 gibi i giivenligi agisindan da 6nemli bir yer
teskil eder. Bu nedenlerden dolayi, bu hayati parametreleri kontrol etmek i¢in seru
sistem ortami siirekli izlenmelidir. Caligma ortami i¢in izleme, degerlendirme ve
kontrol gereklidir. Bu alanda derin 6grenmeye dayali i¢ ortam kalitesi analiz
modellerinden faydalanilmasiyla ¢alisma ortaminin ergonomik agidan uygun olmasi
saglanir, dolayistyla ¢alisanin performansinin gelistirilmesi ve firmanin verimliliginin

arttirtlmasi saglanabilir.

Bilesen 3- Uriin Bilesenleri ve Montaj Araclarmin Izlenmesi ve Kontrolii: Seru iiretim
sisteminde kanketsu prensibinin gerceklestirilebilmesi i¢in tiim kaynaklarin seru
igerisinde erisilebilir olmas1 gerekmektedir. Bu ylizden montaj islemlerinin verimli bir
sekilde gergeklestirilmesi, liriin bilesenlerinin ve montaj araglarinin izlenerek eksiksiz
bir sekilde dogru yerlerinde bulunmasina baglidir. Bu sekilde montaj ekipmanlarinin
ve parcalarinin gereksiz ve hatali kullaninminin Oniine geg¢ilebilir. Malzemelerin
eksiksiz olmalarini saglamak beklemeleri azaltirken, dogru yerlerinde olmalarini
saglamak ise gereksiz hareketleri ve dikkat daginikligin1 6nler. Bu amagla, derin

O0grenme tabanli nesne tespiti ve nesne izleme modelleri kullanilabilir.

Bilesen 4- Kapasite ve Performansin izlenmesi ve Kontrolii: Seru iiretim sistemi insan
merkezli oldugu i¢in bir¢ok faktérden dolay1r calisanlarin montaj operasyon siireleri
dinamiktir. Uretim planlama ve gizelgelemenin dogru bir sekilde yapilabilmesi ve

gelistirilen plan ve c¢izelgelerin gerceklesme durumlarinin belirlenmesi igin tiretim
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stirecleri ve programlari gergek zamanli olarak izlenmeli ve kontrol edilmelidir. Seru
tiretim sistemindeki c¢alisanlar beceri diizeylerine gore derecelendirilir. Montaj
siireclerinin izlenmesi ve kontrolii ile ¢alisanlarin beceri seviyeleri ger¢ek zamanli
olarak belirlenebilir. Uretim performanslar;, 6grenme performanslari ve kendini
gelistirme performanslar1 degerlendirilebilir. Bu da calisanlarin hangi iirlinlerin
montajinda ne kadar yetenekli olduklari, beceri seviyelerini artirmak i¢in ne kadar
egitilmeleri gerektigi hakkinda bilgi verir. Stirece gore gercek zamanli olarak kendini
giincelleyen model sayesinde iiretim planlamasi ve ¢izelgeleme daha gercekei hale

getirilebilir.

Bilesen 5- Depolama / Envanterin izlenmesi ve Kontrolii: Seru iiretim sisteminde
montaj siireglerinin kesintisiz olmasini saglamak icin iirlin bilesenlerinin montaj
siiregcleri boyunca erisilebilir olmalidir. Bu nedenle yatailer icerisinde montaji
yapilacak {iriin bilesenlerinin kutular gibi belirli bir miktarda istiflendigi alanlar vardir.
Diger taraftan, montaj siiregleri biten {iriinlerin depoya alinmay1 bekledigi alanlar da
bulunmaktadir. Ancak bu alanlar sinirli oldugu i¢in giin boyu depolanma kapasitesine
sahip olmayabilir. Bu nedenle belirli araliklarla tiiketilen {iriin bilesenleri yataiye temin

edilmeli, bitmis iirlinler yataiden toplanarak depolara getirilmelidir.

Bilesen 6- Ergonomi ve Giivenligin Izlenmesi ve Kontrolii: Calisanlarin seru iiretim
sisteminde montaj islemlerini gerceklestirdigi yatailerin tasarimi, montaj islemlerinin
kalitesi tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Uygun olmayan is istasyonlar1 sadece
calisanin verimini diisiirmekle kalmaz, ayn1 zamanda cesitli kas-iskelet sistemi
rahatsizliklarina da neden olabilir. Calisanlar, garip duruslarin neden oldugu omuz
agris1, boyun agris1 ve bel agrisi gibi bir¢ok saglik sorunuyla karsilasabilirler (Nishant
ve ark, 2015). Diger taraftan montaj gorevleri, ¢alisanlarin fiziksel yeteneklerine gore
ve calisanin viicuduna fazla fiziksel baski yapmadan gorevi yerine getirebilecegi
sekilde tasarlanmalidir (Nath, 2017). Calisma ortaminda kuvvet, tekrarlayan calisma,
garip duruslar, hizli hareket ve sikistirma gibi ergonomik ve saglikla ilgili risk
faktorleri belirlenerek calisanlarin morali ve iiretkenligi artirilabilir ve devamsizlik
azaltilabilir (Lakhal ve ark, 2017). Calisanlarin fiziksel 6zelliklerinin uygun oldugu

gorevler belirlenebilir. Bu sayede ¢alisanlarin is tatmini artar.

Sonug olarak, onerilen zeki seru iiretim sistemi alti bilesenden olugmaktadir. Bu
bilesenler seru iiretim sistemi ile ilgili literatiirde bahsedilen zorluklarin iistesinden

gelinmesi amaciyla tasarlanmistir. Bu boliimde zeki seru iiretim sistemi igin Onerilen
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alt1 temel bilesen ve bu bilesenlere duyulan ihtiya¢ hakkinda bilgi verilmistir. Onerilen
sistemde her bir bilesenin temelinde derin 6grenme tabanli zeki izleme ve kontrol
sistemi mimarisi kullanilmaktadir. Bir sonraki bdliimde 6nerilen bu zeki seru iiretim

sistemi mimarisinin detaylar1 aktarilacaktir.

3.2. Zeki Seru Uretim Sistemi Mimarisi

Bu caligmada, seru iiretim sisteminde hata 6nlemek amaciyla, seru iiretimindeki siireg
ve kalite hatalarinin Onlenmesi ic¢in iiretim siirecini izleyen ve kontrol eden,
gerektiginde uyar1 veren derin 6grenmeye dayali gercek zamanli kavramsal bir model
Onerilmistir. Bir 6nceki boliimde belirtilen gereksinimlerden dolayr modelde nihai
tirlin, Giriin bilegenleri, caligan, siireg, envanter, ortam ve montaj araglari izlenmektedir.
Derin 6grenme kullanilarak seru sisteminin izlenmesi ve kontrol edilmesi i¢in 6nerilen
sistem mimarisinin bir gosterimi Sekil 3.2'de verilmektedir. Model bes temel
katmandan olusur: veri baglanti katmani, veri toplama ve hazirlik katmani, derin
O0grenme katmani, karsilastirma ve se¢im katmani ve karar destek katmani. Model, her
seru liretim sistemi bilesenini izleyebilecek ve sistemle ilgili tiim gerekli bilgilere
erisebilecek sekilde tasarlanmistir. Veriler kameralar, sensOrler ve veritabanlari
araciligiyla toplanir. Bu bilesenlerle, montaj parcalarindan, siire¢ i¢indeki is
Ogelerinden, bitmis iirlinlerden, veritabanlarindan, ¢alisanlardan ve ortamdan veriler
elde edilir. Bu sekilde, ilgilenilen 6geler kontrol edilebilirlik ve izlenebilirlik agisindan
gelistirilir. Elde edilen yapisal ve yapisal olmayan veriler, veri madenciligi, kaba
kiimeleme teorisi ve bulanik kaba kiimeleme teorisi algoritmalar1 kullanilarak veri
temizleme, eksik deger tamamlama, veri birlestirme ve Ornek secimi gibi veri 6n
isleme asamalarindan gegirilir. Bu, verilerin kalitesini artirir ve verileri kullanigli hale
getirir. Tanimlayici, tanisal, tahminleyici ve kurallayict analizler amaciyla elde edilen
verileri islemek i¢in farkli parametrelere sahip farkli derin 6grenme modelleri
kullanilmaktadir. Bu modellerin kullanimi ile goriintii isleme, siiflandirma / tahmin,
video analizi, zaman serisi tahmin caligmalar1 yapilmaktadir. Uretilen modellerin
sonuglar1 karsilagtirilarak en iyi performans gosteren modeller secilir. Elde edilen
sonuglara gore yoneticiler, calisanlar, depolar, tedarikciler, miisteriler ve is istasyonlari
gibi sistem katilimcilarina gerekli onaylama, talimat, uyari, talep ve bilgilendirme

verilmektedir.
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Sekil 3.2. Onerilen sistem mimarisi.

3.2.1. Veri baglanti katmam

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin hizla gelismesi, sensorler, kameralar, RFID'ler
(Radyo Frekansi Tanimlama) gibi 0T teknoloji bilesenlerinin ortaya g¢ikmasini
saglamig ve bu teknolojilerin baglant1 ve iletisim yetenekleri sayesinde ¢ok biiylik

miktarlarda gercek zamanli verileri elde etmek ve paylasmak miimkiin hale gelmistir.
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Bu teknolojilerin Wi-fi, Bluetooth, Zigbee, Z-wave, 4G LTE gibi ag teknolojileri
yardimiyla insan merkezli tiretim sistemlerine entegrasyonu, fiziksel montaj sistemi
ortamindaki {iriin, iirlin bilesenleri, montaj araglar1 ve calisanlar gibi bilesenlerin
stirekli bir agin1 destekler ve veri analitigi i¢in biiylik bir firsat saglar. Bu bilesenlerden
kapsamli veri toplama, gercek zamanli izleme ve kontrol destegi ile hatasiz montaj
operasyonlarinin gerceklestirilmesine katkida bulunur. Bu araglar sayesinde montaj
siireclerinin tiim alanlarindan elde edilen verilerin Kurumsal Kaynak Y6netimi (ERP),
Uretim Yiiriitme Sistemi (MES), Miisteri iliskileri Yonetimi (CRM) gibi yazilimlar
araciliiyla tiretilen ve kurumsal veri ambarlar1 veya bulutlar gibi veri kaynaklarinda
depolanan organizasyonun is siirecleri ile ilgili gecmis verilerle birlestirilmesiyle,
verilerin analiz edilmesi ve ger¢ek-zamanli karar vermede kullanilabilir hale gelmesi
saglanir. Calismada Onerilen sistem mimarisinin veri baglantisi bilesenleri Sekil 3.3’de

verilmektedir.
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Sekil 3.3. Veri baglantisi bilesenleri.
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Sekil 5.3'te gosterildigi gibi, Onerilen sistem veri baglanti katmaninda 3 temel girdi
bileseninden beslenir: kameralar, sensorler ve veri tabanlari. Kamera teknolojisi,
montaj siirecindeki liriinlerin, nihai triinlerin, kutulardaki {iriin bilesenlerinin, montaj
araclarinin, calisanlarin (hareket ve durus) ve montaj siirecinin goriintiilerini ve video
dizilerini saglar. Uriin bilesenlerinden (agirlik), calisandan (aktivite sinyali, durus,
viicut eklem agilari, kaslarin elektriksel aktivitesi) ve ortamdan (sicaklik, karbon
monoksit, karbondioksit, toksik gaz, nem, toz seviyeleri, aydinlatma) veri toplamak
i¢in ¢esitli sensor teknolojileri kullanilir. Kurumsal veri tabanlarindan iiretilecek tirtine
ait bilgiler, tirtinii olusturan bilesenlerin listesi, depodan yataiye gelen parcalarin
miktari, depoda kalan parcalarin miktari, giin icerisinde iiretilmesi gereken iirlin
miktari, ¢alisanin gegmis montaj operasyonlari performansi ve tedarikei bilgileri alinir.
Bu katmanda veri elde edilecek bilesenler ile ilgili gerekli baglantilar saglandiktan

sonra veri toplama ve hazirlama katman1 gorevlerine gecilir.

3.2.2. Veri toplama ve hazirlama katmani

Uretim  siiregleriyle ilgili kaynaklardan elde edilen ham veriler genellikle eksik,
giriiltiili = ve tutarsiz  olabilmekte ve analiz modellerinde dogrudan
kullanilamamaktadir. Aksi takdirde bu verilerle olusturulan modeller hatali sonuglar
iiretebilecektir. Verilerden anlamli sonuglar elde etmek, etkili modeller olusturmak ve
verimli tahmin sonuglar1 elde etmek i¢in, modeller gelistirilmeden once verilerin
1slenmesi ve modele uygun yapida, formatta ve yeterli miktarda olmasi saglanmalidir.
Uygun veri toplama ve hazirlama teknikleri, verilerin kalitesini iyilestirir. Bu sekilde
elde edilen kaliteli veriler, derin 6grenme modelleri sonuglarinin kalitesini artirir. Bu
amagla, istatistiksel yontemlere ve veri madenciligi, kaba kiimeleme ve bulanik kaba
kiimeleme algoritmalarina dayali ¢esitli veri hazirlama ve 6n isleme teknikleri
gelistirilmistir. Sekil 3.4'te verildigi gibi, veri toplama ve hazirlama katmani genel
olarak sekiz temel adimdan olusmaktadir; Is Ihtiyaglarii Tanimlama, Veri Se¢imi ve
Veri Toplama, Veriyi Anlama, Veri On Isleme, Veri Etiketleme, Veri Bolme, Veri

Arttirma, Veri Seti Dengeleme.
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Sekil 3.4. Veri toplama ve hazirlama adimlari.

Veri hazirlama siire¢lerinin ilk asamasi ig ihtiyaglarinin tanimlanmasidir. Gelistirilen
kavramsal modelin temel amaglari, tiretim siirecini izlemek ve kontrol etmek ve seru
tiretiminde proses ve kalite hatalarinin 6nlenmesi icin sistem katilimcilarina uyari
vermektir. Bu hedefler dogrultusunda sistem; cevre, iiretim bilesenleri, montaj
ekipmanlari, islemler (operasyonlar), envanter ve iirlin kalitesinin izlenmesini ve
kontroliinii gergeklestirir. Modellerin gelistirilmesi i¢in gerekli veriler secilir ve
kameralar, sensorler ve veritabanlar1 kaynaklarindan toplanir. Veriyi anlama
asamasinda, veri setindeki degiskenler belirlenir ve veriler genis bir sekilde tanimlanir.
Daha sonra degiskenler tek tek incelenerek veri tipi (metin veya sayisal), deger
araliklar1 ve degerlerin dagilimi gibi temel unsurlar kontrol edilmelidir. Degiskenler
arasindaki iligkiler analiz edilmeli ve veri setindeki potansiyel egilimler
belirlenmelidir. Veri setinin eksik, hatali veri icerip i¢cermedigi ve modelleri

olusturmak i¢in yeterli veri olup olmadigi kontrol edilmelidir.

Veri 6n isleme asamasinda, veri setinin ihtiyaclarina gore dort temel teknikler kiimesi
uygulanir: veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistlirme, veri indirgeme. Veri
temizleme adiminda, eksik verilerin ele alinmasi, aykiri degerlerin belirlenmesi,
gereksiz ve giirtltilii verilerin elenmesi ve verideki tutarsizliklarin giderilmesi
amaglanmaktadir. Veri birlestirme teknikleri, farkli kaynaklardan gelen verileri
birlestirir. Veri doniistiirme, ¢arpikligi ele almayi, normalizasyonu, yumusatmayzi,

goriintiileri yeniden boyutlandirmay1 ve ayriklastirmay1 icerir. Cok yiiksek boyutlu
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veriler, derin 6grenme modellerinin etkin bir sekilde gelistirilmesini engeller ve
modellerin egitim siiresini artirir. Veri indirgeme asamasinda, veri drnekleme, boyut
indirgeme ve ornek se¢imi yontemleri kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme modelleri
icin egitim veri setleri etiketlenmelidir. Veri etiketleme islemleri manuel olarak veya
bir ara¢ veya yazilim kullanilarak gerceklestirilebilir. Gelistirilen modellerde agiri
uyum sorununu Onlemek ve modellerin genelleme yetenegine sahip olmalarini
saglamak icin veri bélme yontemleri kullanilir. Veri seti, gelistirilecek modelin egitimi
i¢cin egitim veri seti ve modelin performansini 6lgmek i¢in test veri seti olmak lizere

iki gruba ayrilir.

Dogrulugu artirma hedefiyle derin 6grenme modellerinin etkili bir sekilde egitimi igin,
cok sayida parametreye sahip olmasi nedeniyle yiliksek miktarda veri gerekmektedir.
Yetersiz egitim verisi sorununun iistesinden gelmek i¢in, goriintii ve video veri setleri,
veri arttirma teknikleri kullanilarak sentetik olarak degistirilir. Cok biiylik derin
O0grenme modellerini egitmek icin veri arttirmanin kullanilmasi, asir1 uyum
sorunlartyla basa ¢ikma ve giivenilir veri eksikliginden kaynaklanan genelleme
hatalarini iyilestirme yetenegi verir. Incelenen veri setinde tahmin edilmesi istenen her
bir sinif tipine ait 6rnek sayis1 dengesiz bir dagilima sahip oldugunda, dengesiz veri
seti durumu ortaya c¢ikmaktadir. Bu probleme ¢oziim iiretmek igin veri setini
dengeleme asamasinda asir1 6rnekleme, alt 6rnekleme, SMOTE (Sentetik Azinlik

Orneklem Arttirma Y&ntemi) ve sentetik veri {iretimi gibi ydntemler kullanilmaktadur.

Veri toplama ve hazirlama katmaninda islenmeye hazir hale getirilen veriler, uygun

modellerin gelistirilmesi amaciyla derin 6grenme katmanina gonderilir.

3.2.3. Derin 6@renme katmani

Seru tiretim sisteminde lretilen verilerin dinamik ve daha bilgiye dayali karar verme
siirecleri saglamak ve montaj sistemlerinin performansini iyilestirmek i¢in analiz
edilmesi gerekmektedir. Sekil 3.5'te derin 6grenme katmanindaki girdiler, derin
o6grenme modelleri ve ciktilar verilmektedir. Degisken miisteri taleplerine hizli cevap
verebilmek i¢in gercek zamanli izleme ve kontrol, montaj sistem bilesenlerinin ve
bunlar etkileyen faktdrlerin durum tespiti, montaj ortamindaki anormalliklerin tespiti,
sistem performansinin degerlendirilmesi, iriin kalitesinin iyilestirilmesi, montaj
stireclerinde hatalarin meydana gelmeden once Onlenmesi ve gelecege yoOnelik
eylemlerin belirlenmesi i¢in gelecekteki gelistirilmis veriye dayali teknikler igin

eylemlerin belirlenmesi i¢in gelismis veri odakli teknikler gerekmektedir. Derin
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O0grenme, sensoOrlerden, kameralardan ve kurumsal veritabanlarindan yakalanan
verilerden faydali bilgiler ¢ikarmak i¢in veri analizi modelleri ve algoritmalari i¢eren

gelismis bir teknolojidir.
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Sekil 3.5. Derin 6grenme katmani.

Kapasite .
Planlama ve Iz
Giicil Yinetimi

Derin 6grenme katmaninda en dogru analiz sonuglarina gore karar verilebilmesi
amaciyla farkli parametrelere sahip farkli derin 6grenme modelleri gelistirilmektedir.
Her model, gerekli analiz tiiriinlin gereksinimlerine ve incelenen veri setinin
ozelliklerine uyacak sekilde yapilandirilir. Derin  6grenme modellerinin
gelistirilmesindeki ilk adim, desteklenen is kararlarini saglamak icin hedeflenen
ciktilar1 ve bu ciktilar1 elde etmek i¢in kullanilacak girdileri belirlemektir. Derin
o0grenme modelleri, tanimlayici analitik, tanisal analitik, tahminleyici analitik,
Ongoriicli analitik dahil olmak {izere ¢esitli biiyiik veri analitigi i¢in kapsamli bir arag

olarak hizmet eder.

e Tanmimlayic1 Analitik: Siirecleri iyilestirmek ve gelecege yonelik tahminlere
dayali kararlar almak i¢in mevcut durumlari ve gegmis davranislari iyi anlamak
esastir. Bu, sistemin firsatlar1 ve zorluklar1 hakkinda fikir verir. Tanimlayict
analitik, “Ne oldu?” ve “Ne oluyor?” sorularinin yanitlarini arastirir.

e Tanisal Analitik: Kalite hatalar1 meydana geldiginde veya istenilen

performansa ulasilamadiginda, bu durumlarla bas edebilmek ve seru iiretim

sisteminin istenmeyen durumlarimi ortadan kaldirabilmek i¢in hatalarin

sebepleri arastirilmali ve tespit edilmelidir. Tanisal analitik, “Neden oldu?”

sorusunu yanitlamaya yardimci olur.
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e Tahminleyici Analitik: Tahmine dayali analitik, gegmis verilere dayali olarak
gelecekteki egilimleri tahmin eden bir dizi yaklasim ve tekniktir. Gelecekte ne
olacagi ile ilgili sorular1 yanitlamaya yardimci olur.

e Ongoriicii Analitik: “Bundan sonra ne yapilmal1?” sorusunu yanitlamak igin
verileri inceler. Sistemin performansini artirmak ve kalite hatalarin1 6nlemek

icin tlim sistem diisiiniilerek gelecege yonelik aksiyon planlar1 sunulur.

Bu katmanda gelistirilen ¢esitli derin 6grenme modelleri, sistem bilesenine en uygun

modelin belirlenmesi amaciyla karsilastirma ve se¢im katmanina gonderilir.

3.2.4. Karsilastirma ve secim katmani

Derin 6grenme modelleri olusturmanin amaci, modellerin genelleme yetenegine sahip
olmasidir, yani sadece egitildikleri veri setinde degil, daha once hi¢ gdrmedikleri
verilerde de iyi bir performans giiciine sahip olmalaridir. Sinama seti (hold-out) ve
capraz dogrulama (cross-validation), cesitli model degerlendirme yontemlerinden
bazilaridir. Sinama seti yonteminde orijinal veri seti rastgele egitim ve test veri setine
boliiniir. Model, egitim veri seti ile egitilir ve modelin performansi, test veri seti ile
degerlendirilir. Capraz dogrulama yonteminde, veri setinin K-katli boliimleri
olusturulur. K deneylerinin her biri i¢in, egitim i¢in K-1 boliimleri kullanilir ve geri
kalani test i¢gin kullanilir (Diren ve Boran, 2021). Veri seti yeterince biiyiikse sinama

seti yontemi, veri kiimesi kiigiikse ¢capraz dogrulama yontemi kullanilir.

Seru sisteminde hatalar1 6nlemek ve verimliligi artirmak i¢in dogru ve giivenilir veri
analizlerine dayali kararlar alinmalidir. Bu nedenle, derin 6grenme katmaninda
gelistirilen farkli parametrelere sahip farkli derin 6grenme modelleri performans
oOl¢iitlerine gore karsilastirilir ve her uygulama i¢in en iyi performans gosteren model
secilir. Analiz tiirlerine gore farkli degerlendirme oOlgiitleri kullanilmaktadir.
Regresyon modelleri i¢in ortalama mutlak hata (MAE), hata kareleri ortalamasi
(MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), hata kareleri ortalamasinin kokii
(RMSE), belirleme katsayis1 (R?) gibi degerlendirme 6lgiitleri kullanilirken (Yasar ve
ark, 2021), siiflandirma modelleri i¢in siniflandirma dogrulugu, kesinlik, duyarlilik,

F1-Skor kullanilabilir (Mehmood ve ark, 2021).

Bu katmanda en iyi performansi gosteren derin 6grenme modeli segildikten sonra
model sistem katilimcilarina gerekli bildirimlerin saglanabilmesi i¢in karar destek

katmanina gonderilir.
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3.2.5. Karar destek katmani

Belirsiz piyasa kosullarinda rekabet avantaji elde etmek amaciyla gercek zamanlh
yanitlar i¢in dinamik ve merkezi olmayan karar verme gereklidir. Firmalar, {iretim
sistemine biitiinciil bir bakis acis1 kazandirarak dogru kararlar verebilmek igin veri
toplamali ve analiz etmelidir. Sekil 3.6'da goriildiigi gibi Onerilen sistemin karar
destek katmaninda, derin 6grenmeye dayali gelismis analitik sonuglar1 sayesinde
yoneticiler, calisanlar, depolar, tedarik¢iler, miisteriler, is istasyonlar1 gibi sistem
katilimcilarina  gerekli onaylama, talimatlar, uyari, talep ve bilgilendirme
saglanmaktadir. Seru iiretim sisteminin ger¢ek zamanli izlenmesi ve kontrolii ile kalite
hatalar1 olusmadan dnlenebilir. Ayrica verimlilik artig1, bekleme ve israfin azalmasi,
calisanin ve sistemin performansinin artmasi, kaynaklarin verimli kullanilmasi, dalgali

miisteri talebine ayak uydurulmasi saglanabilir.
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Sekil 3.6. Sistem katilimcilari igin karar destek katmani.

Modeller araciligiyla elde edilen uyarilar sistem katilimcilarina e-posta, bildirim,
mesaj seklinde gonderilebilir, sistem katilimcilart bu uyarilara tablet veya mobil
cihazlardan ulagarak aninda aksiyon alabilirler. Montaj gorevlerinin dogru bir sekilde
nasil gergeklestirilecegi ve calisan hatalari artirilmis gerceklik ile calisanlara bildirilir.
Kurumsal Kaynak Yonetim Sistemi ile calisanlar, is istasyonlari, veri ambarlar1 ve
yoneticiler bilgilendirilebilir. Tedarik Zinciri Y 6netimi, Miisteri Kaynaklar1 Y 6netimi
gibi harici araylizler ile tedarik¢iler ve miisteriler modellerin ¢iktilar1 hakkinda
bilgilendirilebilirler. Sistem katilimcilarinin karar vermelerine yardimci olmak igin

raporlar, gosterge tablolari ve bildirim sayfalari i¢eren bir kullanici arayiizii gelistirilir.
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Kullanicilar, bir mobil uygulama veya bir tablet veya kisisel bilgisayar araciligtyla bir

web tarayicist araciligiyla uygulamaya proaktif olarak giris yapabilir.

3.3. Zeki Seru Uretim Sistemi Bilesenlerinin Detaylar

Her bilegenin temelinde, Boliim 3.2'de agiklanan mimari bulunmaktadir. Bilesenler bu
mimariye uygun olarak insa edilir ve eszamanli ¢alismasi saglanir. Sistem bilesenleri
birbirleriyle etkilesim halindedir. Bu boliimde zeki seru iiretim sistemi bilesenlerinin

calisma yapisi agiklanmaktadir.

3.3.1. Montaj islemlerinin izlenmesi ve kontrolii

Seru tiretim sisteminde, yatailer kendi kendine 6grenen organizasyonlardir. Ancak
deneyimsiz ig¢iler seru liretim sistemine dahil edildiginde sistem verimliligi diisebilir.
Montaj islemlerinin izlenmesi ve kontrolii bileseninin ¢alisma yapist Sekil 3.7'de
gosterilmektedir. Caliganin eylemleri, derin 6grenmeye dayali insan aktivite tanima
modelleri yardimiyla taninir. Veritabanindan {iriiniin montaji i¢in gerekli montaj islem
siralart alinir ve sirasiyla gergeklestirilecek islem talimatlar1 hakkinda g¢alisanlar
arttirllmis gerceklik gozIigii ile bilgilendirilir. Bu sekilde, calisanlar farkli iiriin
tirlerine kolayca uyum saglayabilir ve calisanlarin yeni iirlin tirlerini bir araya
getirmeleri i¢in egitim siireleri kisalir. Uriin bilesenlerinin ve montaj araglarinin
goriintiileri kamera araciligiyla alinir ve nesne tespiti ve nesne takip modelleri
yardimiyla taninir ve izlenir. Calisan, islemleri yanlis sirada yaparsa, islemleri yanlis
gergeklestirirse veya yanlis bir liriin bileseni veya montaj aleti alirsa, sistem tarafindan

calisan uyarilir. Gorevin nasil yapilacagina dair talimatlar verilir.
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Sekil 3.7. Montaj Islemlerinin izlenmesi ve kontrolii bileseni diyagramu.

Monta;j siireglerinin izlenmesi yalnizca isin ilerlemesine yardimci olmakla kalmaz,
ayn1 zamanda c¢alisanlarin performansina ve bununla ilgili olas1 konulara iligkin
tahminlerde bulunulmasina olanak saglar. Calisanin geg¢mis hatalarinin mevcut
durumdaki hata performansiyla karsilastirilmasi dikkate alinarak, ¢alisanin hata orani
degerlendirilir. Yiiksek ise yonetime calisanin yorgun veya dikkatsiz oldugu bilgisi
verilir. Bu sekilde montaj siire¢lerinden kaynaklanan kalite hatalar1 olusmadan

Onlenmis olur. Ayrica yonetim, {irlin durumu, mevcut ¢evrim siiresi, ¢alisan tiretim
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performansi, calisan kalite hata orani, belirli bir zamandaki 6grenme ve kendini
gelistirme orani performansi hakkinda bilgilendirilir. Calisanlarin hata performansinin

izlenmesi, kendilerini gelistirmeleri i¢in olumlu geribildirim saglar.

3.3.2. Montaj ortaminin izlenmesi ve kontrolii

Ortam iki agidan incelenmektedir: montaj islemleri i¢in ¢alisma ortaminin ergonomik
uygunlugu ve mevcut c¢alisma ortami kosullar1 altinda ¢alisanin  montajini
tamamlayabilecegi iiretim miktarmin tahmin edilmesi. Montaj Ortaminin izlenmesi ve

Kontrolii bileseninin semasi Sekil 3.8'de verilmistir.
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Sekil 3.8. Montaj ortaminin izlenmesi ve kontrolii bileseninin diyagrama.

Sensdrlerden elde edilen gercek zamanli fiziksel ¢alisma ortami faktori bilgileri
kullanilarak, ¢aligma ortami kalitesi iyi-orta-zayif olarak siniflandirilir. Calisanlar ve
yoneticiler, caligma ortami1 hakkinda gercek zamanl olarak bilgilendirilir. Mevcut i¢
ortam kalitesi ergonomi agisindan operasyonlara uygun degilse ydnetime uyari
gonderilir ve ¢evresel faktorlerin ayarlanmasi tavsiye edilir. Zaman serisi ¢ok sinifli

siiflandirma modeli yardimiyla, ¢alisma ortaminin kalitesi gelecege yonelik tahmin
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edilir. Ortamin kalitesinin diisecegi yoniinde tahmin olustugunda yonetime gerekli
tedbirlerin alinmasi konusunda uyari verilir. Calisanin ge¢misteki ortam sartlarina
bagl iiretim miktar1 bilgilerinden hareketle mevcut durumdaki ortam sartlarina bagh
montajini yapabilecegi liriin miktar1 tahmin edilir. Tahmin edilen iiriin miktar1 tiretim
planindaki {irlin miktarinin altina diiserse yonetime uyari gonderilir. Bu sekilde,
calisma ortaminin hem ergonomik agidan hem de ¢alisanin planlanan tiretim miktarini

gergeklestirmesine olanak saglayacak sekilde uygun hale getirilmesi saglanir.

3.3.3. Uriin bilesenlerinin ve montaj araclarinin izlenmesi ve kontrolii

Uriin bilesenlerinin ve montaj araclarmnin izlenmesi ve kontrolii bileseni diyagrami
Sekil 3.9'da verilmistir. Nesne tespiti, sinirlayici kutu koordinatlarini nesnelerin ait
olduklar1 smifiyla birlikte déndiiriir. Uretilecek iiriin, iiriin bilesenleri ve gerekli
montaj araglari ile ilgili bilgiler veri tabanindan alinir. Kutulardaki {iriin bilesenlerinin
goriintiileri kamera araciligryla toplanir. Uriin bilesenleri gériintiileri, derin dgrenme
tabanli nesne tespiti yontemleri ile analiz edilir ve iiriin bilesenleri bilgileriyle
karsilagtirilir. Gerekli bilesenlerin dogru kutularda olup olmadig: kontrol edilir. Ayn1
zamanda, Urlinlin montajimin yapilmasi i¢in gerekli ekipmanlarin goriintiileri de
yatailerden alinir ve dogru yerde olup olmadig1 kontrol edilir. Uriin bilesenleri ve
gerekli montaj araglar1 eksikse veya yatai icerisinde yanlis yerlere yerlestirilmis ise

calisana, yoneticiye ve depoya uyar1 gonderilir.
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(/\) Yataide gerekli olan tiriin bilesenlerinin
ve montaj araglanmin veriler:
Gergek- 6

zamanl veri

Kameralar

Uriin Bilesenleri Montaj Araglan
Nesne Tespiti

—— Modeli Karsilastirma
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verdeyse uyar. verdeyse uvart.

CALISAN DEPO

Sekil 3.9. Uriin bilesenlerinin ve montaj araglarmin izlenmesi ve kontrolii bileseni
diyagrami.

3.3.4. Kapasite ve performansin izlenmesi ve kontrolii

Kapasite ve performansin izlenmesi ve kontrolii bileseninin calisma yapist Sekil
3.10’da verilmektedir. Calisanin ge¢mis montaj islemleri siireleri veritabanindan
alinir. Mevcut calisma giinlinde, ¢alisanin ger¢cek zamanli montaj islemi siireleri, derin
O0grenme tabanli eylem tanima modelleri ile toplanir. Calisanlar performanslar
hakkinda bilgilendirilir. Calisanin ge¢mis iiretim bilgilerinden yararlanilarak giin
sonuna kadar kag adet iiriinlin montajinin yapilabilecegi tahmin edilir. Kag adet iiriiniin
montajinin yapildig1 ve kalan siirede kag adet {iriiniin montajinin yapilabilecegi ile
ilgili anlik bilgiler yonetime gonderilir. Miisteriler siparig verdikleri {iriinlerin durumu
hakkinda bilgilendirilir. Calisanin mevcut ¢calisma giiniindeki gercek zamanli ¢alisma
siireleri, gecmis operasyon siireleri ile karsilastirilir. Calisanin ge¢mis operasyon
stireleri ve anlik islem siireleri dikkate alinarak mevcut andaki performansi
degerlendirilir. Diigiikkse yonetime yorgun veya dikkatsiz oldugu bilgisi verilir. Giin
igerisinde gerekli iiretim miktarina ulasilamayacagi tahmin edilirse, {iretim yeniden

programlanir ve diger yatailer bilgilendirilir. Bu sayede yonetim, gercek zamanli
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olarak kapasite planlamasi ve ig giicii yonetimini ger¢eklestirerek iiretim sisteminin
esnekliginden yararlanabilir. Miisteriye lirlin durumu hakkinda bilgi verilir. Derin
o0grenmeye dayali teslim siiresi tahmin modelleri ile miisteriye ne zaman teslim
edilebilecegi belirlenir.

Calizan performansi, 6grenme
ve kendini geligtirme oram

performansi - — —
Uriin veriler, sipans verilen

Caliganin )
gecmis 6 S Caliganin gegmis

performansi moflt_;_ij smelerl ve
Gergek- urgﬁ;llktan
zamanli veri Montaj en
vapilacak firiin,
montaj iglemleri

“uapapst fequopy

gy urun uepdes
Hejuotu oA LI[aINS

Kameralar

-
Caligan Montaj
[ Hareketi } Montaj Stirect } operasyonlan ve Regresyon

. Y Video X siirelert : Modeli
N el cercevelen Insan Aktivite

0 ] Verisi Tanima

g S Modeli

Sensdrler
Montaj 15lemlern,
'])) Altivite Simyali siireleri ve
montajt yapilan
iiriin miktan

IO[IS[Iq TIERIU UIn 94 a[ems feyuow Stiuded wruesie)

Teslim Siiresi
Tahmini = | —
Modeli

Montaj 15lemlen ve siirelert

Monte edilen iiriin miktar,
mevcut cevrim siirest

YONETIM Siparig durumu ve teshim siiresi hakkinda bilg

Kalan siirede monte edilebilir
Griin miktan Stparis durumu ve
teslim siiresi

gecmigten daha hakkimnda bilgi

diisiikse uvan

Caliganin performanst

Cahsan
Performansi
Degerlendirme Caligan performansi
L~ g §anp 151,
Modeli ogrenme ve kendini
oelistirme orant perfonmansi

CALISAN MUSTERI

Sekil 3.10. Kapasite ve performansin izlenmesi ve kontrolii bileseni diyagrama.

3.3.5. Depolama/envanterin izlenmesi ve kontrolii

Depolama / envanterin izlenmesi ve kontrolii bileseninin diyagrami Sekil 3.11'de
gosterilmektedir. Depolardan yataiye gelen par¢a (hammadde ve yart mamul) sayisi,
depolarda kalan parga miktari, giin ic¢inde {retilecek iirlin miktar1 bilgileri
veritabanlarindan alinir. Montaj parcalarinin agirhik bilgileri agirlik sensorleri

aracilifiyla toplanir. Siirecte kalan par¢a miktari, agirlik sensorii bilgileri ve montaj
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parcast bilgilerinin agirlig1 kullanilarak hesaplanir. Anlik olarak depolara bildirilir.
Derin ogrenmeye dayali zaman serisi tahmin modelleri sayesinde montaj
bilesenlerinin ne kadar stireyle yeterli olacagi tahmin edilir ve depolar bilgilendirilir.
Sistem, yataideki montaj bilesenlerinin stogu azaldiginda depoya uyarilar gonderir.
Yatai ve depolardaki parcalar ve gercek zamanli is¢i performansi dikkate alinarak,
montaj bilesenlerinin ne kadar siireyle yeterli olacagi tahmin edilir. Siirece gore ger¢cek
zamanli olarak kendini giincelleyen bu model sayesinde tedarikgiler ve is istasyonlari
siirekli olarak bilgilendirilmektedir. Depolardaki montaj bilesenlerinin stok seviyeleri
diistiigiinde, yar1 mamul {ireten tedarik¢i ve is istasyonlarina uyarilar gonderilir.
Depolar, yataideki nihai tiriiniin stok seviyesi hakkinda bilgilendirilir. Stok seviyesi
arttiginda depolara uyar1 gonderilerek yataiden {iriinlerin alinmas1 saglanir. Envanter
yoOnetimini, montaj siiregleriyle ger¢ek zamanh isbirligi i¢inde yiirlitmek, tedarik

zinciri yonetiminde verimliligi artirir.
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Sekil 3.11. Depolama /envanterin izlenmesi ve kontrolii bileseninin diyagramiu.

3.3.6. Ergonomi ve giivenligin izlenmesi ve kontrolii

Ergonomi ve giivenligin izlenmesi ve kontrolii bileseni (Sekil 3.12) i¢in, ¢alisanlarin
yasl, cinsiyeti, kilosu ve saglik durumu ile ilgili bilgiler veri tabanindan alinir. Kamera
ile calisan goriintiileri alinarak insan aktivite tanima modelleri yardimiyla ¢alisma
stireleri ve islem sikliklar1 belirlenir. Viicut eklem agis1 bilgisi kamera ve sensorler ile
alinir. Derin 6grenmeye dayali durus analizi modelleri yardimiyla ¢alisanlar analiz
edilir ve ¢alisanin ve ¢aligma ortaminin ergonomik uygunlugu degerlendirilir. Tezgah
veya koltuk yiiksekligi uygun degilse yonetime uyar1 gonderilir. Uygun olmayan bir
durusta bulunuyorsa, ¢alisan gergek zamanli olarak arttirilmis gergeklik teknolojisi ile

bilgilendirilir. Bu sayede calisan durusunu aninda degistirebilir. Diger taraftan, gegcmis
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durus verileri ve liretim miktar verileri (¢alisan tiretim performansi) veritabanlarinda
ve bulutta saklanir. Performansi en {ist diizeye ¢ikarabilecek duruslar ve duruslardan
kaynaklanabilecek tehlikeler, derin 6grenme tabanli tahmin modelleri ile tahmin
edilebilir. Ger¢ek zamanli maruz kalma riski, ¢alisanlarin viicutlarina takilan sensorler
kullanilarak olgiiliir. Ergonomik is yiikleri, ergonomik degerlendirme modeli ile
degerlendirilir. Riskli durumlar tespit edildiginde asir1 fiziksel yiike neden olan
uygunsuz durumlarin diizeltilmesi i¢in yonetime ve calisanlara uyar1 gonderilir. Cok
fazla gii¢ gerektiren zorlu gorevler belirlenir ve ¢alisanlar i¢in uygun montaj araglari

secilerek ergonomik riskler 6nlenebilir.

Cahzaninvas, -. (/\)

cinsiyeti, boyu, - < 1
beden bilgisi EEE— . .g E
Gergek- B g B
zamanh veri Montaj i B g2
— =]
vapilacak iirin, % 'ﬁ‘ [
montajiglemleri| | 2. 8 zg
I 15_ wn
R 2
Kameralar 7
- ¥
._- 4 "i'—::'h'ﬁ J Mot simiJ
- - Video 4
Sensdrler .,}) cergeveleri | imsan Aktivite [ Montaj
. TEIEL Tamma islem]leri
) Modeli siireleri ve Durus Analizi
Kimecl Semsbi MU Sensdr Egim Olger skl lan Modeli
[ Frme Giger [ Tkmm':::{l EMG Seniidrd 1 Viicut eklem agilan -
Oilger
Kaslarn elektrilsel < ) =
altivitesi Ergonomik ZEH
>| Degerlendirme EE=
- Modeli g.E ’2
- S ow
%
g
B8 2
Ergonomik riskle E g
hakkindauyan <
Ergonomik durug
YONETIM | rsklen haklindavyan
CALISAN < .
Uygun olmayan birdums varsa, durugun
diizeltitmesi Snerilir.

Sekil 3.12. Ergonomi ve giivenligin izlenmesi ve kontrolii bileseninin diyagrami.

Bu tez calismasinda seru iiretim sistemine Endiistri 4.0 teknolojileri ilave edilerek

sistemin ger¢ek zamanli izlenmesi ve kontrol edilmesi i¢in bir zeki seru iiretim sistemi
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kavramsal modeli dnerilmistir. Sistem, Montaj Islemlerinin izlenmesi ve Kontrolii,
Montaj Ortaminin izlenmesi ve Kontrolii, Uriin Bilesenleri ve Montaj Araglarmin
Izlenmesi ve Kontrolii, Kapasite ve Performansin Izlenmesi ve Kontrolii, Depolama /
Envanterin izlenmesi ve Kontrolii ve Ergonomi ve Giivenligin Izlenmesi ve Kontrolii
olmak tizere alt1 bilesenden olusmaktadir. Bilesenler literatiirde seru tiretim sistemi ile
ilgili bahsedilen eksikliklerin ve ihtiyaclarin giderilmesini hedefleyerek belirlenmis ve
tasarlanmistir. Bu boliimde sistem bilesenlerinin gereklilikleri aktarildiktan sonra her
bir sistem bileseni biinyesinde g¢alisacak olan derin 6grenmeye dayali 5 katmanli bir
sistem mimarisi gelistirilerek detaylari verilmistir. Ardindan, her bir bilesenin ¢alisma
prensibi detaylart agiklanmigtir. Goriildiigl lizere sistemin asagidaki dort bileseninde

‘Montaj Eylemlerinin Taninmasi Modeli’ gorev almaktadir:

e Montaj Islemlerinin izlenmesi ve Kontrolii bilesenti,
e Kapasite ve Performansin izlenmesi ve Kontrolii bileseni,
e Depolama/Envanterin Izlenmesi ve Kontrolii bileseni ve

e Ergonomi ve Giivenligin Izlenmesi ve Kontrolii bileseni.

Bu nedenle Montaj Eylemlerinin Taninmas1 modeli sistemin temel yapi taslarindan
birini olusturmaktadir. Bu tez calismasinda zeki seru iiretim sistemi i¢in ‘Montaj
Eylemlerinin Taninmas1 Modeli’nin metodolojisinin gelistirilmesi ve uygulamasinin
gerceklestirilmesi hedeflenmigtir. Bir sonraki boliimde ‘Montaj Eylemlerinin
Taninmas1 Modeli’nin dort bilesendeki gorevleri agiklanmakta ve zeki seru liretim
sistemi mimarisine uygun sekilde gelistirilen ‘Montaj Eylemlerinin Taninmasi

Modeli” metodolojisi aktarilmaktadir.
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4. MONTAJ EYLEMLERININ TANINMASI MODELININ GELISTiRILMESI

Bu béliimde, ¢alismanin kavramsal modelinde dnerilen Zeki Seru Uretim Sisteminin
dort bileseninin biinyesinde bulunan ‘Montaj Eylemlerinin Taninmasi Modeli’nin
gelistirilmesi anlatilmaktadir. Montaj eylemlerinin taninmasi1 modeli Sekil 4.1°de
goriildiigii gibi ‘Montaj Islemlerinin Izlenmesi ve Kontroli’, ‘Kapasite ve
Performansin Izlenmesi ve Kontrolii’, ‘Depolama/Envanterin izlenmesi ve Kontrolii’
ve ‘Ergonomi ve Giivenligin Izlenmesi ve Kontrolii® bilesenlerine gerekli olan
verilerin elde edilmesi ig¢in montaj smnifin1 belirlemektedir. Montaj eylemlerinin
taninmas1 modeli sayesinde, Bilesen 1’de montaj islemleri, siireleri ve montaj
islemlerindeki hatalar belirlenebilmekte iken, Bilesen 4’te montaj islemleri, siireleri,
irlin ¢cevrim siiresi Ve montaj1 yapilan iiriin miktar1, Bilesen 5’te montaj islemleri ve

stireleri, Bilesen 6’da ise montaj islemleri siireleri ve sikliklar1 belirlenebilmektedir.

Bilesen 1: Montaj Bilesen 4: Kapasite
islemlerinin ve Performansin
izlenmesi ve izlenmesi ve

Kontrolii Kontrolii
A A
Montaj islemleri, / N\ Montaj islemleri,
sii relér ive stireleri, liriin
montaj cevrim siiresive
islemlerindeki montaji yapilan tiriin
" hatalar Montaj miktar1
Eylemlerinin
Taninmasi
Modiili
Montaj islemleri Monutaj is l_emleri.
ve siireleri \ ) stirelerive
sikliklar:
v v

Bilesen 6: Ergonomi
ve Giivenligin
izlenmesi ve
Kontroli Bileseni

Bilesen 5: Depolama/
Envanterin izlenmesi
ve Kontrolii

Sekil 4.1. Montaj Eylemlerinin Taninmas1 Modeli.



Sekil 4.1°de akiglar1 gosterilen verilerin elde edilmesi ile her bir bilesen i¢in asagidaki

amaglarin gerceklestirilmesi beklenmektedir.

‘Montaj Islemlerinin izlenmesi ve Kontrolii’ bileseninde montaj eylemlerinin

taninmas1 modeli sayesinde 4 temel islev gerceklestirilebilecektir:

Gergeklestirilen montaj eylemleri tespit edilerek calisanin bir sonraki montaj

eylemi hakkinda bilgilendirilmesi,

Gergeklestirilen montaj eyleminin  dogru bir sirada gerceklestirilip
gergeklestirilmediginin belirlenmesi, gerekiyorsa calisana dogru montaj

eylemi hakkinda bilgi verilmesi,

Sag el ve sol eldeki nesnelerin (montaj bilesenleri ve araglarinin) tespit

edilmesi i¢in montaj eylemi sinifi bilgisinin girdi olarak saglanmast,

Calisanin hata oraninin degerlendirilmesi i¢in yanlis sirada gerceklestirilen

montaj eylemleri bilgilerinin girdi olarak saglanmas.

‘Kapasite ve Performansin Izlenmesi ve Kontrolii’ bileseninde montaj eylemlerinin

taninmasi1 modeli sayesinde 5 temel islev gergeklestirilebilecektir:

Calisanlarin gergek zamanl performanslarinin belirlenmesi,
Uretilebilecek iiriin miktarinin tahmin edilmesi,
Uriinlerin miisteriye teslim siirelerinin tahmin edilmesi,

Calisanin ger¢ek zamanli performansinin, 6grenme ve kendini gelistirme orani

performansinin degerlendirilmesi,

Calisanlarin iglem siireleri bazinda yorgunluk ve dikkatsizlik durumlarinin

belirlenmesi.

‘Depolama/Envanterin izlenmesi ve Kontrolii’ bileseninde montaj eylemlerinin

taninmas1 modeli sayesinde 1 temel islev gerceklestirilebilecektir:

Yatailerdeki montaj bilesenlerinin yeterli olabilecegi siirenin belirlenmesi.

‘Ergonomi ve Giivenligin Izlenmesi ve Kontrolii’ bileseninde montaj eylemlerinin

taninmas1 modeli sayesinde 4 temel islev gerceklestirilebilecektir:

Montaj islemlerinin ergonomik uygunluklarinin belirlenmesi,

Calisana uygun montaj eylemlerinin belirlenmesi,
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e (Cok fazla gii¢ gerektiren zorlu gorevlerin belirlenmesi,
e Uretim performansini arttirabilecek duruslarin belirlenmesi.

Bu béliimde, montaj eylemlerinin taninmasi modelinin gelistirilmesi i¢in Onerilen
metodolojinin detaylar1 verilmektedir. Sekil 4.2’de sunulan ¢alisma metodolojisi
verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi, poz tahmini modelinin uygulanmasi, verilerin
hazirlanmasi, derin 6grenmeye dayali smiflandirma modellerinin gelistirilmesi,
karsilastirma ve se¢im ve ger¢ek zamanli uygulama olmak tizere 6 temel asamadan
olusmaktadir. Calismada kullanilacak olan egitim ve test veri setinin elde edilmesi
amaciyla, calisan hareketlerini igeren video verileri toplanir. Daha sonra video
boliimlerinden elde edilen resimlere poz tahmini modeli uygulanarak 3B poz verileri
elde edilir. Verilerin derin 6grenme modellerine uygun bir formatta olmasini saglamak
icin verilerin etiketlenmesi, veri setinin ayrilmasi, veri arttirma, segmentasyon ve
kategorik degisken doniisiimii olmak iizere bes adiml1 veri hazirlama siireci uygulanir.
Derin 6grenmeye dayali siniflandirma modellerinin gelistirilmesi asamasinda, elde
edilen nitelikler ve sinif etiketleri kullanilarak, cesitli derin 6grenme algoritmalarina
dayali siniflandirma modelleri egitilir. Egitilen bu modeller, test veri setindeki girdi
verilerinden bir siif etiketi tahmini i¢in ayr1 ayri kullanilir. Bu sekilde modellerin
performanslar1 degerlendirilir. En iyi1 performansi veren model gercek zamanlh

uygulama asamasinda kullanilir.
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Sekil 4.2. Montaj Eylemleri Taninmas1 Modelinin Calisma Metodolojisi.

4.1. Verilerin Toplanmasi ve Diizenlenmesi

Veri toplama, siniflandirma siirecinde izlenen ilk adim olarak bilinmektedir (Alawneh
ve ark, 2021). Bu asama, ¢alismada kullanilacak olan g¢alisan hareketi veri setinin

gelistirilmesi i¢cin video goriintlilerinin kamera araciligr ile elde edilmesi ve
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diizenlenmesi asamasidir. Calisan hareket verilerini tasiyan video goriintiilerinin
toplanmas1 ve kaydedilmesinin ardindan elde edilen video, her bir iirliniin her bir
montaj eylemi i¢in ayrilacaktir. Daha sonra montaj eylemlerinin her bir videosunun
cerceve sayilari ¢ikarilarak analiz edilecektir. Bu asama sonucunda poz tahmini i¢in

kullanilacak olan video goriintiileri elde edilecektir.

A bir iirliniin gergeklestirilmesi i¢in gerekli toplam montaj eylemi sayis1 olmak iizere,
ME = (MEi, ME,....MEa) a ile indekslenen, verilen sirada gerceklestirilen ve
calismada tahmin edilmek istenilen montaj eylemlerini gostersin. Modelin
gelistirilmesi i¢in ¢alisan/caligsanlardan egitim ve test veri seti olusturmak amaciyla, B
sayida iiriin i¢in (b=1,2,...,B) tiim montaj eylemlerinin gdriintiilerini igeren h=30 fps
(saniye basina diisen kare sayis1) hizinda, H X W resim ¢6ziiniirliigiinde kaydedilen
toplam J gergeve sayisina sahip G videosu elde edilir. Burada G;j, j=0,1,2,...,J-1 olmak
lizere j. zaman adiminda (time step) kamera aracilig1 ile elde edilen video ¢ercevesidir.
Elde edilen G videosu her bir {iriiniin her bir montaj eylemi i¢in farkli g¢ergeve
sayilarina sahip olabilen toplam A*B adet Gpa videosuna ayrilir. lpa € ME oldugunda,
Gb,a Videosunun etiketidir. Cpa b. iirliniin a. montaj eylemine ait videonun gergeve
say1st olmak tizere, her bir Gpa videosunun gergeve sayilari elde edilir ve analiz edilir.
Burada ] = 2{;1 ya, Cp a0lmaktadir. Verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi asamasi

icin Onerilen algoritma Tablo 4.1°de verilmektedir.
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Tablo 4.1. Verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi asamasi algoritmasi adimlart.

Algoritma 1. Verilerin Toplanmasi ve Diizenlenmesi Asamasi

Girdi: A — montaj eylemi sayist,
B — iirlin sayis1
G;j — Girdi videosunun j. gergevesi
h — saniye basina diisen kare sayisi
Cikti:  H — goriintii ¢oziiniirliigliniin yiikseklik boyutu
W — goriintii ¢oziiniirliigiiniin genislik boyutu
Gb,a — b. Uiriiniin a. montaj eylemi videosu
Cb,a — b. iirlinlin a. montaj eylemi videosunun cergeve sayisi

Ia — Gb,a videosunun etiketi (montaj sinifi)

G«{}
for j=0to J-1 do
Gj < GORUNTUAL(h,H,W) //Her bir zaman adiminda goriintiilerin okunmast
G« GUG;
end for
KAYDET(G) //Elde edilen videonun kaydedilmesi
for b=1 to B do
for a=1to A do
Gb,a < AYIR(G) //Toplam videonun her bir iiriiniin her bir montaj eylemi igin
video boliimlerine ayrilmasi

10: lpa < ME, //Video boliimlerinin etiketlerinin belirlenmesi

11: Cpa < CERCEVEHESAPLA(Gh,) //Video boliimlerinin ¢ergeve sayilarinin
belirlenmesi

12: return Gpa, Coa, Iba

13: end for

14: end for

4.2. Poz Tahmini

Bu asamada, montaj eylemlerinin siniflandirilmasi uygulamalarinda kullanilacak olan
veri setinin girdi degerlerinin elde edilmesi i¢in poz tahmini modeli uygulanacaktir.
Insan davranisi hakkinda faydali bilgiler saglayan pozlar, insan aktivitelerinin
taninmasinda kayda deger bir basar1 elde etmistir. Dolayisiyla, arastirmacilar
tarafindan son zamanlarda popiilerlik kazanan goriintii-tabanli insan aktivite tanima

sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Gupta ve ark, 2021). Poz tahmini,
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goriintiilerde veya videolarda insan eklemlerinin veya Onceden tanimlanmis kilit
noktalarin 2B veya 3B konumlarimin bulunmasini ve iskelet konumu gibi bir viicut
temsili olusturmay1 amaglayan bilgisayarli gérme problemidir (Sheppard ve ark, 2021;
Sujatha ve ark, 2022; Zheng ve ark, 2021). Bu kilit noktalar, burun, gozler, agiz,
dirsekler, dizler gibi insan viicudunun ana noktalaridir (Bahukhandi ve Gupta, 2021;
Dileep ve ark, 2022). 2B’da her bir eklemin (x, y) koordinatlar1 tahmin edilirken,
3B’da (x, Y, z) koordinatlar1 tahmin edilir (Sujatha ve ark, 2022). Insan pozu i¢in poz
tahmin tekniklerini gelistirmek amaciyla bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Tahmin
olusturmaya yonelik geleneksel yaklasimlar, karmasik konfigiirasyonlar ve viicut
parcasinin tikanmasi gibi karmasik faktorler konusunda sinirli yeteneklere sahipti
(Sheppard ve ark, 2021). Bu nedenle derin 6grenmeye dayali yaklasimlar
gelistirilmistir. Derin 6grenmeyi insan poz tahminine uygulayan ilk biiylik ¢aligma
2014 yilinda yayimlanan DeepPose'dur (Toshev ve Szegedy, 2014). Bu ¢alismada, poz
tahmini viicut eklemlerine yonelik derin sinir ag1 tabanli bir regresyon problemi olarak
formiile edilmistir ve viicut eklemlerinin sadece 2B koordinat bilgileri saglanmaktadir.
Poz tahmini i¢in gelistirilen derin 6grenmeye dayali bir diger yaklagim olan OpenPose
(Cao ve ark, 2017) insan viicudu, el, yiiz ve ayak anahtar/Kilit noktalarini (toplamda
135 anahtar nokta) goriintiiler {izerinde 2B olarak ortaklasa algilayan ilk ¢ok kisili agik
kaynakli bir sistemdir. Poz ¢ikarma i¢in Evrisimsel Poz Makineleri (CPM) ad1 verilen

¢ok asamali bir mimari kullanir (Iyer ve ark, 2021).

Bu tez calismasinda, video goriintiilerinden calisan poz verilerinin elde edilmesi yani
calisan iskelet noktalarinin konumlarinin ¢ikartilmasi amaciyla Google tarafindan
gelistirilmis agik kaynakli MediaPipe Holistic (Grishchenko ve Bazarevsky, 2020)
altyapist kullanilmaktadir. MediaPipe Holistic’in, poz (MediaPipe Pose), yiiz
(MediaPipe Face Mesh) ve el (MediaPipe Hands) olmak iizere gercek zamanli
calisabilen {i¢ bileseni bulunmaktadir. Bu bilesenler sayesinde sirasiyla 33 poz anahtar
noktasi, 468 yliz anahtar noktas1 ve el basina (sag ve sol el) 21 el anahtar noktas1 olmak
lizere toplam 543 anahtar nokta ¢ikartilabilmektedir. Poz tahmini altyapilarindan biri
olan OpenPose’dan farkli olarak MediaPipe Holistic’te, pozlar siniflandirma yerine
regresyon kullanilarak 2B yerine 3B olarak tahmin edilir (Moryossef ve ark, 2021).
Bu ¢alismada MediaPipe Holistic biinyesindeki Medipipe Pose ve MediaPipe Hands
bilesenlerinden yararlanilmistir. Blaze Pose modelini (Bazarevsky ve ark, 2020)

kullanan MediaPipe Pose, RGB goriintiilerinden 3B koordinat (x, y ve z) degerleri ve
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anahtar noktanin goriintiide goriiniir olma olasiligini ifade eden goriiniirliik degerleri
(v) ile Sekil 4.3 (a)’da gosterilen 33 anahtar noktay1 tahmin eder. x ve y koordinatlari
icin gorlintii genisligi ve yiiksekligine gore [0.0-1.0] arasinda normalize edilmis
degerlerini verir. Derinlik bilgisini gosteren ve anahtar noktanin kameradan uzakligina
dair bir tahmin saglayan z koordinati bilek konumunu orijin olarak kullanir. e,
viicuttaki kilit noktas: indeksini gostermek iizere (e,=0,1,2,...,32), MediaPipe Pose

modelinin uygulanmasiyla j. ¢er¢evede elde edilen poz verileri (P].p) su sekilde ifade

edilebilmektedir:

p _ p .,p p p p p p p p p
Pr = [Xo i’ yo ir20Vojr o Xep i Yep i Zepit Vep,ir %32, Y32, 23z V32,j] (4.1)

MediaPipe Hands (Zhang ve ark, 2020b), RGB goriintiilerine dncelikle BlazePalm
adinda bir avug i¢i algilama modeli ve ardindan el anahtar noktas1 konumunu belirleme
modeli uygulayarak her bir el i¢in Sekil 4.3 (b)’de gosterilen 21 anahtar noktay1 ve bu
noktalarin 3B koordinatlarin1 (X, y ve z) tahmin eder. e, sag eldeki kilit noktasi
indeksini (e,,=0,1,2,...,20), e, sol eldeki kilit noktasi indeksini (e;,=0,1,2,...,20)
gostermek iizere, MediaPipe Hands modelinin uygulanmasiyla j. gergevede elde edilen

sag el poz verileri (Pjrh) Denklem 4.2’deki gibi, sol el poz verileri ise (leh) Denklem

4.3’teki gibi ifade edilebilmektedir.

rh _ rh_rh rh rh rh rh rh
B = [XOJ'YOJ'ZOJVOJ" 'Xeth'Yeth'Zeth'Verh1' XZOJ'YZOJ'ZZOJ'VZOJ (4.2)
lh . 1h lh lh lh lh lh lh
[XO]' YO]' ZO]VOJI ' 'Xelh]' Yelh]' elh]'velh]' XZO]' YZOJ' ZZO]’VZO] (43)
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Sekil 4.3. MediaPipe Holistic altyapist ile elde edilebilen kilit noktalar (a) MediaPipe
Pose (MediaPipe Github, 2020) (b) MediaPipe Hands (MediaPipe Github,
2019).

MediaPipe Pose ve MediaPipe Hands modelleri tarafindan elde edilebilen Kilit

noktalarin isimleri sirasiyla Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te verilmektedir.

Tablo 4.2. MediaPipe Pose modeli tarafindan elde edilen kilit noktalarin isimleri.

Indeks Kilit Nokta Ismi Indeks Kilit Nokta Ismi
0 burun (nose) 17 sol ser¢e parmagi (left pinky)
1 sol goz ici (left_eye inner) 18 sag serce parmagi (right pinky)
2 sol goz (left_eye) 19 sol igsaret parmagi (left index)
3 sol goz dis1 (left_eye outer) 20 sag igsaret parmagi (right index)
4 sag gdz i¢i (right_eye inner) 21 sol bag parmak (left thumb)
5 sag goz (right_eye) 22 sag bas parmak (right_thumb)
6 sag goz dis1 (right_eye outer) 23 sol kalca (left_hip)
7 sol kulak (left_ear) 24 sag kalga (right_hip)
8 sag kulak (right_ear) 25 sol diz (left_knee)
9 agizin sol kosesi (mouth_left) 26 sag diz (right_knee)
10 agizin sag kosesi (mouth_right) 27 sol ayak bilegi (left_ankle)
11 sol omuz (left_shoulder) 28 sag ayak bilegi (right_ankle)
12 sag omuz (right_shoulder) 29 sol topuk (left_heel)
13 sol dirsek (left_elbow) 30 sag topuk (right_heel)
14 sag dirsek (right_elbow) 31 sol ayak bag parmagi (left foot index)
15 sol bilek (left_wrist) 32 sag ayak bas parmagi (left foot index)
16 sag bilek (right_wrist)
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Tablo 4.3. MediaPipe Hands modeli tarafindan elde edilen kilit noktalarin isimleri.

Indeks Kilit Nokta Ismi Indeks Kilit Nokta Ismi
0 bilek (wrist) 11 orta parmak DIP (middle_finger_DIP)
1 bagparmak CMC 12 orta parmak TIP (middle_finger_TIP)
(thumb_CMC)
2 bagparmak MCP (thumb_MCP) 13 yliziik parmagi MCP
(ring_finger_MCP)

3 bagparmak IP (thumb_IP) 14  vyiiziik parmagi PIP (ring_finger PIP)
4 bagparmak TIP (thumb_TIP) 15 yliziik parmagi DIP (ring_finger DIP)

5 isaret parmagi MCP 16 yliziik parmagi TIP (ring_finger TIP)
(index_finger_MCP)

6 isaret parmagi PIP 17 serce parmagi MCP (pinky MCP)
(index_finger_PIP)

7 isaret parmagi DIP 18 serce parmagi PIP (pinky PIP)
(index_finger_DIP)

8 isaret parmagi TIP 19 serce parmagi DIP (pinky DIP)
(index_finger_TIP)

9 orta parmak MCP 20 ser¢e parmagi TIP (pinky _TIP)
(middle_finger_MCP)

10 orta parmak PIP

(middle_finger_PIP)

Calismada montaj eylemlerinin taninmasi modelinin gelistirilmesinde iki yaklagim
karsilagtirillmaktadir:  MediaPipe Holistic (hands) ve MediaPipe Holistic
(handsUpose). Vi elde edilmek istenilen veri seti olsun. t € Kpo={eller, eller-
viicut}oldugunda, sadece MediaPipe holistic (hands) kullanilarak elde edilen veri seti
Veller olarak belirtilmistir. MediaPipe holistic (hands) ve MediaPipe holistic (pose)
kullanilarak elde edilen veri Seti iSe Veller-viicut 0larak ifade edilmistir. Poz tahmini ile
olusturulan veri setlerinin 6zellikleri Tablo 4.4’teki gibidir. Veier’de her bir zaman
adimi1 yani her bir ¢ergeve i¢in toplam 126 girdi degiskeni bulunurken, Veier-viicut’da
toplam 258 girdi degiskeni bulunmaktadir.
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Tablo 4.4. Elde edilen veri setlerinin ozellikleri.

Veri Yaklagim Girdi Girdi Niteligi Degerleri
Seti Niteligi
Sayisi (Iy)

Veller MediaPipe 126 e Sag ve sol el anahtar noktalar1 igin 3B (x, y ve
holistic z) koordinatlarinin [0-1] araliginda normalize
(hands) edilmis degerleri

Veller- MediaPipe 258 e Poz anahtar noktalar1 i¢in 3B (x, y ve z)

viieut Holistic koordinatlarinin ve goriniirliik degerlerinin (V)
(HandsUPose) [0-1] araliginda normalize edilmis degerleri

e Sag ve sol el anahtar noktalar1 i¢in 3B (x, y ve
z) koordinatlarinin [0-1] araliginda normalize

edilmis degerleri

Veri seti olusturma agamasinda, b iriiniiniin a montaj islemini i¢eren videoya poz
tahmini uygulanarak her bir zaman adimi i¢in kilit noktalar1 degerlerini igceren th‘a
ornekleri elde edilir. Bu islem sirasinda, her bir Gpa videosunun sirasiyla tim m.
zaman adimindaki (m=0,1,2,..., Cpa-1) Gpam gergeveleri i¢in poz tahmini modeli
calistirilir ve videonun her bir gergevesinde Dit,’rb;a degerlerinden olusan It boyutunda
dm vektorleri elde edilir. Bu dm vektori sadece ellerdeki kilit noktalar icin m. zaman
adimindaki P'UPIP degerlerini igerirken, eller ve viicuttaki kilit noktalarmin
birlesimi i¢in PSUPIH‘UP&h degerlerine karsilik gelmektedir. i=1,2,..,1; olmak {izere,
poz tahmini ile elde edilen girdi niteligini ifade etsin. Bu sekilde her bir Gy, videosu
igin th'a ornekleri elde edilir. Tablo 4.4’te goriildiigii gibi, I; elde edilmek istenilen

veri setinin toplam nitelik sayis1 degeri oldugu varsayildiginda, Vg’lzr

ornekleri i¢in
. . . b, . T o . .
leler degeri 126 iken, Venir_vucut ornekleri i¢in leiter-viicur degeri 258°dir. m. zaman

adimindaki df;lb'a vektorii Denklem 4.4°teki gibi ifade edilmektedir.

diP@ = [DiP2, pEba piba | piPA] vm, m =0,1,2,..,Cha— 1 (4.4)

1m’~2m’>=3m’ " “l,m

VP2 6rneginin etiketi E>?, videonun etiketi olan l,» degerini alir. islemler sonucu elde

edilen V>? 6rneginin ve EP? etiketinin sekli ve igerigi Sekil 4.4°teki gibidir.
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Sekil 4.4. th @ drneginin ve EE’ ' etiketinin temsili goriintiisii.

Poz tahmininin uygulanmasit asamasi i¢in Onerilen algoritma Tablo 4.5’te
verilmektedir. Bu asamadan sonraki asamalar Velier V€ Veller-viicut Veri seti i¢in ayri ayri

uygulanacaktir.

Tablo 4.5. Poz tahmininin uygulanmasi agsamasi algoritmasi adimlart.

Algoritma 2. Poz Tahmininin Uygulanmasi Asamasi

Girdi: Gpa— b. iiriiniin a. montaj eylemi videosu
Ch,a — b. iirlinlin a. montaj eylemi videosunun ¢ergeve sayisi

Iba — Gp.a Videosunun etiketi
Cikti: th A _b. iiriiniin a. montaj eylemi i¢in dm poz dizilerini iceren 6rnek

E>?- V> 6rneginin etiketi

1: forb=1to B do

2 for a=1to A do

3 th'a<—{}

4 for m=0to Cp.-1

5: A {3

6 d%>? « POZTAHMINI(Gpam)
7 VOt VT U di?

8 end for

9 B < loa

10:  end for
11:  return V2, EP?
12: end for
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4.3. Verilerin Hazirlanmasi

Veri setlerinin derin 6grenmeye dayali siniflandirma modellerine uygun bir yapida
girdi verisi olarak saglanabilmesi i¢in elde edilen poz verilerine belirli veri onisleme
islemleri uygulanmasi gerekmektedir. Bu calismada, verilerin hazirlanmas1 asamasi
sirasi ile verilerin etiketlenmesi, veri setinin ayrilmasi, veri arttirma, segmentasyon ve

kategorik degisken doniistimii olmak iizere 5 temel adimdan olugmaktadir.

4.3.1. Verilerin etiketlenmesi

Insan aktivite tanima modelleri makine 6grenmesinde denetimli 6grenme konusu
icerisinde zaman serisi verilerinin girdi oldugu ve aktivite sinifinin ¢ikt1 oldugu ¢ok
degiskenli bir zaman serisi smiflandirma problemidir (Dua ve ark, 2021;
Mekruksavanich ve Jitpattanakul, 2022; Verma ve ark, 2022). Bu nedenle veri setinin
denetimli 6grenme problemine uygun yapida olusturulmasi gerekir. Denetimli
O0grenme, 0grenmek istenilen verilerdeki her satir i¢in dogru beklenen ¢iktiy1 igeren
acik bir etiket gerektirir (Pajankar ve Joshi, 2022). Bu caligsmada girdiler (bagimsiz
degiskenler) her bir cergevede elde edilen poz verileri, ¢ikt1 (bagimli degisken) ise
tahmin edilmek istenilen montaj eylemidir. Bu asamada {izerinde ¢alisilan veri setinin
denetimli 0grenmeye uygun bir yapiya doniistiiriilmesi i¢in girdi verilerine etiket

degerleri eklenerek ¢ikti degiskenini de iceren veri seti olusturulacaktir.

th A poz tahmini agamasinda olusturulan b {iriiniiniin a montaj eylemi videosunun df;lb’a
poz verisi dizilerini tasiyan 6rnek (a=1,2,..A ve b=1,2,...,B), Cpaise Gpa Videosunun
cerceve sayist olmak iizere, her bir th @ brneklerinin sirastyla tiim m. zaman
adimindaki (m=0,1,2,..., Cpa-1) df;lb’a vektorleri almir ve her bir satirda Dit’]-
degerlerinden olusan I; boyutunda d]-t vektorleri elde edilir. j. zaman adimindaki d]-t

vektorii Denklem 4.5°teki gibi ifade edilmektedir.
d = [D};, D%, DS, ... Di;, Vi, j=012,..,]—1 (4.5)

Burada j=0,1,2,...J-1ve ] = ¥b_, ¥4 | Cpa ‘dir. i=1,2,..It olmak iizere, poz tahmini
ile elde edilen girdi niteligini ifade eder. d]-t vektoriine ait etiket niteligi degeri Ej, E? A
degerini alir. djt vektoriine Ej etiket niteligi degerinin eklenmesiyle kjt vektorleri elde

edilir. j. zaman adimindaki k]-t vektorli Denklem 4.6°daki gibi ifade edilmektedir:
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t t t t t
ki = [DL]-,DZJ,D&]-, ...,Dlt’j,E]-],

vj, j=012,..,]—1

(4.6)

Daha sonra tiim k]-t vektorleri birlestirilerek J * (It+1) boyutlu V¢ veri seti olusturulur.

Islemler sonucu elde edilen Vi veri setinin sekli ve igerigi Sekil 4.5°teki gibidir.

[ Dy
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Di: E»
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Di,j-1 Ej-1l

Sekil 4.5. V; veri setinin temsili goriintiisii

Verilerin etiketlenmesi asamasi i¢in dnerilen algoritma Tablo 4.6’da verilmektedir.

Tablo 4.6. Verilerin etiketlenmesi asamasi algoritmasi adimlari.

Algoritma 3. Verilerin etiketlenmesi agamasi

Girdi th A _b. iiriiniin a. montaj eylemi igin dm poz dizilerini igeren érnek

Cb,a — b. iirlinilin a. montaj eylemi videosunun cergeve sayisi

E>A- VP2 srneginin etiketi

Cikt1  Vi— Poz nitelikleri ve etiket niteligini i¢eren veri seti

1. Vi (—{}

2: j=0

3: forb=1toBdo

4 fora=1to Ado

5 for m=0to Cp,-1
6: db e dp>? I i e VPR
7 Ej « E>?

8 kit <« djt U E;j
9: Vi< ViU k]-t
10: j+=1

11: end for

12: end for

13: end for

14: return V;
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4.3.2. Veri setinin ayrilmasi

Bu asama veri setinin egitim ve test veri seti olarak ayrilmasi asamasidir. Makine
O0grenmesinde egitim-test veri seti ayrilmasi verilerin Orneklere gore ikiye
boliinmesidir. Burada, modeli olusturmak i¢in makine Ogrenmesi algoritmasina
verilmek iizere verilerin yalnizca bir kism1 kullanilir. Model egitilirken baz1 maliyet
veya amag fonksiyonlarin optimize edilmesi amaciyla modelin parametrelerinin
veya agirliklarinin iteratif bir sekilde ayarlanmasi i¢in kullanilan bu kisim egitim veri
seti olarak adlandirilir. Test veri seti ise modelin olusturulmasi asamasinda
kullanilmayan ve modelin performansinin 6lgtildigii kisimdir (Banejee ve ark, 2023,;
Kerner ve ark, 2022; Korstanje, 2022).

Bu asamada V: veri seti belirlenen bir oranda video verilerini tasiyan VE egitim veri
seti ve VI test veri seti olmak iizere ikiye ayrilir. VE veri seti toplam JE zaman

adimindan olusurken, V' test veri setinde JT adet zaman adimu1 verileri bulunmaktadir.

4.3.3. Veri arttirma

Insan aktivite tanima calismalarinda belirli bir frekansta drneklenen sensor veya
kamera, aktivite verilerini toplar. Ornekleme isleminde ornekleme frekansi,
orneklemenin baglangic zaman noktast ve Ornekleme siiresi gibi faktorler
olabilmektedir (Wang ve ark, 2022c). Ger¢ek zamanli insan aktivite tanima
uygulamalarinda 6zellikle veri 6rnekleme orani/frekansi hem siniflandirma dogrulugu
hem de hesaplama yiikii (Computational Load) ve kamera veya sensoriin enerji ihtiyaci
acisindan modellerin performansini etkileyen 6nemli faktorler arasinda yer almaktadir
(Bersch ve ark, 2014; Eerdekens ve ark, 2020). Bilindigi gibi, test denekleriyle
deneyleri tekrar tekrar ¢alistirmak her zaman miimkiin olmamaktadir (Bersch ve ark,
2014). Bu nedenle, montaj eylemlerinin taninmast modeli i¢in 6nerilen metodolojinin
ilk asamasinda yer alan ve sadece sinirli deneklerin aktivitelerinin belirli bir hiz ve
Olcekte kaydedildigi veri toplama, aktivite siniflandirma g¢alismalarindaki en kritik
adimlardan birisi olma 6zelligine sahiptir. Veri toplama agamasinda karar verilmesi
gereken ornekleme orani secimi ile ilgili yetersiz 6rnekleme ve asir1 drnekleme olmak
tizere iki olumsuz durum ortaya ¢ikabilmektedir (Bersch ve ark, 2014; Zhang ve ark,
2020c). Diisiik 6rnekleme hizi oturma ve kalkma gibi basit faaliyetlerin taninmasinda
yeterli olabilir fakat montaj eylemleri gibi daha ince tanecikli kombinatoryal
aktiviteleri tespit etmek s6z konusu oldugunda tatmin edici performans elde

edilemeyebilir (Chung ve ark, 2019). Ornekleme oran1 olmas1 gerektiginden diisiik

79



secildiginde meydana gelebilen yetersiz 6rnekleme durumunda bilgi kaybi olusabilir
(Bersch ve ark, 2014). Bu sekilde egitilen model her bir faaliyetin birbirinden farkli
olabilen igsel niteliklerini yakalamakta basarisiz olabilir (Chung ve ark, 2019).
Ornekleme oranimin yiiksek segilmesi veri analizi i¢in yeterli bilgi saglayabilir fakat
olmas1 gerektiginden yiiksek secildiginde ortaya ¢ikan asir1 6rnekleme durumunda ise
elde edilen bilgiler istenmeyen giiriiltii ile sonuglanabilir. Ayn1 zamanda, daha fazla
verinin islenmesini gerektireceginden analiz i¢in hesaplama siiresinin daha uzun
olmasina neden olabilir. Bunun yanisira, biiylik veri boyutu ve hesaplama yiikii ile

sisteme yiik getirir (Bersch ve ark, 2014; Chung ve ark, 2019).

Veri seyrekligi ve sonucunda olusabilecek asir1 6grenme sorunlarinin {istesinden
gelmenin ve model {izerindeki etkilerini azaltmanin yollarindan biri veri arttirmadir
(Alawneh ve ark, 2021; Han ve ark, 2021; Hoelzemann ve ark, 2021; lwana ve Uchida,
2021a; lwana ve Uchida, 2021b; Nunez ve ark, 2018; Oh ve ark, 2020; Wang ve ark,
2022c; Zhang ve ark, 2020c). Veri arttirma, modelin performansini iyilestirmek
amaciyla, modeli egitmek i¢in kullanilacak egitim veri setinin boyutunu arttirmak i¢in
kesfedilmemis girdi alanin1 kapsayan sentetik veri 6rnekleri olusturmak ve bu yeni
verileri ek egitim girdileri olarak kullanmaktir (Alawneh ve ark, 2021; Huang ve Lin,
2018; Iwana ve Uchida, 2021a; Oh ve ark, 2020; Ramachandra ve ark, 2021; Wen ve
ark, 2020). Veri arttirmanin genellemeyi iyilestirdigi ve asir1 6grenme sorununu
¢ozmede etkili bir yaklasim oldugu bilinmektedir (Oh ve ark, 2020; Ramachandra ve
ark, 2021). Gorlintii verileri lizerinde veri arttirma ydntemlerinin gelistirilmesi
alaninda ¢ok calisma olsa da zamansal bagimliliga sahip zaman serileri i¢in veri
arttirma yontemlerinin sayist olduk¢a sinirhdir (Iwana ve Uchida, 2021a; Iwana ve
Uchida, 2021b; Le Guennec ve ark, 2016; Wen ve ark, 2020).

Bu calismada asagidaki amaglar1 gerceklestirmek igin egitim veri seti i¢in asagi
ornekleme ve Olgekleme (scaling) islemlerini igeren iki adimli bir veri arttirma

yaklasimi 6nerilmektedir:

e Yiiksek orneklemeden kaynaklanabilecek yiiksek hesaplama yiikii ve diisiik

hiz, diisiik 6rneklemeden kaynaklanabilecek veri kaybinin 6nlenmesi,

e Az miktarda yetersiz egitim veri setinden kaynaklanabilecek derin 6grenme

modellerinin asir1 §grenme sorunlarinin iistesinden gelinmesi,
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e Modellerin montaj eylemlerinin taninmasi {izerine performansinin
tyilestirilmesi.

Asag1 ornekleme, degerleri rastgele veya diizenli o6rnekleme ile filtreleme islemidir

(Wang ve ark, 2021). Bu calismada diizenli asagi oOrnekleme uygulanmstir.

Olgekleme, zaman serisindeki tiim elemanlarm biiyiikliigiiniin rastgele bir 6lcekleyici

(skaler) ile carpilarak degistirilmesidir. Bu rastgele dlgekleyici, ortalamasi 1, standart

sapmasi hiperparametre olarak belirlenen bir ¢ olan bir Gauss dagilimi ile

belirlenebilir (lwana ve Uchida, 2021a; Iwana ve Uchida, 2021b; Oh ve ark, 2020).

Veri arttirma asamasina kadar olusturulan VE veri seti ve VT veri seti, veri toplama
asamasinda 30 fps hizinda kaydedilen videolardan elde edilmistir. Ancak modelin
gercek zamanli daha hizli uygulanabilmesi ve hesaplama yiikiiniin azaltilmasi icin
model ¢evrim i¢i uygulamada 15 fps hizinda ¢alisacaktir. Bir taraftan ¢evrimi¢i tahmin
asamasinda 15 fps hizinda alinacak olan poz verilerinin derin 6grenme modelleri
tarafindan uygun bir performans ile tahmin edilmesini saglamak, diger taraftan
yetersiz egitim veri setinden kaynakli agir1 6grenmeyi dnlemek i¢in 30 fps hizindaki
videolardaki verileri iceren VE egitim veri setine bu ¢alismada &nerilen veri arttirma

yaklasimi uygulanarak V°* veri seti elde edilir.

Onerilen veri arttirma asamasinin ilk adiminda egitim VE veri seti asagi-6rnekleme
uygulanarak iki boliime ayrilir. Yani 30 fps 6rnekleme orani bulunan veri seti 15 fps
ornekleme oranindaki iki farkli veri setine dontistiiriiliir. Ayrilmadan sonra elde edilen
ilk veri seti V&, VE veri setindeki ilk drnekten baslayan ve birer drnek aralikli kj veri
dizilerini kapsayacak sekilde olusturulan veri setidir. Ikinci veri seti Vi ise ikinci
ornekten baslayan ve birer 6rnek aralikli k]E’t veri dizilerini kapsayacak sekilde
olusturulan veri setidir. Daha sonra, asagi-orneklemenin uygulanmasindan

kaynaklanabilecek veri kaybin1 6nlemek i¢in Vt]?l ve Vt]?2 veri seti birlestirilerek tek bir

V! veri seti olusturulur.

Ikinci adimda, elde edilen bu zaman serisi veri setinin (VtE’l) poz degerlerine 6lgekleme
veri arttirma yaklasimi uygulanir ve yeni bir veri seti (VtE'Z) elde edilir. VtE'2 veri setinin

etiket degerleri, VtE'1

veri setinin etiket degerlerini alir. Daha sonra iki adimda
olusturulan VtE’1 ve VtE‘2 veri setleri birlestirilerek Vi** ile ifade edilen yeni bir egitim

veri seti olusturulur. Bu islem, t € Kpo={eller, eller-viicut} olmak iizere, JE * (I++1)
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boyutlu V..,
(I+1) boyutunda VE;

eller

E
Veller—viicut

ve V

E

*
eller—vi

cut VETi

asamal1 veri arttirma islemi Sekil 4.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. V£ veri seti icin veri arttirma islemi.
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Test veri setine (V) veri arttirma islemi uygulanmamstir. Gergek zamanl
uygulamada model 15 fps 6rnekleme orani ile ¢alisacagindan, 6nceki asamalarda 30
fps 6rnekleme orani ile elde edilmis test veri setine asag1 6rnekleme uygulanarak V'
veri seti egitim veri setinde oldugu gibi VtTl ve VtTZ olmak tizere iki boliime ayrilmistir.
Bir sonraki asamada kullanilacak olan V(™ veri seti V' veri setine esitlenmistir. Veri

arttirma asamasi i¢in 6nerilen algoritma Tablo 4.7’de verilmektedir.

Tablo 4.7. Veri arttirma agamasi algoritmasi adimlari.

Algoritma 4. Veri Arttirma Asamasi

Girdi V£ — Poz nitelikleri ve etiket niteligini igeren egitim veri seti
V{ — Poz nitelikleri ve etiket niteligini iceren test veri Seti
o — Olgekleyici dagiliminin standart sapmasi

Cikti V™" — Veri arttirma iglemi sonrast poz nitelikleri ve etiket niteligini i¢eren
egitim veri Seti

Vi * — Asag ornekleme islemi sonrasi poz nitelikleri ve etiket niteligini
iceren test veri Seti

Vt'::1 ~{}

VEZ ~{}

VtE,l (_{}

Vet {3

Ve «{}

VtTl ~{}

Vet <<{} )
//Egitim veri setinin olusturulmasi (Asagi érnekleme U Olgekleme)
8: for j=0toJE-1;j+=2do

9 VE «VEUKMIK e VE

10: end for

11: for j=1to JE-1;j+=2do

120 VS « VEU K 15" e VE

13: end for

14: VP « VE U VE

15: VEP? « Olgekleme(V{, o)

16: VE* « V&t U V&2

/[Test veri setinin olusturulmasi (Asagi 6rnekleme)
17: forj=0to JT-1;j+=2do

18 Vi « VUK 1k e VT

19: end for

20: VT « VY

21: return VE*, v

N gk w R
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4.3.4. Segmentasyon

Aktivite tanima siirecindeki en onemli adimlardan biri olan veri segmentasyonu,
zaman serisi verilerini daha kiiglik parcalara ayirarak verilerin segmentlerini
olusturmaktir (Csizmadia ve ark, 2022; Gao ve ark, 2021). Bu segmentleri olusturmak
icin genellikle ti¢ farkli pencereleme teknigi kullanilir: olay-tanimli pencere teknigi
(event-defined window technique), aktivite-tanimli pencere teknigi (activity-defined
window technique) ve kayan pencere teknigi (sliding window). Olay tanimli pencere
teknigi, art arda veri boliimlemeyi tanimlamak i¢in kullanilan belirli olaylar1 bulmak
icin On islemenin gerekli oldugu tekniktir. Aktivite-tanimli pencere tekniginde veri
segmentasyonu etkinlik degisikliklerinin saptanmasina dayanmaktadir. Kayan pencere
tekniginde ise veriler sabit uzunlukta bir kayan pencere kullanilarak sabit boyutlu
dizilere (segmentlere) boliiniir (Attal ve ark, 2015; Csizmadia ve ark, 2022; Ma ve ark,
2019, Odhiambo ve ark, 2022).

Aktivite verilerinin uzunlugu kisiler arasinda ve aktiviteler arasinda farkliliklar
gosterebilmektedir. Degisken boyuttaki bu aktivite verileri, genellikle girdi olarak
sabit boyutlu verileri kullanan sinir aglarinda dogrudan girdi olarak
kullanilamamaktadir (Han ve ark, 2021). Diger taraftan, kayan pencere yaklasimi,
uygulanmasi1 basit oldugu ve herhangi bir Onisleme gerektirmediginden gergek
zamanl uygulamalara olduk¢a uygundur (Attal ve ark, 2015; Banos ve ark, 2014;
Csizmadia ve ark, 2022; Odhiambo ve ark, 2022). Ayn1 zamanda periyodik aktiviteleri
simiflandirmada olduk¢a verimlidir (Hirawat ve ark, 2022). Aktivite tanima
caligmalarinda segmentasyon agamasinda kayan pencere teknigi en yaygin kullanilan
yaklagimdir (Atalaa ve ark, 2020; Giinther ve ark, 2019; Dehghani ve ark, 2019a;
Kozina ve ark, 2011; Ma ve ark, 2019).

Bu nedenlerden dolay1 bu ¢alismada, derin 6grenme aglarini egitmeden dnce egitim
ve test oOrnekleri elde etmek i¢in veri segmentasyonu kayan pencere teknigi
kullanilarak gerceklestirilecektir. Kayan pencere tekniginde her bir zaman adiminda
elde edilen veriler sabit uzunluktaki ve siiredeki pencerelere boliiniir. WS pencere
biiylikligi, i nitelik sayis1 (i=1,2,3,...,1t Ve lener=126, leiier-vicur=258) olmak tizere, V"
egitim veri setindeki poz niteligi verileri sabit uzunluklu kayan pencere teknigi ile
VEE=[0F®, 05°,.., OFF,.., O:"] olacak sekilde her bir Of® drnegine yani WS zaman
adimina ve her bir zaman adimu ile iliskili It niteliklerine sahip 6rneklere (segmentlere)

dontstiiriiliir. Burada, girdi vektoriiniin uzunlugu (diger bir ifadeyle 6rnek biiyiikliigii)
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WS, kanal (nitelik) sayisi ise It olmaktadir ve bir 6rnek bir aktiviteyi temsil etmektedir.
ds\,’t'f, Of;E egitim Orneginin icerdigi zaman adimlarindaki vektorleri gostersin. Bu

durumda O¥E=[dEYF, B4 a5 dBYE | dEN 1 olmaktadir. OFF rnegi ierisinde

bulunan her bir w zaman adimindaki Df";’f poz niteligi degerlerini tagiyan ds\;t'f vektorii
Denklem 4.7°deki gibi ifade edilmektedir.
dyt' = [Di%, Dyw Dy, - Dive], YW, w=0,1,2,..,WS—1 (4.7)

Kayan pencere teknigi iki sekilde uygulanabilmektedir: Ortlisen pencereler ve
ortiismeyen pencereler (Dehghani ve ark, 2019b). Ortiismeyen kayan pencereler
yonteminde, ardistk zaman pencereleri arasinda ortak  veri  Ornekleri
paylasilmamaktadir (Kozina ve ark, 2011). Ardisik pencereler arasinda oOrtlisme
oldugu durumlarda ise kayan pencere teknigi Ortlisen kayan pencere (overlapping
sliding window) teknigi adin1 almaktadir (Dehghani ve ark, 2019a). Her bir araliktaki
veriler diger aralik verilerine bagimli oldugunda, araliklarin ayr1 ayri islenmesi
durumunda, olusturulan komsu pencereler/segmentler Ortiigmiiyor ise pencereler
smirinda eksik bilgiler olabilmektedir (Ahad ve ark, 2020). Bu nedenle, ortiismeyen
pencereler veri setindeki etkinlik gecisi igerisindeki onemli olaylar1 kagirabilir
(Dehghani ve ark, 2019b). Bu calismada, montaj etkinlikleri arasindaki gegislerde
eylem taninabilirliginin saglanabilmesi amaciyla Ortliisen kayan pencere teknigi

kullanilmistir.

Veri arttirma asamasinda elde edilen VE* egitim veri seti 2JE*1; boyutunda bir matris
bicimdedir. Segmentasyon asamasinda iki ardisik segment arasinda belirli bir ortiisme
orani (overlapping ratio-‘OVR’) verildiginde, burada kayma adimi s Denklem 4.8’deki
gibi hesaplanmaktadir.

s = WS (%100 — %O0VR) (4.8)

Kayma adimt s, segmentler olusturulurken bir sonraki segmentin baslayacagi konumu

bulmada kullanilir. j=0,1,2,..., 2JE-1 olmak iizere birinci segment jo konumundaki di’t

vektorii ile basliyor ise ikinci segment jo + s konumundaki dEt. vektorii ile

Jots
baslamaktadir (Yin ve ark, 2022). Burada, ortiisme orant %OVR=%0 verilirse kayma

adim s pencere biiyiikliigii WS degerine esit olmaktadir. Islemler sonucunda F; sayida
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ornege sahip F,;*WS*Il; boyutunda VEE egitim girdi veri seti elde edilir. Bu veri
setindeki toplam segment sayist F;, Wang ve ark. (2018b)’nin sunmus oldugu
denklemden yararlanilarak Denklem 4.9’daki sekilde hesaplanabilir.

2JE — (WS —s)

F, = . (4.9)

Bu asamadaki diger bir adim her pencereye belirli bir aktivite etiketinin atanmasidir
(Gao ve ark, 2021; Kozina ve ark, 2011). Bu sekilde her bir segmente karsilik gelen
etiket degerlerini/eylem siniflarim (EDs) barindiran VEE  egitim cikt1 veri seti elde
edilir. Baz1 ¢alismalarda (Kozina ve ark, 2011; Mahmud ve ark, 2020) segment
icerisinde en sik karsilagilan aktivite o segmente karsilik gelen etiket degeri olarak
atanmistir. Diger taraftan bazi ¢alismalarda (Csizmadia ve ark, 2022; Hoelzemann ve
ark, 2021; Ordofiez ve Roggen, 2016), pencereye atanan etiket pencerenin son 6rnegi
ile ayn1 olacak sekilde belirlenmistir. Bu ¢alismada OF'E egitim segmentine ait etiket
degeri olan EDE, Of;E orneginin WS. satirindaki, diger bir deyisle segmentin son 6rnegi
ds\’,téf_l vektoriine karsilik gelen Efys_, degeridir. Bu sekilde F,*1 boyutunda VE
vektorii elde edilir. Benzer sekilde, Vi * test veri setine segmentasyon islemi
uygulanarak F, sayida OE'Térneklerine sahip F,*WS*I; boyutunda VST test girdi veri

seti ve ED{ etiket degerlerine sahip VT elde edilir.

Veriler segmentlere ayrildiktan sonra CNN, LSTM ve GRU gibi bazi derin 6grenme
algoritmalari, esit uzunlukta sirali girdiler aldigi i¢in girdi 6rneklerinin uzunluklarinm
esit hale getirmek amaciyla tim girisler doldurulmalidir (Dwarampudi ve Reddy,
2019). Kay1p verilere sahip zaman serileri dolgu (padding) islemi ile doldurulur (Yin
ve ark, 2022). p dolgu degeri olmak iizere, bu ¢alismada eksik zaman adimlarinin
doldurulmas1 amaciyla kullanilan t uzunlugundaki dolgu vektérii PV, PV € Rt
olmak tizere PV = [p,p,p,...,p] seklinde ifade edilebilir. Segmentasyon islemi
sonrast elde edilen her bir Ornek bir tanima algoritmasi ile tek bir aktiviteye
smiflandirilir (Attal ve ark, 2015; Csizmadia ve ark, 2022; Ma ve ark, 2019). Egitim
veri setine yonelik segmentasyon asamasi igin Onerilen algoritma Tablo 4.8’de

verilmektedir.
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Tablo 4.8. Egitim veri seti i¢in segmentasyon asamasi algoritmasi adimlari.

Algoritma 4. Egitim Veri Seti i¢in Segmentasyon Asamasi

Girdi V" — Veri arttirma islemi sonrasi poz nitelikleri ve etiket niteligini igeren

egitim veri seti
WS — Pencere biiyiikligi
0 — Ortiisme orani
p — dolgu degeri
Cikti  VEE — Segmentasyon islemi sonrasi egitim girdi veri seti

VEE — Segmentasyon islemi sonrasi egitim ¢cikt1 veri seti

1. VEE {3}

2: VEE {3}

3: s=WS*(%100-%0)

4: f=1

5: for j=0 to 2JE-WS; j +=s do
6: O {3}

7 for k=j to j+WS do

8: 0f" «-0f" U d*f
9: end for

10:  0Ff« DOLDUR(0}", WS, p)
11:  VEE «VEE U oF"

12:  EDf « Ef

13:  VEE «VCE U EDE

14: f+=1

15: end for

16: return VEE, VEE

Segmentasyon siirecinde pencere biiyiikliigii ve 6rtiisme orani siniflandirma modelinin
performansini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir. Bu nedenle dikkatli bir sekilde secilmelidir.
Uzun bir pencere birden fazla aktivite igerebilir ve siniflandirmanin dogrulugunu
azaltirken, kisa pencere tek bir etkinligi iki bitisik pencereye bolebilir ve aktivite
tanima igin yetersiz olabilir (Atalaa ve ark, 2020; Chen ve ark, 2021; Hirawat ve ark,
2022; Li ve ark, 2019). Ortiisme orani ile iliskili kayma adimi boyutu ise ne kadar
kiictlikse, veri serisi o kadar gercek zamanlidir. Daha kiigiik adim boyutu performansi

artirir, ancak pencere sayisini artirir ve algilamay1 yavaglatabilir (Odhiambo ve ark,
2022).
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4.3.5. Kategorik degisken doniisiimii

Sinir aglarinin egitiminde verilerin modele girdi olarak verilmeden once kategorik
verilere sahip niteliklerin kodlanmasi ve sayisal verilere doniistiiriilmesi
gerekmektedir (Singh ve Chauhan, 2022). Bu islem genellikle tamsay1 kodlama/etiket
kodlama (integer encoding/ label encoding) veya tek sicak kodlama (one-hot
encoding) yontemleri kullanilarak yapilir (Owen, 2022). Her kategori i¢in benzersiz
bir tamsayimnin atandigi tamsay1 kodlama, degiskenler arasinda sirali bir iliski varsa
kullanilabilir (Ahad ve ark, 2020). Bu ¢alismada, kategorik degisken doniisiimii i¢in
sirali iliskinin olmadig1 kategorik degiskenler i¢in kullanilabilecek olan tek sicak
kodlama yaklasimi uygulanmaktadir. Tek sicak kodlama smif etiketlerini ikili
degerlere (0 ve 1) sahip bir vektdr olarak temsil etme siirecini ifade eder. Ornegin,
etiket degiskeninin “sar1”, “kirmiz1”, “mavi”, “yesil”, “beyaz” degerlerinden birini
alabildigi 5 sinifa sahip oldugu varsayilsin. Burada “yesil” sinif etiketi degeri i¢in one-
hot kodlanmis vektor [0, 0, 0, 1, 0] olmaktadir (Ganegedara, 2022). Tek-sicak kodlama

ile, bir kategorik 6zniteligin tiim degerlerinin birbirinden esit uzaklikta oldugu belirtilir

(Yu ve ark, 2022).

Bir onceki asamada elde edilen V°E ve VT ¢iktr veri setleri, etiketleri yani hedef
degiskenini gosterirken, VO ve VST sirastyla egitim ve test girdi veri setinde bulunan
nitelikler, hedefi belirleyen bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir. V<E =
[EDE, EDS, ..., ED§, ..., EDEl] ve F; egitim veri setindeki toplam Ornek sayisi olmak
lizere VtCE F;*1 boyutunda bir vektordiir. Burada ME = (ME1, MEo,..., ME,,...,MEa)
calismada tahmin edilmek istenilen montaj eylemleri olmak iizere tiim EDfe ME “dir.
Etiket niteligine tek sicak kodlama isleminin uygulanmasi ile birlikte,
VEEvektoriindeki her bir EDF degeri 0-1 ikili tamsay1 degerli vektore doniisiirken,
F,*A boyutunda VEE* tensorii elde edilir. Tensor, makine dgrenmesi uygulamalarinda
veri setinin tutuldugu ¢ok boyutlu bir veri dizisidir (Maruthi ve ark., 2024). Burada
VEE* = [EDSE, EDSE, ..., EDSE, ..., EDSE, ] dir ve EDSF, egitim girdi veri setindeki f.
Ornegin etiket degerinin EDDE‘f degerlerinden olusan A boyutunda ikili degerli
vektoriidiir. Yani, EDDE ¢ € [0,1]'dir. Egitim veri setindeki f 6rneginin EDSE vektorii

a,

Denklem 4.10°daki gibi ifade edilmektedir.

EDSf = [EDDY(, EDD, EDDS,..EDD}¢|,  Vf j=12,..,F; (4.10)
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Benzer sekilde VT ¢ikti veri setine kategorik degisken déniisiimii uygulanarak EDSfT
ikili degerli vektorlerden olusan F;*A boyutunda VET* tensorii elde edilir. Egitim ¢ikt:
veri setine yonelik kategorik degisken doniisiimii asamasi i¢in algoritma Tablo 4.9°da

verilmektedir.

Tablo 4.9. Kategorik degisken doniisiimii asamasi algoritmasi adimlari.

Algoritma 5. Kategorik Degisken Doniisiimii Asamast

Girdi VEE — Egitim ¢ikt1 veri seti
ME: — Montaj eylemi

Cikt1 VE* — Segmentasyon islemi sonrasi egitim ¢ikt1 veri seti

1 VEE {3
2: forf=1toF, do
3:  EDSE«{}

4 fora=1to A do

5 if EDf = ME, then

6: EDDE =1

7 else

8 EDD} =0

9 EDSf «EDS; U EDD¢
11: end for

12: VEE* «VEE* U EDSE

13: end for

14: return VEE*

Algoritmanin uygulanmasi sonucu elde edilen veri setlerinin boyutlart Tablo 4.10’daki

gibi olmaktadir.

Tablo 4.10. Egitim ve test veri setlerinin boyutu.

Veri seti  Veri seti bolimii Boyutu

Egitim girdi veri seti (VSE)  ((F1), WS, k)
Test girdi veri seti (VET)  ((F2), WS, 1Y)
Egitim ¢ikt1 veri seti (VEE)  ((F1), A)

Test ¢ikt1 veri seti (VET) ((F,), A)
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4.4. Derin Ogrenmeye Dayah Simiflandirma Modellerinin Gelistirilmesi

Bu calismada montaj eylemlerinin taninmasi amaciyla, nihai ¢iktis1 bir {irliniin
montajinin bastan sona tamamlanmasi i¢in gerekli A adet montaj eyleminin
siniflandirma sonuglari olan CNN, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU olmak {izere 5
derin 6grenme modeli ve bu modellerin birlestirilmesi ile olusturulan derin 6grenme
tabanli hibrit modeller kullanilmistir. Hibrit modeller CNN agmin diger dort ag
mimarisi (LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU) ile kombinasyonu seklinde
yapilandirilmigtir. Bu hibrit modeller arasinda CNN-LTSM, CNN-GRU, CNN-
BiLSTM, CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN bulunmaktadir. Gelistirilen derin
O6grenme tabanli modellerin uzunluklar1 6nceden tanimlanmis bir degerdir (Zhao ve
ark, 2019). Bu calismada bu deger segmentasyon asamasinda belirlenen pencere
uzunlugudur. Giris zaman serisi verileri eksik/bos degerler igeriyorsa, egitim siirecinde
bos degerler hesaplanamadigindan derin 6grenme tabanli modeller basarisiz olacaktir
(Cui ve ark, 2018; Zou ve ark, 2019). Bu calismada ger¢ek zamanli uygulamada ilk
pencere dolana kadar gecikme olmadan modelin tahmin yapabilmesini saglamak i¢in
girdi verilerine veri hazirlama asamasinda dolgu islemi uygulanmistir. Fakat eksik
degerler sifir veya dnceden tanimlanmis diger bazi degerler olarak ayarlanirsa, egitim
ve test sonuglar1 oldukga 6nyargili olacaktir (Cui ve ark, 2018; Zou ve ark, 2019). Bu
nedenle bu ¢alismada derin 6grenmeye dayali siniflandirict modeller tasarlanirken her
bir modele ilk olarak maskeleme (Masking) katmani eklenmistir. Maskeleme katmant,
zaman adimindaki girig tensoriiniin degerlerinin tiimii belirlenen bir degere esitse, 0
zaman adimi i¢in eksik verileri temsil eden tiim asagi akis katmanlari i¢in zaman
adimim1 maskeler yani atlar (Liu ve ark, 2018b). Gelistirilen derin 6grenme
modellerinin bagimli degiskeni montaj eylemi smifi iken bagimsiz degiskenleri

asagidaki sekildedir:

e Ve Veri seti igin 126 nitelik: El anahtar noktalar1 (42 nokta) igin ise X, y ve z

koordinatlar1 degerleri.

®  Veller-viicut VEri seti i¢in 258 nitelik: Poz anahtar noktalari (33 nokta) i¢in X, y ve
z koordinatlar1 ve goriiniirliik degerleri ve el anahtar noktalar1 (42 nokta) icin

ise X, y ve z koordinatlar1 degerleri.

Gelistirilen montaj eylemlerinin taninmast modeli siniflandirma  gorevini

gerceklestirecektir. Zeki Seru Uretim Sistemi bilesenleri elde edilen bu bilgi sayesinde
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yanlis gergeklestirilen montaj eylemlerinin tespit edilmesi, montaj eylem siirelerinin,
montaj eylem sikliklarinin belirlenmesi gibi her bir bilesen icerisinde kendi gérevlerini
yerine getirebilecektir. Bu bolimde montaj eylemlerinin taninmasi modeli igin

gelistirilen on adet derin 6grenme modelinin mimarisi anlatilmaktadir.

4.4.1. CNN modeli

Calismada tasarlanan CNN modelinin ag yapis1 Sekil 4.7°de gosterilmektedir. Model
11 katmandan olusmaktadir. Segmentlere ayrilmis ham poz verileri ilk olarak
maskeleme (Masking) katmanina girdi olarak verilir. Maskeleme katmani1 WS x Iy’lik
bir giris ve ¢ikis sekline sahiptir. Burada, WS 6rnek sayisini yani pencere uzunlugunu,
It (Veller Veri seti i¢in It = 126, Veller-viicut VEri seti i¢in It = 258) ise poz niteligi sayisini
ifade etmektedir. Her hareket dizisi 6rnegi, poz tahmini ile ¢alisan kilit noktalarindan
¢ikarilan her 6zelligi temsil eden bir giris vektoriinden olugsmaktadir (Millar ve ark,
2020). Maskeleme katmanindan sonra 64 filtreli, evrisim penceresinin uzunlugu yani
cekirdek (kernel) boyutu 3 olan 1-boyutlu evrisim (Conv1D) katman1 bulunmaktadir.
Bu katman belirtilen uzunluk (WS) ve genislikteki (It) cok degiskenli zaman serilerini
okur (Luwe ve ark, 2022) ve tanh (hiperbolik tanjant) aktivasyon fonksiyonu
kullanmaktadir. Evrisim penceresinin adim sayist (stride) 1°dir. Evrisim katmam
tarafindan olusturulan 6zellik haritalar1 havuz boyutu (pool size) 2 olan 1-boyutlu bir
maksimum havuzlama (1D MaxPooling) katmanina beslenir. Maksimum havuzlama
katmani, parametre bilgilerini azaltmak i¢in 6zellik dizisinin maksimum degerini
¢ikarir ve verileri asag1 6rnekleme bigiminde sikistirir (Xu ve ark, 2019b). Havuzlama
katmani asir1 6grenmeyi Onler (Xu ve ark, 2019b), boyutsalligin azaltilmasma ve
kiigiik bozulmalara ve kaymalara karsi degismezlik olusturulmasina yardimct olur
(Dua ve ark, 2021). Maksimum havuzlama katmanindan sonra tekrar sirasiyla, tanh
aktivasyon fonksiyonuna sahip, 64 filtreli, ¢ekirdek boyutu 3, adim sayis1 1 olan ikinci
bir 1-boyutlu evrisim (ConvlD) katmani ve havuz boyutu 2 olan 1-boyutlu bir
maksimum havuzlama (1D MaxPooling) katmani daha ilave edilmistir. Evrisim
katmani ve havuzlama katmani kombinasyonunun iki kez kullanilmasinin nedeni, bir
kez kullanildiginda modelin yetersiz 6grenmeye (underfitting) egilimli olmasindan
kaynaklanmaktadir (Angerbauer ve ark, 2021). Bu katmandan elde edilen ¢ikt1 bir
diizlestirme (Flatten) katmani ile diizlestirilir. Ardindan ikisi de tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanan bir 64 néronlu tam baglantili (Dense) katman ile bir 32 ndronlu

tam baglantili katmana gonderilir. Kayip fonksiyonu (loss function) egitim verileri igin
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cok kiiclik, test verileri i¢in ¢ok biiyiikk oldugunda, modelin egitim verilerine
gereginden fazla uydugu anlasilmaktadir (Alawneh ve ark, 2021). Asir1 6grenme
(overfitting) olarak bilinen bu sorunu azaltmak i¢in her iki tam baglantili katmandan
sonra Dropout katmani eklenmistir. Bir aga seyreltme (dropout) eklemek, asiri
ogrenme olasiligin1 ve genelleme hatasini 6nemli 6lgiide azaltir (Ravi ve ark, 2016;
Verma ve ark, 2022). Seyreltme teknigi (Srivastava ve ark, 2014), yaygin olarak
kullanilan bir stokastik diizenlilestirme yontemidir (Alawneh ve ark, 2021). Egitim
sirasinda, gizli katmandaki ndronlar verilen bir olasilik degeri ile rastgele devre disi
birakilir (Wu ve ark, 2018; Yin ve ark, 2022). Bu modelde Dropout katmanlarindaki
seyreltme oran1 %10’dur. Son olarak elde edilen ¢ikt1, verilen girdiyi montaj eylemi
sayist (A) kadar sinifa simiflandiran softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir tam

baglantili (Dense) ¢ikti katmanina gonderilir.
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Sekil 4.7. CNN modeli ag yapisi.

4.4.2. LSTM modeli

LSTM modelinin ag yapist Sekil 4.8’de sunulmaktadir. Ag mimarisi 10 katmandan
olugmaktadir. Modelde maskeleme katmanindan sonra sirasiyla 256 nérona sahip 2
LSTM katmani, 128 norona sahip 2 LSTM katmani ve biri 64 noron digeri 32 nérona
sahip tam baglantili sinir ag1 katmani bulunmaktadir. Veri setinde asir1 6grenmeyi
onlemek amaciyla ilk iki LSTM katmanini %50’lik bir Dropout katmani izlemektedir.
4 LSTM katmaninda ve 2 tam bagh katmanda tanh aktivasyon fonksiyonu
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kullanilmistir. Ciinkii derin 6grenme uygulamalarmin GPU {izerinde c¢aligmasini
saglayan NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN) kiitiiphanesi gereksinimleri
LSTM ve GRU katmanlarinda sadece tanh aktivasyon fonksiyonunun kullanimini
desteklemektedir (Keras Documentation, 2019). Son olarak siiflandirmanin
gerceklestirilebilmesi i¢in softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip montaj eylemi

siifi sayisi kadar ndronu bulunan bir tam bagli katman eklenmistir.

V 1!.1.1111'-"ﬂ"-'~"T eller-viiont

y

LE3TM Eatmam L3TM Eatmam
niron sayis=2136 Dropout niron sayiz=2136
aktrrasyon=tanh Katmans aktrrasyon=tanh
L5TM Katmani LSTM Katmans Drosont
niron savis=128 néron sayis=122 Ka‘;i‘;l
aktrvasyon=tanh aktivasyon=tanh
Denze Katman Deenze Katman Denze Katman
niron savis=64 niron sayist=32 ndron sayis=A4
aktrvazyon=tanh aktvasyon=tanh aktrvasyon=softmax
Montaj Eyvlemi Simifi

ME;, ME;,.... MEy

Sekil 4.8. LSTM modeli ag yapisi.

4.4.3. GRU modeli

Sekil 4.9’da gortldigi gibi, LSTM modeline benzer sekilde GRU modelinde 10
katman bulunmaktadir. Maskeleme katmanini sirasiyla, 256 noérona sahip GRU
katmani, %50’lik bir Dropout katmani, 256 néronlu GRU katmani, %50°lik ikinci bir
Dropout katmani, 128 noérona sahip iki GRU katmani, 64 néronlu bir tam baglantili
katman ile 32 ndronlu bir tam baglantili katman izlemektedir. GRU ve tam baglantili
katmanlarda tanh aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Son olarak, siniflandirmanin
gerceklestirilecegi montaj eylemi sinift sayisi kadar néronlu ve softmax aktivasyon

fonksiyonlu bir tam baglantili katman ilave edilmistir.
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Sekil 4.9. GRU modeli ag yapisi.

4.4.4. Bilstm modeli

Sekil 4.10°da goriildiigli gibi BILSTM modeli ag1 maskeleme (Masking) katmani ile
baslamaktadir. Maskeleme katmanindan sonra 4 BiLSTM Katmani ve 2 tam baglantili
katman (Dense) bulunmaktadir. Ik iki BiLSTM katmaninin 256 ndronu
bulunmaktadir ve bu katmanlar1 %50 seyreltme oranina sahip birer Dropout katmani
izlemektedir. Daha sonraki iki BILSTM katmanlar1 128’er norona sahiptir. Daha sonra
sirastyla 64 noronlu ve 32 néronlu birer tam baglantili katman gelmektedir. Tiim
katmanlar tanh aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Siniflandirma igin ise en son

katman olarak montaj eylemi sinifi sayist kadar ndrona ve softmax aktivasyon

fonksiyonuna sahip bir tam baglantili katman eklenmistir.
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Sekil 4.10. BILSTM modeli ag yapisi.

4.4.5. Bigru modeli

BiGRU modelinin mimarisi Sekil 4.11°de verilmektedir. Maskeleme katmanindan
sonra 256 norona sahip iki adet ve 128 noérona sahip iki adet olmak {izere 4 BiGRU
katman1 bulunmaktadir. Ik iki BiGRU katmanindan sonra %50’lik Dropout
katmanlar1 bulunmaktadir. BIGRU katmanlarindan sonra 64 ve 32 néronlu iki tam
baglantili katman bulunmaktadir. Her bir katman tanh aktivasyon fonksiyonuna
sahiptir. Son katman ise softmax aktivasyon fonksiyonu olan ve montaj eylemi sinifi

sayis1 kadar noéronlu tam baglantili ¢ikt1 katmanidir.
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Sekil 4.11. BiGRU modeli ag yapisi.

4.4.6. CNN-LSTM modeli

20 katmandan olusan CNN-LSTM modelinin mimarisi Sekil 4.12°de gosterilmektedir.
Bu model 6zellik ¢ikarimi i¢in tek boyutlu CNN ile LSTM modellerini birlestirir.
Maskeleme katmanindan sonra 64 filtreli, ¢ekirdek boyutu 3 olan 1-boyutlu evrisim
(Conv1D) katmani bulunmaktadir. Ardindan yigin  normalizasyon
(BatchNormalization) katmani gelmektedir. Bu katman daha iyi smiflandirma
verimliligi elde etmek i¢in kullanilir (Verma ve ark, 2022). Egitim siirecinde, {ist
katmanin agirlik parametrelerinin siirekli glincellenmesi nedeniyle her katmanin girdi
verilerinin dagilimi siirekli olarak degisecektir. Bu da yakinsama hizinin yavaslamasi
ile sonuclanmaktadir (Xia ve ark, 2020). Yigin normalizasyon katmani, onceki
katmanin ¢iktisinin kararliligini saglamak icin her bir girdi degiskeninin ortalamalarini
ve standart sapmalarini hesaplayarak her bir egitim 6rnegi grubu iizerindeki girdi
verilerini normallestirir (Shalaby ve ark, 2022; Xia ve ark, 2020). Modelin egitimini
ve yakinsamasini hizlandirabilir ve asir1 6grenmeyi azaltabilir (Lu ve ark, 2022). Bu
katmandan sonra havuz boyutu 2 olan 1-boyutlu bir maksimum havuzlama (1D

MaxPooling) katmani eklenmistir. Daha sonra tekrar sirasiyla, 64 filtreli, ¢cekirdek
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boyutu 3 olan ikinci bir 1-boyutlu evrisim (Conv1D) katmani, bir y1gin normalizasyon
(BatchNormalization) katmani ve havuz boyutu 2 olan 1-boyutlu bir maksimum
havuzlama (1D MaxPooling) katman1 daha ilave edilmistir. Bu katmanlar1 ilk ikisi
256, diger ikisi 128 norona sahip 4 LSTM katmani izlemektedir. Her bir LSTM
katmanindan sonra %10’luk Dropout katmani1 bulunmaktadir. Tim CNN ve LSTM
katmanlar1 tanh aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu katmanlardan sonra tanh
aktivasyon fonksiyonu kullanan bir 64 néronlu tam baglantili katman ile bir 32 néronlu
tam baglantili katman eklenmistir. Ilk tam baglantili katmandan sonra %10’luk
Dropout katmani bulunurken ikinci tam baglantili katmani yigin normalizasyon
(BatchNormalization) katmani takip etmektedir. Son katmanda, siniflandirici olarak
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip montaj eylemi sinifi sayist (A) kadar néronu

bulunan bir tam baglantili katman bulunmaktadir.
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Sekil 4.12. CNN-LSTM modeli ag yapisi.

4.4.7. CNN-GRU modeli

CNN-GRU modelinin ag yapist Sekil 4.13’te verilmektedir. Bu model CNN ve

GRU’dan olusan ¢ok katmanli bir sinir ag1 olarak tasarlanmistir. CNN-LSTM modeli

gibi toplam 20 katmandan olugmaktadir. CNN-LSTM modelinden farkli olarak
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modelden dort LSTM katmani kaldirilmis, yerlerine ayni néron sayilar1 ve tanh
fonksiyonuna sahip GRU katmanlar1 eklenmistir. Maskeleme katmanindan sonra iki
1-boyutlu evrisim (Conv1D) katmani1 bulunmaktadir. Iki evrisim katmani da 64 filtreli,
cekirdek boyutu 3°tir. Her iki evrisim katmanindan sonra sirasiyla yigin
normalizasyon (BatchNormalization) katmani ve 1-boyutlu maksimum havuzlama
(1D MaxPooling) katmani gelmektedir. Maksimum havuzlama katmanlarinin havuz
boyutlar1 2°dir. Ikinci maksimum havuzlama katmanindan sonra dért GRU katmani
kullanilmistir. Dért GRU katmaninin ndron sayisi sirasiyla 256, 256, 128 ve 128°dir.
Her bir GRU katmanindan sonra %10’luk Dropout katmani bulunmaktadir. GRU
katmanlarindan elde edilen sonuglar montaj eylemlerini siniflandirmak i¢in kullanilan
3 tam baglantili katmana gonderilir. Ilk iki tam baglantili katman tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanilir ve sirasi ile 64 ve 32 noronlar1 bulunmaktadir. Son tam bagl
katman montaj eylemi sinifi sayisi kadar néron barindirir ve softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanir.
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Sekil 4.13. CNN-GRU modeli ag yapisi.

4.4.8. CNN-bilstm modeli

Bu model CNN ve BiLSTM’in kombinasyonu seklinde gelistirilmistir. Sekil 4.14°de
goriildiigii gibi CNN-BILSTM modelinin mimarisi CNN-LSTM ve CNN-GRU

modellerinin mimarilerine benzemektedir. Maskeleme katmanindan sonra 3 bolimden
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olugmaktadir. Bu boliimler CNN katmanlar1 boliimii, BILSTM katmanlar1 boliimii ve
tam baglantili katmanlar boliimiidiir. CNN ve BiLSTM’ler 6zellik ¢ikarmadan, tam
baglantili katmanlar ise simiflandirmadan sorumludur. Ozellik ¢ikarma kismu iki 1-
boyutlu evrisim (Conv1D) katmani ve 4 BIiLSTM katman1 igermektedir. iki evrisim
katmani da 64 ndronludur ve ¢ekirdek boyutu 3’tiir. Her iki evrisim katmanini sirasiyla
y1gin normalizasyon katmani ve havuz boyutu 2 olan 1-boyutlu maksimum havuzlama
katmanlar1 izler. CNN katmanlarinin ¢iktilar1 BiLSTM katmanlarina girdi olarak
beslenir. BILSTM katmanlarinda sirastyla 256 nérona sahip bir BILSTM katmani, 0,1
oraninda seyreltmesi olan bir Dropout katmani, tekrar 256 noronlu bir BiLSTM
katman1 ve %10’luk bir Dropout katmani, 128 ndéronlu bir BILSTM ile %10’luk bir
Dropout katmanlar1 ve son olarak yine 128 néronlu bir BiILSTM katmani ve 0,1
oraninda seyreltmesi bulunan bir Dropout katman1 bulunmaktadir. CNN ve BiLSTM
katmanlar1 tanh aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. BILSTM katmanlarindan
sonra eklenen katmanlar 3 tam baglantili katman icermektedir. ilk iki tam baglantili
katmanin ndron sayilar sirastyla 64 ve 32’dir. Bu katmanlar gizli katmanlar olmakla
beraber tanh aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Gizli tam bagli katmanlardan sonra
veri son olarak softmax aktivasyon fonksiyonuna ve montaj eylemleri sinifi sayisi
kadar norona sahip ¢ikt1 katmani olarak da ifade edilebilen tam baglantili siniflandirici

katmana gonderilir.
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Valler/'V allar-viieut

J

[ Mazkmg Katmani ]

Conv]DEatmani
filtre=64. kemel boyutu=3 v
aktvasyon=tanh BISTM
* ndron sayiz=113
[ BatchMormalization Katmans ] aktvasyon=tanh
1D MaxPooling Katmans [ Dropout Katmani
havuz_boyutu=2 *
# BiLSTM Eatmam
ndron sayiz=122
Conv1D Katmans aktivasyon=
filtre=54, kemel boyutu=3
aktvasyon=tanh v
‘ [ Dropout Katmans ]
[ BatchMNormalization Katmats ] +
* Denze Katman
niron zaviz=64_ aktrrazvon=tanh
1D MaxPooling Katmans
havuz_boyutu=2 +

[ Dropout Katman ]

v

BiLSTM Eatmam
néron savis=2136 Densze KEatman
aktivasyon=tanh néron sayiz=32, aktvasyon=tanh
[ Dropout Katmans ] [ BatchMormalization Katmans ]
. K Denze Katmani
E.;.]LSTM e [ néron zavis=A, aktivasyor=softmax }
néron sayiz=236

aktrvasyon=tanh l

[ Dropout Katman: ] Montaj Eylemi Smifi
| ME;. ME,..... MEs

Sekil 4.14. CNN-BiLSTM modeli ag yapisi.

4.4.9. CNN-bigru modeli
Gelistirilen CNN-BiGRU modelinin ag yapis1 Sekil 4.15’te goriilmektedir. Bu
modelin yapisi da CNN-LSTM, CNN-GRU ve CNN-BiLSTM modellerin de oldugu

gibi lic kistmdan olusmaktadir. Bu kisimlar giris, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
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boliimleridir. Verilerin modele girisi diger modellerde oldugu gibi maskeleme katmani
ile saglanir. CNN ve BiGRU katmanlar1 6zellik ¢ikarma boliimiini olusturur. Son
olarak siniflandirma boliimii ise tam baglantili katmanlar igermektedir. Ozellik
¢ikarma bolimiinde 64 filtreli, ¢ekirdek boyutu 3, adim sayisi 1 olan iki 1-boyutlu
evrigsim (Conv1D) katman, iki y1gin normalizasyon katmani ve havuz boyutu 2 olan
iki 1-boyutlu maksimum havuzlama katman1 bulunmaktadir. Evrisim katmanlar tanh
aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Ozellik ¢ikarma béliimiiniin devaminda tanh
fonksiyonu kullanan 4 BiGRU katmani ve her bir BiIGRU katmanini takip eden
%10’luk birer Dropout katmanlari yer almaktadir. BiGRU katmanlarinin néron
sayilari sirasiyla 258, 258, 126 ve 126’°dir. BIGRU boliimiinii ikisi de tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanan bir 64 ndronlu tam baglantili katman ile bir 32 noéronlu tam
baglantili katman izlemektedir. ilk tam baglantili katmandan sonra %10’luk Dropout
katmani, ikinci tam baglantili katmandan sonra yigin normalizasyon katmani
bulunmaktadir. Son olarak, siniflandirma sonuglarini saglayan softmax aktivasyon
fonksiyonuna sahip montaj eylemi sinifi sayist kadar néronu bulunan bir tam baglantili

katman eklenmistir.

104



Valler/'V allar-viieut

J

[ Mazkmg Katmani ]
v

Conv1D Katmani

filtre=54_ kernel boyutu=3 il
aktvasyon=tanh BiGRU
* ndron sayiz=113
[ BatchMormalization Katmans ] aktivasyon=tanh
1D MaxPooling Katmans [ Dropout Katmani
havuz_boyutu=2 *
# BiGRU Katmam
ndron sayiz=122
Conv1D Katmani aktivasyon=tant
filtre=54, kemel boyutu=3
aktvasyon=tanh v
‘ [ Dropout Katman: ]
[ BatchMNormalization Katmats ] +
* Denze Katmani
niron zaviz=64_ aktrrazvon=tanh
[ 1D MaxPooling Katmans } +

[ Dropout Katman ]

v

BiGRU Eztmam
néron savis=2136 Densze KEatman
aktivasyon=tanh ndron savis=32, aktvasyon=tanh

v

[DmpoutKatuam ] [ BatchMormalization Katmans: ]

Il v

BiGRU Katmam __ Dense Katman:
- I néron saviz=A, aktivasyon=softmax
néron sayiz=236

aktvasyon=tanh l

[ Dropout Katmans ] Montaj Eylemi Smifi
| ME;, ME;,..., ME,

Sekil 4.15. CNN-BiGRU modeli ag yapisi.
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4.4.10. CNN-bigru-CNN modeli

Bu calismada onerilen CNN-BIiGRU-CNN modeli, maskeleme katmanindan sonra
temel olarak dort boliimden olusan ve CNN ve BiGRU algoritmalarini birlestiren ¢ok
katmanli bir sinir ag1 modelidir. Modelin mimarisi Sekil 4.16°da verilmektedir. ilk
CNN boliimii otomatik 6zellik ¢ikarimi i¢in, BIGRU boliimii zaman serisi 6zelliklerini
cikarmak i¢in, ikinci CNN boliimii soyut 6zellikleri genisletmek igin kullanilir
(Shalaby ve ark, 2022). Tam baglanti katmanlar boliimii ise dogrusal olmayan
bagimliliklarin 6grenilmesi ve smiflandirma sonuglarinin elde edilmesi ig¢in
eklenmistir (Wan ve ark, 2020). Ilk CNN béliimiinde toplam 6 katman bulunmaktadir.
Siral1 verilerin aga girisini saglayan maskeleme katmanindan sonra veriler ilk olarak
CNN boliimiiniin ilk katmani olan 1-boyutlu evrisim (Conv1D) katmanina beslenir.
Cekirdek boyutu 3, adim sayis1 1 olan bu katman 64 filtrelidir ve tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanir. Evrisim katmanini bir y1gin normalizasyon (BatchNormalization)
katmani ve havuz boyutu (pool_size) 2 olan 1-boyutlu bir maksimum havuzlama (1D
MaxPooling) katmani izlemektedir. ilk ii¢c katmandan sonra bu katmanlar ile ayni
ozelliklere sahip bir evrisim katmani, bir yigin normalizasyon katmani ve bir
maksimum havuzlama katmani daha ilave edilmistir. Bu sekilde uzamsal 6zelliklerin

c¢ikarilmasini saglayan agin ilk CNN bdliimii tamamlanmaktadir.

CNN katmanlarinda ¢ikarilan 6zelliklerden zamansal 6zelliklerin elde edilmesini
saglayan BiGRU boliimii 4 BiGRU katmanindan olusur. Her bir BiGRU katmanindan
sonra asirt 0grenmeyi 6nlemek i¢in 0,1 seyreltme oranina sahip Dropout katmanlari
eklenmistir. Ilk iki BiIGRU katmanimin 256 ndronu bulunmaktadir. Diger iki BiGRU
katmaninin 128 noéronu vardir. Modeldeki tiim BiGRU katmanlar1 tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanmaktadirlar. BIGRU bdliimiinden elde edilen veriler ikinci CNN
boliimiine beslenir. Tkinci CNN béliimii bir 1-boyutlu evrisim (Conv1D) katmanu, bir
yigin normalizasyon (BatchNormalization) katmani ve bir 1-boyutlu maksimum
havuzlama (1D MaxPooling) katmanindan olusmaktadir. Evrisim katmani1 64
filtrelidir. Cekirdek boyutu 3 ve adim sayis1 1’dir. Havuzlama katmaninin havuz
boyutu 2’dir. Havuzlama katmanindan gelen veriler bir diizlestirme katmani ile

diizlestirilerek tam baglantili katmanlar boliimiine iletilir.

CNN-BIGRU-CNN ozellik ¢ikarma boliimlerini takip eden tam baglantili katman

boliimii 2 gizli katman bir ¢ikti katmani1 olmak iizere 3 tam baglantili katmandan
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olusur. Gizli tam baglantili katmanlarin aktivasyon fonksiyonu tanh aktivasyon
fonksiyonudur ve néron sayilari sirastyla 64 ve 32°dir. Ik tam baglantili katmandan
sonra %10’luk bir Dropout katmani eklenmistir. Ikinci tam baglantili katmani bir y1gin
normalizasyon katmani izlemektedir. Son olarak veriler tiim montaj eylemi siiflarinin
tahminini veren tam baglantili ¢ikt1 katmanina gonderilir. Bu katmanin montaj eylemi

sinifi sayis1 kadar noron sayis1 ve softmax aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.

VellerValler-viicut

J

[ Masking Katmam ]

¥
Conv1D Eatmam
filtre=64, kemel boyvutui=3
sktrvasyon=tanh
4
[ BatchNormalization Katmam ]
+
1D MaxPooling Katmam
havuz boyvutu=2
J' Conv1D Katmam
filtre=64, kemel_boyutu=3
ConviD Eatmam shtivasvon=tanh
filtre=64, kemel bovutui=3
shtrvasyon=tanh ¥
T [ BatchNormalization Katman ]
[ BatchNormealization Katmam } +
! 1D MaxPooling Katmam
havuz bovutu=2
1D MaxPoohng Eatmam
havuz boyuti=2 4
¢ [ Flatten K atmam ]
Bi-GRU Eatmam *

néron says=236 Dense Katmam
aktivasyon=tanh

néron saviz=64, ektivasvon=tanh

¥

Bi-GRU Katmam Denze Katmam
néron says=256 néron savisi=32, ektivasvon=tanh
aktivasyon=tanh T

[ BatchNormalization Katrnam ]

Bi-GEU Katmam
néron sayisr=128

sktivasyon=tanh Q
Montaj Evlemi Simfi

ME,, ME:..... ME,

Dense Katmam
néron savisi=A, sktivasyon=softmax

Sekil 4.16. CNN-BiGRU-CNN modeli ag yapisi.

45. Montaj  Eylemlerinin  Tammmasi1  Modellerinin  Performanslarinin
Degerlendirilmesi

Bolim 4.4’te Montaj Eylemlerinin taninmasi modeli icin gelistirilen modeller

arasindan en yiiksek tahmin basarisina sahip olan model kullanilacaktir. Bu nedenle
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gelistirilen modellerin performanslarinin karsilastirilmasi gerekmektedir. Modellerin
karsilastirilmasi igin literatiirde belirli performans kriterleri bulunmaktadir. Montaj
eylemlerinin taninmasi problemi ¢ok degiskenli siniflandirma uygulamalar1 alanina
girdigi i¢in bu c¢alismada gelistirilen modellerin performanslarinin test veri seti
tizerinde niceliksel olarak 6l¢iiliip degerlendirilmesinde, siniflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan karmagiklik matrisi, dogruluk skoru, duyarlilik, kesinlik ve

F1-Skor kullanilacaktir.

4.5.1. Karmasikhik matrisi

Herhangi bir siniflandirma modelinin yetenegini test etmek i¢in kullanigh olan birgok
metrik bulunmaktadir. Algoritma ve smiflandirma kurali performansi ile ilgili tiim
bilgileri igerdiginden, bir¢ok metrik Karmagiklik Matrisine dayanmaktadir (Grandini
ve ark, 2020). A smifli bir smiflandirma problemi igin egitilmis bir modelin
smiflandirma sonuglar, AXA boyutunda bir KM karmasiklik matrisi seklinde

diizenlenebilmektedir. Bu matris, KMy, ifadesinin y smifi olarak smiflandirilan v

siifindaki orneklerin sayist oldugu bir matristir (Labrador ve Yejas, 2013). Bir
siniflandirma modelinin performansini 6lgmek i¢in, karmasiklik matrisinden hareketle
4 muhtemel ¢ikt1 elde edilebilmektedir. Bunlar; dogru pozitif (dP), dogru negatif (d"),
yanlis pozitif (yP) ve yanlis negatif (y") tir (Mirtaheri ve Shahbazian, 2022). Tablo
4.11°de v siifinin ilgili siif veya pozitif kosul oldugu, y sinifinin negatif kosul oldugu
varsayildiginda, iki sinifin bu dort kavrami igeren basitlestirilmis karmasiklik matrisi
verilmektedir. Satirlar, ger¢ek siniflari, stitunlar ise tahmin edilenleri temsil etmektedir
(Ortiz, 2014). Bu karmagiklik matrisinde, dP ve d", dogru sekilde siniflandirilan
pozitif ve negatif Orneklerin sayisin1 gosterirken, yP ve y", sirasiyla yanlis

simiflandirilan negatif ve pozitif 6rneklerin sayisinm1 gosterir (Hossin ve Sulaiman,

2015).
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Tablo 4.11. 2 X 2 boyutlu karmasiklik matrisinin bir gosterimi (Ortiz, 2014).

Tahmin Edilen Sinif

Gergek Smif v (pozitif) y (negatif)

Vv (pozitif) dP y"

y (negatif) yP d"

Bu degerler baz alinarak dogruluk skoru, duyarlilik, kesinlik ve F1-Skor basta olmak

tizere ¢esitli istatistiksel siniflandirma performans 6l¢iitleri hesaplanmaktadir.

4.5.2. Dogruluk, kesinlik, duyarhlk ve f1-skor

Dogruluk, tim smiflar igin genel siniflandirma performansini 6zetleyen en standart
metriktir ve dogru smiflandirilmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina orami olarak
tanimlanmaktadir (Labrador ve Yejas, 2013; Tharwat, 2021). Simetrik ve dengeli veri
setleri tlizerinde calisildiginda dogruluk oldukga iyi bir dl¢iidiir. Fakat yanlis pozitif
hatalar ile yanlis negatif hatalar arasinda ayrim yapmaz. Ayrica, siniflarin oranlarinin
poplilasyonda carpik oldugu veri setlerinde dogruluk bilgilendirici bir 6l¢tim degildir.
Dengesiz test veri setleri i¢in dogruluk skorunun yani sira model performansini ifade
eden kesinlik, duyarlilik ve FI1-Skor gibi baska metrikler de kullanilmaktadir
(Hackeling, 2017; Mirtaheri ve Shahbazian, 2022).

Kesinlik olgiitii, dogru pozitif tahminlerin sayisinin toplam pozitif tahmin sayisina
orani olarak hesaplanmaktadir. Duyarlilik oSlgiitii ise, dogru pozitif tahminlerin
sayisinin toplam dogru pozitiflerin sayisina orani ile hesaplanmaktadir (Dang, 2022).
1’e yakin yiiksek bir kesinlik degeri ve yiiksek bir duyarlilik degeri elde etmek 1iyi
olarak kabul edilmektedir (Lindholm ve ark, 2022). Kesinlik ve duyarliligi tek bir
istatistikle Ozetleyen F1-Skor kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir

(Hackeling, 2017).

A siifli bir ¢ok smifli montaj eylemlerinin siniflandiriimas: probleminde, ME=
{ME1,MEp»,...,ME,,...,MEa} deney icin diisiiniilen montaj eylemi siniflar1 kiimesi
oldugunda, her bir ME, sinifi i¢in dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif degerleri sirasiyla db, d2, y? ve y? ile ifade edilsin. Cok smifli montaj

eylemlerinin siniflandirilmasi problemleri i¢in kullanilabilecek ortalama dogruluk,
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kesinlik, duyarlilik ve FI1-Skor performans olgiitlerinin formiilleri Tablo 4.12°de

verilmektedir.

Tablo 4.12. Cok smifli simiflandirma problemlerinde kullanilabilecek performans
Ol¢iitleri (Hossin ve Sulaiman, 2015).

Performans Olciitii Formiil

Dogruluk 1yA da+dd

ASATL @R qnyyP oy

Kesinlik (KM) 1ga _di

a=1 4P P
A d;y+y;

Duyarlilik (DM) 1ga _di
ASA=L P4y

F1-Skor 2+KM«DM
KM4DpM

4.6. Gercek Zamanh Uygulama

Bu asamaya kadar gelistirilen montaj eylemlerinin taninmasi modeli Zeki Seru Uretim
Sisteminin Bilesen 1, Bilesen 4, Bilesen 5 ve Bilesen 6 olmak iizere dort bileseninin
biinyesinde kullanilabilmektedir. Bu boliimde Sistem bilesenin pargasi olan montaj
eylemlerinin taninmasi modeli i¢in bir gercek zamanli ¢alisma algoritmasi
onerilmistir. Onerilen algoritma Tablo 4.13’te sunulmaktadir. Sistem iteratif bir
sekilde her bir j zaman adiminda c¢evrimi¢i tahmin {iretmek ilizere calisacak sekilde
tasarlanmistir. Oncelikle, onerilen metodolojiye ait verilerin toplanmasi ve
diizenlenmesi adiminda detaylar1 verildigi gibi ¢alisan/¢alisanlarin ardi ardina montaj
eylemlerini gerceklestirdigi montaj slirecinden ¢alisan basina bir kamera ile h=15 fps
hizinda, H X W resim ¢oziiniirliiglinde goriintiiler toplanir. Her bir zaman adiminda
kamera ile alinan goriintiiniin poz verileri MediaPipe Holistic kiitiiphanesi kullanimi
ile elde edilerek, It (girdi niteligi sayis1) boyutunda d;j vektorii olusturulur. WS pencere
biiyiikliigii olmak tiizere, caligmada gelistirilen model WS*I; boyutunda Ornekler
tizerinde egitildigi i¢in her bir zaman adiminda elde edilen dj vektorlerinden olusan
WS biiytikliigiinde V girdi veri seti olusturulur. Yani V veri seti WS adet zaman adimi
verileri igeren bir penceredir. Sistem ¢alismaya basladiginda olusturulan ilk pencereler

(ilk WS zaman adimina kadar) poz verileriyle doldurulmay1 beklemek zorunda
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olacagindan, WS adima kadar sistem bir ¢ikarimda bulunamayacak, bu nedenle WS/15
saniye kadar bir baslangi¢ gecikmesi olusacaktir. Bu ger¢ek zamanli uygulamalar igin
onemli bir sorundur. Han ve ark. (2021), bu sorunu azaltmak i¢in 0,5 saniyelik
pencereyi kullanicinin bir aktiviteye baglamadan 0,3 saniye onceki sensor verileri ile
doldurmuslardir. Bu tez calismasinda baslangi¢ gecikmesinin olugsumunu 6nlemek
icin, ilk WS zaman adimina kadar elde edilen V pencereleri verilen bir p dolgu degeri
ile doldurulur. Bu sekilde sistemin ilk basladigi zaman adimindan itibaren tahmin
tiretebilmesi saglanir. V veri setinde dj poz verileri ilk giren ilk ¢ikar mantig1 ile
saklanmaktadir. Yani her bir zaman adiminda V veri setine dj poz verileri vektorii
eklendikge dj.ws+1 vektodrii V veri setinden ¢ikartilir. Islemler sonucunda her bir zaman
adiminda elde edilen WS*I; boyutundaki V penceresi galismada gelistirilen derin
O0grenmeye dayali montaj eylemlerinin taninmasi modeline girdi olarak verilerek
modelin ¢evrimi¢i tahminde bulunmasi saglanir. Bu sekilde ¢alisanin her bir zaman
adiminda gerceklestirmekte oldugu montaj eyleminin gergek zamanli tahmini (Ey)

elde edilmis olur.

Tablo 4.13. Montaj eylemlerinin taninmast modelinin ger¢ek zamanl caligma
algoritmas1 adimlari.

Algoritma 6. Onerilen Montaj Eylemlerinin Tanmmasi1 Modeli Algoritmas:

Girdi Gj - Girdi videosunun j. ¢ergevesi,
h — saniye basina diisen kare sayisi
H — goriintii ¢oziiniirliigliniin yiikseklik boyutu
W — goriintii ¢oziintirliigiiniin genislik boyutu
WS - pencere biiytikliigi,
p — dolgu degeri
Cikt1 | — video gergevesi numarasi

Et-j. zaman adiminda tahmin edilen montaj eylemi

1LV

2:j=0

3:do

4: dj «<{3}

5: Gj « GORUNTUAL(h,H,W) //Her bir zaman adiminda gdriintiilerin okunmasi
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Tablo 4.13. (Devami) Montaj eylemlerinin taninmasi modelinin ger¢cek zamanl
caligma algoritmasi adimlari.

Algoritma 6. Onerilen Montaj Eylemlerinin Taninmas: Modeli Algoritmas:

6: dj <~ POZTAHMINI(G;) // kilit nokta degerleri i¢in poz tahmini modelinin uygulanmasi
7: V <V Udj
8: if uzunluk(V)<wWS

9: V=DOLDUR(V, WS, p) // dolgu isleminin uygulanmasi
10:  else if uzunluk(V)>WS
11: V= V- dj.ws+1 // sabit pencere uzunlugunun elde edilmesi

12: Ei « TAHMINET(V) //gelistirilen derin 6grenme modeli ile eylemin tahmin edilmesi
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5. MONTAJ EYLEMLERININ TANINMASI MODELINIiN UYGULAMASI

Bu béliimde, montaj eylemlerinin taninmasi modelinin ¢alisma metodolojisi ger¢ek

bir liretim ortaminda uygulanmis ve sonuglar tartisilmstir.

Montaj eylemlerinin taninmasi modelinin ¢alisma metodolojisi adimlart bir onceki
boliimde verilmistir. Bu bolim kapsaminda metodoloji adimlarindan montaj
eylemlerinin taninmas1 modelinin gelistirilmesini kapsayan ilk 5 asamanin detaylar
verilmektedir. Bu ¢alismada 6nerilen modelin farkli parametrelerde (dogruluk skoru,
duyarlilik, kesinlik, F1-Skor performans 6lglitleri) performansint degerlendirmek igin
montaj hattt ve seru liretim sisteminde gelistirilecek iki modelin karsilagtirilmasi
yapilarak sonuglar1 degerlendirilecektir. Onerilen metodolojinin etkinligi ilk olarak
montaj hattinda degerlendirilecektir. Daha sonra ayni {iriiniin montajina yonelik seru
tiretim sisteminde montaj siirecinin gorlintiileri alinarak oOnerilen metodoloji

uygulanacaktir. ki montaj sisteminden elde edilen sonuglar karsilastirilacaktir.

Gelistirilen kavramsal modelin uygulamasi i¢in elektromekanik endiistrisi se¢ilmis ve
bu sektorde iriin ireten Federal Elektrik firmasinin montaj boliimiinde gerekli
goriisme ve sozlesmeler yapildiktan sonra caligmalara baglanmistir. Calisma Sakarya
Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Etik Kurulu'nun 18.01.2023 tarih ve 32
sayili karar1 ile Etik Kurulun izni (EK A.1-A.2) alinarak gergeklestirilmistir. Tez
caligmasi, Sakarya Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinatorliigii Birimi

tarafindan 2022-7-25-38 proje numarasi ile desteklenmistir.

5.1. Sistemin Tanitimi

Onerilen sistemin gelistirilmesi i¢in secilen bir iiriiniiniin montaj siireci iizerine veriler
alinmustir. Uriiniin montaj siireci toplam 15 montaj isleminden (ME1, MEz,...,ME1s)
olusmaktadir. Montaj siirecinde MB = (MB1: mafsal agtirma yay1, MB»: mafsal, MBa:
kurma kolu U pimi, MB4: kurma kolu yayi, MBs: setiskiir, MBs: kurma kolu, MB7:
klemens, MBg: seperatdr, MBg: 6rgii mili, MB1o: manyetik, MB11: bobin, MB12: 6rgi,
MB13: kapak, MB14: gdvde) olmak iizere toplam 14 montaj bileseni ve MA = (MA1:

kargaburun, MA;: tokmak, MAgz: alyan, MA4: tornavida) olmak tizere toplam 4 montaj



aleti kullanilmaktadir. Siire¢, birlesik halde bulunan MB13 ve MB14’lin birbirinden
ayrilmasi ile baslar, ardindan kii¢iik boyutlu olan MBs, MB4, MBg, MB11, MB7, MB1o,
MBg, MB12, tekrar bir MB7, MBs, MB2, MB3z ve MB1 MB14’¢e sirastyla monte edilir.
MBs ile bimetal ayar1 yapildiktan sonra MB14 ile MB13 birlestirilir ve kurma testi
yapilir. Tablo 5.1’de montaj siirecine ait montaj islemleri bilgileri, montaj islemlerinde

kullanilan iiriin bilesenleri ve montaj aletleri verilmektedir.

Tablo 5.1. Uzerinde calisilan montaj siirecine ait bilgiler.

Montaj Aciklama Bilesenler Aletler
Eylemi

ME; Govde agma MBi3, MBiy ~ ———--
ME: Bimetal setiiskiir montaji MBs MA;
ME; Kurma kolu yay1 montaji MB4 MA:
ME4 Kurma kolu montajt MBsg 0 -

MEs Bobin, klemens ve manyetik montaji =~ MB11, MB7, MB1y  MA;

MEs Orgii mili montaj MBy, = e

ME; Orgii montajt MB1, MAy

MEsg Klemens montaji MB- MA,, MA3
ME, Seperator montaji MBs -
MEiy  Mafsal montaji MB, e
MEi1;  Kurma kolu U pimi montaj MB; 0 -
ME:>  Mafsal agtirma yay1 montajt MB; 0 -
MEiz  Setiskiir ile bimetal ayan = ----- MA;, MA;
MEw  Govde kapatma MBi3, MBiy ~ ----e-

MEj;s Kurmatesti =0 e s
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Tablo 5.1°de goriildiigii gibi cogu montaj isleminde 1 montaj bileseni, ME1 ve ME14’te
2 montaj bileseni, MEs’te 3 montaj bileseni kullanilmaktadir. ME13 ve ME1s’te ise
herhangi bir montaj bileseni kullanilmamaktadir. Montaj aleti kullanim sayilari
incelendiginde ise, benzer sekilde ME;, ME3z, MEs ve ME7’de 1, MEg ve ME13’te 2
montaj aleti kullanildigi goriilmektedir. Diger montaj eylemlerinde ise hi¢ montaj aleti
kullanilmamaktadir. Goriildiigii gibi ME1s montaj eyleminde herhangi bir montaj
bileseni veya montaj aleti kullanimi bulunmamaktadir. Bu nedenle montaj siireci,
nesne tespiti ile gerceklestirilen montaj eylemi simiflandirma c¢alismalarina
uymamaktadir. Uzerinde ¢aligilan montaj siirecinin dogas1 geregi, montaj eylemlerinin

siiflandirilabilmesi i¢in hareket verilerine ihtiya¢ bulunmaktadir.

5.2. Sistem Gereksinimleri

Uygulamalarin gerceklestirilebilmesi igin sistem gereksinimleri donanim ve yazilim
gereksinimleri olmak {izere iki boliimden olusmaktadir. Uygulama adimlarinin

ithtiyaglart dogrultusunda iki farkli donanim seti kullanilmistir:

1- Video goriintiilerinin toplanmasi esnasinda, montaj hattinda istasyonlarda
bulunan her bir ¢alisanin, seru iiretim sisteminde ise yataide bulunan bir
calisanin karsisinda calisanin tiim faaliyetlerini ve montaj siirecindeki tiim
bilesenleri kapsayabilecek sekilde tripod lizerine sabitlenen Logitech C920 HD
Pro Webcam kullanilmistir. Kamera, 2.40 GHz Intel(R) Core(TM) 15-4210U
CPU islemci ve 8 GB RAM’e sahip bir diziistii bilgisayara baglanmistir.

2- Verilerin diizenlenmesi, poz tahmini, verilerin hazirlanmasi ve derin 6grenme
modellerinin egitimi ve test edilmesi asamasinda 11th Gen Intel(R) Core(TM)
i7-11700 2.50 GHz islemci, 64 GB RAM ve NVIDIA GeForce GTX 1660
SUPER GPU'ya sahip bir is istasyonu kullanilmistir. Is istasyonu 64 bitlik bir
Windows isletim sistemi ile donatilmistir. Derin 6grenme uygulamalart GPU
tizerinde ¢alismay1 saglayan NVIDIA CUDA (10.1 siiriim) ve NVIDIA CUDA
Deep Neural Network (cuDNN) (7.6 siiriim) kullanilarak gergeklestirilmistir.

Yazilim gelistirme asamasinda ise Spyder ortaminda Python (3.8 siirim) dili
kullanilmistir. Uygulama adimlarinin  gereksinimleri dogrultusunda kullanilan

kiitiiphaneler su sekildedir:
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e Opencv (4.5.5 siirim) kiitiiphanesi: Gerg¢ek-zamanli  goriintii  isleme

uygulamalari i¢in gelistirilmis acik kaynakli kiitiiphanedir.

e MediaPipe kiitiiphanesi: Google tarafindan gelistirilmis ve nesne tespiti, yiiz
tespiti, yiiz kilit noktalar: tespiti, el kilit noktalar1 tespiti, viicut kilit noktalari
tespiti, goriintli segmentasyonu gibi gelismis yapay zeka ve makine 6grenmesi

destekli uygulama ¢6ziimleri sunan agik kaynakli bir altyapidir.

e Numpy (1.18.5 siiriim) kiitiiphanesi: Sayisal veriler ile calismay1 saglayan, ¢ok

boyutlu dizi ve matris veri yapilarini iceren agik kaynakli bir kiitiiphanedir.

e Keras kiitiiphanesi: Tensorflow makine 6grenmesi platformu iizerine insa
edilmis olan Keras kiitiiphanesi, yiiksek iterasyon hizina sahip derin 6grenme
arabirimidir.

e Scikit-learn (1.1.1 siirim) kiitiiphanesi: Python programlama dili igin
gelistirilmis tahminsel veri analizi i¢in araglar sunan, makine Ogrenmesi

kiitiiphanesidir.

e Seaborn (0.11.2. siirtim) kiitiiphanesi: Python programlama dili icin veri

gorsellestirme kiitliphanesidir.

Mgili kiitiiphanelerin kullanim detaylari gerekli asamalarda anlatilmaktadir.

5.3. Montaj Hattinda Uygulama

Firmada tirtiniin montaji igin Sekil 5.1°de yerlesimi gosterilen 5 istasyonlu bir montaj
hatt1 sistemi kullanilmaktadir. Her bir istasyonda yaglar1 18-43 arasinda degisen

birbirinden farkli tek bir ¢alisan bulunmaktadir.
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Montaj yapilacak

arcalar '

/ Istasyon 1

jstasyon 2 \

Istasyon 3

<

\ Istasyon 5

-

Istasyon 4

A
Montaj

tamamlanmisg
trinler

Sekil 5.1. Uygulamanin gergeklestirildigi montaj hattinin yerlesimi.

Montaj hattinda istasyonlarda gerceklestirilen montaj gorevleri Tablo 5.2°de

verilmektedir. Calisanlarin montaj siireci boyunca kullanacaklarit montaj bilesenleri ve

montaj araglar1 kendilerine ait istasyonlarda hazir bulunmaktadir. Hatta herhangi bir

tikaniklik olmasi1 durumunda hat durdurulmaktadir.

Tablo 5.2. Montaj hattinda istasyonlarda gergeklestirilen gorevler.

Istasyon

Montaj Gorevleri

1. istasyon

2. istasyon

3. istasyon

4. istasyon

5. istasyon

ME:-ME>-ME3z-ME4

MEs-MEs

ME7-MEg

MEg- ME1o- ME11- ME1,

ME3- ME14- ME1s

5.3.1. Verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi

Montaj eylemlerinin taninmast modelinin montaj hatti sisteminde gelistirilmesi

amaciyla, firmada {iretim ortaminda mevcut kurulu bulunan monta;j hatt1 sisteminden,

40 adet iiriin icin her bir ¢alisanin kendisine ait montaj gorevlerini ardi ardina
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gerceklestirmekte oldugu her biri farkli siirelere sahip on bes montaj isleminin video
goriintiileri sistem gereksinimleri boliimiinde detaylari verilen kamera, tripod ve
diziistii bilgisayar yardimiyla toplanmistir. Toplanan video goriintiileri verileri Opencv
(4.5.5 stiriim) kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen kod blogu kullanilarak 1920 x 1080
piksel ¢oziiniirliikkte 30 fps hiz1 ile istasyon basina bir video olacak sekilde 5 video
halinde bilgisayara kaydedilmistir. Bu sekilde, montaj hattina ait montaj eylemi

goriintii veri seti olusturulmustur.

Kaydedilen 5 video, her bir {iriiniin (40 {iriin) her bir islemi (15 montaj eylemi) i¢in
Windows Fotograflar uygulamasi kullanilarak kirpilmig ve 1280 x 720 piksel
¢oOziiniirliikte kaydedilerek 600 adet yeni video elde edilmistir. Videolarin saklanmasi
icin MH_Video isminde bir klasor olusturulmustur. Bu klasor icerisine iirlin sayisi
kadar (40) bos klasor eklenmistir. Her bir {iriin i¢in 15 montaj eylemine ait videolar bu
klasorlerin igerisine konulmustur. Ayrica, elde edilecek olan poz verilerinin

saklanmasi i¢in bu klasorlerin igerisine 15 adet bos klasor agilmistir.

Her bir iirlindeki her bir islem videosunun ¢ergeve sayisi Spyder ortaminda Opencv
kiitliphanesi kullanilarak gelistirilen Python kod blogu kullanilarak elde edilmistir.
Montaj hatt1 sisteminde gergeklestirilen montaj eylemlerinin ortalama gergeve sayilari
Sekil 5.2°de verilmektedir. Sekilde gorildiigii gibi veri setindeki montaj eylemleri
birbirlerinden oldukca farkli cergeve sayilarindan, dolayisiyla farkli siirelerden
olugmaktadir. Ortalama olarak, MEs isleminin tamamlanmas1 en uzun siireyi alirken,

MEj1s isleminin tamamlanmasi en kisa siireyi almaktadir.

160
143,35
140
1221 121,05
120

100 90,325

53,45 02:23 61,15

45,925 oLs o255
20,075 29,825 43,8
I 35,05 I 33,85
0 I I I

ME1 ME2 ME3 ME4 MES ME6 ME7 MES MES MELO ME11 ME12 ME13 ME14 ME1S

Ortalama gergeve savisi
L=1]
[=]

o
(=]

]
(=]

Montay evlemi

Sekil 5.2. Montaj hatt1 goriintii veri setindeki her bir montaj eylemi i¢in ortalama
cergeve sayilart.
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5.3.2. Poz tahmini

Bu calismada, calisanlarin her bir ¢ercevede 3B poz verisini tahmin etmek igin
MediaPipe kiitiiphanesinin MediaPipe Holistic modelinden yararlanilmistir. Oncelikle
Opencv kiitiiphanesi yardimiyla video ¢ergeveleri BGR formatindan RGB formatina
donistiiriilmiistiir. Video verisinden calisanin kilit noktalarinin koordinatlart ardigik
cercevelerdeki kilit noktalar1 izlemek i¢in 0,5 minimum algilama giiven degeri ve 0,5
minimum izleme giiven degeri kullanilarak Spyder gelistirme ortaminda MediaPipe
Holistic Python uygulamasi araciligiyla elde edilmistir. Videolar Opencv kiitiiphanesi
yardimiyla bulunduklari klasérlerden okunarak videolar1 olusturan her bir ¢ergeve i¢in
MediaPipe altyapisi yardimiyla poz tahmini degerleri elde edilmistir. Veier Veri seti
icin MediaPipe Holistic (Hands) yaklasimindan, Veler-vicur Veri seti igin MediaPipe
Holistic (Hands) ve MediaPipe Holistic (Pose) yaklasimlarindan yararlanilmistir.
Farkl1 derin 6grenme modellerinin egitim ve test slire¢lerinin ayn1 veri setleri tizerinde
gerceklestirilebilmesi i¢in her bir zaman adimai i¢in elde edilen kilit noktalar1 degerleri
verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi asamasinda agilmis olan, videonun ait oldugu
tiriin klasoriiniin igerisindeki ilgili montaj eylemi klasoriine Numpy dizisi (.npy)
dosyas1 formatinda kaydedilmistir. Her bir eylem klasorii igerisinde videonun sahip
oldugu cerceve sayist kadar .npy dosyasi bulunmaktadir. Bu asamadan sonraki

islemler Velier Ve Veller-vicut Veri setleri i¢in ayri ayri uygulanmustir.

5.3.3. Verilerin hazirlanmasi

Modellerin derin 6grenmeye dayali siniflandirma algoritmalari ile egitilmesi ve test
edilmesi amaciyla gerceklestirilen verilerin hazirlanmasi agamasinda montaj hattindan
elde edilen veri setlerine sirasi ile verilerin etiketlenmesi, veri setinin ayrilmasi, veri

arttirma, segmentasyon ve kategorik degisken doniisiimii adimlar1 uygulanmastir.

5.3.3.1. Verilerin etiketlenmesi

Bu adimda .npy dosyasi formatinda klasérlere kaydedilen zaman adimlarinin nitelik
degerlerini (Veiier i¢in 126 nitelik, Veliervicut i¢in 258 nitelik) tasiyan satirlar Numpy
(1.18.5 siirim) kiitliphanesi yardimiyla Python kod blogu ile Spyder gelistirme
ortamima almmustir. [lgili satirin etiketi, dosyanm bulundugu eylem klasoriiniin ismi
kullanilarak olusturulmustur. Bu sekilde toplam 40054 6rnege sahip iki zaman serisi
veri seti elde edilmistir. Montaj eylemi tiiriine gore Ornek sayilart Sekil 5.3’te

verilmektedir.
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Sekil 5.3. Montaj hatt1 veri setlerinde montaj eylemi sinifina gore 6rnek sayilari.

5.3.3.2. Veri setinin ayrilmasi

Calismanin bu asamasinda, veri seti derin O6grenmeye dayali siniflandirma
modellerinin egitilmesi i¢in %80 oraninda egitim veri seti ve egitilen modellerin test
edilmesi i¢in %20 oraninda test veri seti olmak tizere ikiye ayrilmistir. Veri toplama
asamasinda elde edilen 40 videodan 32 videoya ait poz ve etiket verileri egitim veri
seti i¢in, 8 videoya ait veriler ise test veri seti i¢in kullanilacaktir. Veri setinin ayrilmasi
islemi Velier V& Veller-vicur VEri setlerinin her ikisi i¢in de ayri ayr1 uygulanmistir. Velier
Ve Veller-viicut VEIi setlerinin ayrilmast ile 31781 zaman adimi verilerinden olusan V5,
ve VE, . Licue Veri setleri ve 8273 adet drnekten olusan V., Ve V.jor—picys tESt Veri

setleri elde edilmistir.

5.3.3.3. Veri arttirma

Bu asama modelin ¢evrimigi olarak 15 fps hizinda ¢aligsmasi ve gelistirilecek olan derin
O0grenmeye dayali aktivite tanima modelinin performansinin iyilestirilmesi icin
verilerin ayrilmasi ile elde edilen egitim veri setlerine veri arttirma isleminin
uygulanmasidir. Calismada onerilen asag1 6rnekleme ve 6lgekleme islemlerini igeren
iki asamali veri arttirma yaklagimi V5 ., ve V5 . _icue €gitim veri setlerinin her ikisi
icin de ayr1 ayr1 uygulanir. Burada Glgekleyicinin belirlendigi Gauss dagilimimin
standart sapmas1 deneysel olarak belirlenmis ve 0,1 degeri kullanilmistir. V., ve

VD or—picue 1€St Veri setlerine ise asag1 drnekleme islemi uygulanarak drnekleme orani

15 fps olacak sekilde diizenlenmistir.
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5.3.3.4. Segmentasyon

Veri arttirma isleminden sonraki adim elde edilen egitim ve test verilerinin boliimlere
ayrilmasidir. Bu c¢alismada veri segmentasyonu islemi, esit zaman adimli kayan
pencere teknigi (sliding window) kullanilarak gercgeklestirilmistir. Bu segmentler,
daha sonra montaj eylemi tanima igin derin 6grenme modellerini egitmek ve test etmek
i¢cin kullanilacaktir. Modellerin bir montaj eyleminden diger montaj eylemine gecisi
algilayabilme yeteneklerini gelistirmek i¢in ardisik pencereler st iiste bindirilmistir.
Veri seti pargalari tiim veri setinden 2 saniyelik zaman serisi verilerini kapsayabilen
bir kayan pencere kullanilarak boliimlere ayrilmistir. Yani pencere biyukligi
(window size) 30 olarak secilmistir. Ciinkii video kaydi 30 fps hizinda
gerceklestirilmistir ve veriler veri arttirma asamasinda bir zaman adimi atlayacak
sekilde diizenlenmistir. Literatiirdeki insan aktivite tanima ¢aligmalarinda
segmentasyon asamasinda, %50 (Preece ve ark, 2008; Issa ve ark, 2022), %75 (Tao ve
ark, 2018), %80 (Aziz ve ark, 2022; Attal ve ark, 2015; Han ve ark, 2021), %80,5
(Reiss ve Stricker, 2012), %93,33 (Odhiambo ve ark, 2022) gibi gesitli Ortiisme
oranlar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada, herhangi iki ardigik veri seti parcasinin %83,3
ortiismesi (overlapping) bulunmaktadir. Dolayisiyla kayma adimi 5°tir. Pencere
biiyiikliigii ve drtiisme oran1 degerleri deneysel olarak belirlenmistir. Orneklerde bos
zaman adimlarinin doldurulmasi i¢in Keras kiitiiphanesinin pad_sequences()
fonksiyonu kullanilarak dolgu islemi uygulanmais ve girdi verileri maksimum uzunluga
(pencere uzunlugu) kadar doldurulmustur. Dolgu tipi ‘post-padding’ olarak
secilmistir. Post-padding isleminde girdi dizileri secilen maksimum uzunluga kadar
belirlenen degerler ile son kisimda doldurulur. Dolgu degeri, her biri -999 degerine
sahip girdi niteligi say1s1 uzunlugunda bir dizi olarak belirlenmistir. Bu uzunluk Veyjer
veri setinde 126 iken Veiervicut Veri setinde 258’dir. Bu sekilde egitim veri setinde
12707, test veri setinde 822 adet veri seti pargasi (6rnek) olusturularak son gergevedeki
sinif ile etiketlendirilmistir. Burada bir aktivite i¢in bir 6rnek, zaman serisi verilerinin
bir penceresidir. Her pencerede 30 zaman adimi vardir ve Veiier Veri setinde her zaman
adimi 126 nitelige sahipken Velier-vicut Veri setinde 258 girdi degiskeni bulunmaktadir.
Olusturulan egitim ve test veri kiimeleri (Veller V€ Veller-viicut) 1¢1n montaj eylemi tiiriine

gore ornek sayilari sirasiyla Sekil 5.4 ve Sekil 5.5°te verilmektedir.
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Sekil 5.4. Segmentasyon iglemi sonrasi montaj hatti egitim veri setinde montaj eylemi
siifina gore 6rnek sayilart.
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Sekil 5.5. Segmentasyon islemi sonrast montaj hatti test veri setinde montaj eylemi
siifina gore 6rnek sayilari.

5.3.3.5. Kategorik degisken doniisiimii

Egitim ve test veri setlerinin girdi nitelikleri incelendiginde, tiim nitelik degerlerinin
siirekli degerlere sahip oldugu, cikti degiskeninin ise montaj eylemi siniflarin
barindirdigindan kategorik degisken oldugu anlasilmaktadir. Bu ¢alismada etiket diger
bir deyisle cikt1 degiskeninin kategorik degisken doniisiimii Keras kiitliphanesinin
to_categorical fonksiyonu ile gergeklestirilmistir. Bu fonksiyon ile bir sinif vektori
formatinda olan egitim ve test veri seti etiket degiskenleri ikili degerlere ve kategori
say1s1 (montaj eylemi sinifi sayisi olan 15) kadar siitunlara sahip ikili sinif matrisleri

haline getirilmistir.
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5.3.4. Derin 6grenmeye dayal siniflandirma modellerinin gelistirilmesi

Bu ¢alismada, olusturulan iki veri seti (Veler V€ Veller-viicut) izerinde CNN, LSTM,
GRU, BiLSTM ve BiGRU modelleri ve bu modellerin hibrit kullanimlar1 ile monta;j
eylemi siniflandirma modelleri gelistirilerek performanslart karsilastirilmaktadir.
Modeller veri arttirma islemi uygulanmamis 15 fps érnekleme oranindaki orijinal veri
setleri (OV) ve veri arttirma islemi gergeklestirilmis veri setleri (AV) {izerinde ayr1

ayr1 egitilmistir. Egitim ve test veri setlerinin boyutlar1 Tablo 5.3’te verilmektedir.

Tablo 5.3. Egitim ve test veri setlerinin boyutlari.

Veri Seti Veri Seti  Boyutu Veri Seti Veri Seti  Boyutu
Boliimi Boliimii

Viter ~ (3173.30,126) VGE (317330, 258)
Veller (822, 30, 126) Ve”er (822, 30, 258)

ov oV
Veiler ~ (3173.15) v5E,  (3173,15)
var,.  (822,15) ver - (822,15)

Velier Veller-viicut

Veuer (12707, 30, 126) Veller (12707, 30, 258)
Veller ~ (822,30.126) var,  (822,30,258)

AV AV
Veuer (12707, 15) Veller (12707, 15)
Viler  (822,15) vsr, (822,15)

Montaj eylemi tanima ic¢in derin 68renme modellerinin egitimi sirasinda python
(Python 3.8 siiriimii) programlama dili ile Anaconda platformu iizerindeki Spyder
editoriinde Tensorflow (2.3.0 siiriim) kiitliphanesinin arka ucuna sahip Keras
kiitiiphanesi kullanilarak derin 6grenme modelleri olusturulmustur. Bu modeller CNN,
LSTM, GRU, Bi-LSTM, Bi-GRU, CNN-LSTM, CNN-GRU, CNN-BIiLSTM, CNN-
BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelleridir. Modellerde maskeleme katmanindaki
maske degeri, dolgu degeri olan her biri -999 degerine sahip girdi niteligi sayisi
uzunlugunda bir diziye esitlenmistir. Modellerin egitimi birinci dereceden gradyani

temel alan stokastik bir optimizasyon algoritmasi olan Adam optimizasyon algoritmasi
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(Kingma ve Ba, 2014) kullanilarak gergeklestirilmistir. Adam optimizasyon
algoritmasi, minimum bellek kullanimiyla hizli ve verimli performansiyla
taninmaktadir (Athota ve Sumathi, 2022). Her bir modelin egitiminde, uyum
yetenegini gelistirmek icin 0,0001 olan kiiclik bir 6§renme orani (learning rate)
secilmistir. Maliyet fonksiyonu olarak da bilinen kay1p fonksiyonu, bir sinir agin1 veya
diger makine 6grenmesi modellerini egitmek i¢in kullanilir (Tian ve ark, 2022). Cok
sinifli smiflandirma uygulamasi oldugu i¢in, egitim asamasinda tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki hatayr 6lgmek i¢in kayip fonksiyonu olarak kategorik
capraz-entropi (categorical cross-entropy) kullanilmistir. Modeller egitilirken egitim
turu (epoch) sayist 5000, yigin (batch) biiyiikliigii ise 32 olarak belirlenmistir.
Modeller daha sonra gercek zamanli uygulamada kullanilabilmek iizere

kaydedilmistir.

5.3.5. Montaj eylemlerinin  taninmasit  modellerinin  performanslarinin
degerlendirilmesi

Calismada gelistirilen derin 6grenmeye dayali 10 siniflandirict modelin etkinlikleri
yapilan deneylerin sonuglar1 géz onilinde bulundurularak 3 boliimde incelenmektedir:
veri arttirma yaklagiminin etkisinin degerlendirilmesi, poz tahmini yaklasimlarinin
karsilastirilmast ve derin 6grenme modellerinin performanslarinin karsilastiriimasi.
Dogruluk skoru, duyarlhilik, kesinlik, F1-Skor performans 6lciitlerinin elde edilmesi
icin Scikit-learn (1.1.1 siiriim) kiitiiphanesi kullanilmistir. Karmasiklik matrisi grafigi

i¢in ise Seaborn (0.11.2. siirtim) kiitiiphanesinden faydalanilmistir.

5.3.5.1. Veri arttirma yaklasiminin etkisinin degerlendirilmesi

Bu boliimde veri arttirma yaklasiminin her bir derin 6§renme modeli i¢in etkisi analiz
edilmektedir. Iki poz tahmini yaklasim ile elde edilen (Veiier V€ Velier-viicu) V€ VEri
arttirma yaklagiminin uygulanmadigi (a) ve veri arttirma yaklagiminin uygulandig: (b)
veri setleri lizerinde egitilen her bir modele ait karmagiklik matrisleri EK B.1-B.20’de

verilmektedir.

Sekil 5.6°da derin 6grenmeye dayali montaj eylemi tanima modellerinin veri arttirma
yaklasimina gore dogruluk performans Olgiitli bazinda karsilastirmali deneysel
sonuglari verilmektedir. Sekil 5.6(a)’da sadece ellerdeki kilit noktalarin poz tahmini
degerlerinin (Veler) kullanilmasi ile elde edilen sonuglar, Sekil 5.6(b)’de ise ellerdeki

kilit noktalarin ve viicuttaki kilit noktalarin poz tahminlerinin birlestirilmesi ile elde
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edilen poz tahmin degerlerinin (Veliervicut) kullanilmasi ile elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. Vener Veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerin sonuglari
incelendiginde, veri arttirma yaklasiminin kullanilmasi ile tim modellerin dogruluk
puanlarinda artis oldugu goriilmektedir. Bu puan artisi, %0,9732 ile %4,5012 arasinda
degismektedir. En yiiksek artis LSTM modelinde gergeklesmistir. Veller-viicur VEri Seti
tizerinde gerceklestirilen deneylerin sonuglarina bakildiginda, benzer sekilde on
siiflandirma modelinde de veri arttirma yaklagimi kullaniminin dogruluk degerlerini
arttirdi1 anlasilmaktadir. En diisiik artis %0,7299 ile BIGRU modelinde, en yiiksek
artis %7,7859 ile CNN-LSTM modelinde gerceklesmistir.
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Sekil 5.6. Modellerin veri arttirma yaklasimi uygulanma durumuna gore dogruluk
performans 6l¢iitli bazinda karsilagtirilmasi.

Sekil 5.7°de gelistirilen siniflandirma modellerinin veri arttirma yaklasimina gore
kesinlik performans 6l¢iitli bazinda karsilastirmali deneysel sonuglart sunulmaktadir.
Sekil 5.7(a)’da Verer Veri seti tizerinde gelistirilen modellerin sonuglari incelendiginde,

veri arttirma yaklagiminin tim modellerde kesinlik puanimi arttirdigi, bu artisin

125



9%0,3473 ile %4,5029 arasinda degistigi anlasilabilir. Sekil 5.7(b)’de verilen Velier-viicut
veri seti lizerindeki sonuglar analiz edildiginde, benzer sekilde tim modellerin kesinlik
degerinin yiikseldigi goriilmektedir. Bu yiikselis 6zellikle CNN-LSTM modelinde
%9,4417’ye ulagmustir.

i~ (]
=] w " = )
= [=] [=] w wn &
1 - = 0 ™ & 9
P~ " -} =t £ o - A
” 3 5o S &g 2 85 z8 28 A8
= = vy o % ™~ ] w af oo
0 e 28R §n o a5 R 8 ©
L] ~
88 o 2 8= @ < g ® &
A 3: = —
86 o o) =1
= o 2 @
é: 84 f-‘\i
2 82 g
= 80
w
g 78
76
74
& S & é\“} & & & 5
$ I R
G & 5 & .3. &
(J% < @Q ‘j} ®(:>
W Orijinal Veriseti c &
e
B Arttinlmis Veriseti
(2) Vener veriseti
2] o '] ["a]
i o L8 =8 33 a8
00 4 & 28 2 5E 5 ®¢ R& uw O
= ey 2o ] e = - oo E = 5
o = 2 el o - & o
95 o~ = ] - 5 2 =]
@ Q HR @ o
EA [ @ o &
< 50 2 @ @
= =} r~
=) = S oy
el oo v
= 85 = @ 3
g - =
& 80
@
M 75 I I
70
- & & & ® S - &
S S & & S \xé‘ & & o &°
B Orijinal Veriseti &S o = 3 ‘&c:.‘*
B Arttinlmis Veriseti @*‘h
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Sekil 5.7. Modellerin veri arttirma yaklasimi uygulanma durumuna gore kesinlik
performans o6l¢iitii bazinda karsilastirilmas.

Derin 0grenmeye dayali modellerin veri arttirma yaklasimina gore duyarlilik
performans olgiitii bazinda karsilastiriimasi Sekil 5.8’de gosterilmektedir. Veier Veri
seti lizerinde gergeklestirilen deney sonuglarini gosteren Sekil 5.8(a)’ya gore ve Veller-
viicut Veri seti lizerinde gergeklestirilen deney sonuglarini gosteren Sekil 5.8(b)’ya gore

veri arttirma yaklagimi tiim modellerin duyarlilik degerleri agisindan performansini
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olumlu yonde degistirmistir. Veer Veri seti lizerinde en diisiik iyilestirme %1,4273
puan artigt ile BILSTM modelinde, en yiiksek iyilestirme %4,9283 puan artisi ile
CNN-LSTM modelinde gergeklesmistir. Veller-viicur Veri seti iizerinde ise en diisiik
tyilestirme %0,9833 puan artis1 ile BIGRU modelinde, en yiiksek artis %8,958 puan
artist ile CNN-LSTM modelinde gergeklesmistir.
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Sekil 5.8. Modellerin veri arttirma yaklasimi uygulanma durumuna gore duyarlilik
performans o6l¢iitii bazinda karsilastirilmas.

Sekil 5.9 on montaj eylemi tanima modelinin veri arttirma yaklasimina gore F1-Skor
performans 6l¢iitii bazinda karsilastirilmasini gostermektedir. Vener Veri seti tizerinde
gerceklestirilen deneylerin sonuglar1 (Sekil 5.9(a)) Ve Vellervicut Veri seti tizerinde
gerceklestirilen deneylerin  sonuglar1  (Sekil 5.9(b)), tiim modellerin F1-Skor

degerlerinin veri arttirma yaklagimi ile arttigin1 gostermektedir. Veier Veri seti tizerinde
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en diisiik artis %86,0999°dan %87,1331°e artis ile GRU modelinde, en yiiksek artis
%79,5968’den %84,3812’ye yiikselis ile LSTM modelinde gerceklesmistir. Veller-vicut
veri seti lizerinde ise en diisiik artis %91,1533’ten %92,1626’ya artis ile BIGRU
modelinde, en yiiksek artis %80,6263’dan %89,7573’¢ yiikselis ile CNN-LSTM

modelinde ger¢eklesmistir.

89,0809

87,1331

F1-Skor (%)
=] =] =] 00 0O O 0O
F = R+ s R s TR S = =
I 23,551
|
I 79,5968
I 54,3812

G,

%, I 60999
I 39,4161

%, N 5511
I =6,658

%,
@ .
Y,

W Orijinal Veriseti <

B Arttinlmis Veriseti

120

89,5069
93,6362
92,1626

100

F1-Skor (%)
o 8 &8 3 8
I
|

g;_

%, N 51,1533

s & & & o &
2 =g ; S g N
sinal Veriseti ® & & & &8
B Orijinal Veriseti & S ¢ o
B Arttinlmis Veriseti (ﬁ;\

(b) Vetter-viicut Veriseti

Sekil 5.9. Modellerin veri arttirma yaklasimi uygulanma durumuna gore F1-Skor
performans 6l¢iitlii bazinda karsilagtirilmasi.

5.3.5.2. Poz tahmini yaklasimlarimin karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda montaj eylemlerinin taninmasit amaciyla gelistirilen derin
6grenme modellerinin poz tahmini yaklagimlarina gore dogruluk 6l¢iitii degerlerinin
karsilastirilmast Sekil 5.10°da verilmektedir. Sekil 5.10(a) veri arttirma yaklagimi

uygulanmayan veri setleri tizerinde egitilmis modellerin dogruluk degerlerini, Sekil
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5.10(b) veri arttirma yaklasimi uygulanmis veri setleri {izerinde egitilmis modellerin
dogruluk degerlerini yansitmaktadir. Grafikler incelendiginde, veri arttirma yaklagimi
uygulanmadiginda (Sekil 5.10(a)), CNN-LSTM modeli hari¢ tiim modellerin
MediaPipe (Hands) ve MediaPipe (Pose) poz tahminlerinin birlestirilmesi ile elde
edilen poz degerleri iizerinde egitildiginde (Veller-vicur) daha iyi ortalama dogruluk
degeri elde ettikleri goriilmektedir. 1ki veri seti (Veller V& Veller-viicur) ile ayr1 ayri
gergeklestirilen deneylerin model bazinda ortalama dogruluk degerleri arasindaki
farkin CNN, CNN-BIiLSTM, CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelinde 5 puana
yakin veya lizerinde oldugu anlasilmaktadir. CNN-LSTM modeli sadece MediaPipe
(Hands) poz tahmini ile elde edilen poz degerleri iizerinde egitildiginde (Velter)
dogruluk degeri agisindan daha iyi performans gostermistir. Veri arttirma yaklagimi
uygulandiginda (Sekil 5.10(b)) ise, LSTM modeli hari¢ tim modeller MediaPipe
(Hands) ve MediaPipe (Pose) poz tahminlerinin birlestirilmesi ile elde edilen poz

degerleri lizerinde egitildiginde daha iyi dogruluk degeri elde etmislerdir.
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(b) Veri arttirma yaklasimi uygulanan

Sekil 5.10. Modellerin poz tahmini yaklagimlarina gore dogruluk performans olgiitii
bazinda karsilastirilmasi.

Caligmada gelistirilen derin 6grenme modellerinin poz tahmini yaklagimlarina gore
kesinlik olgiitii karsilastirmali degerleri Sekil 5.11°de verilmektedir. Veri arttirma
yaklagimi uygulanmadigi durumda (Sekil 5.11(a)), CNN-LSTM modeli hari¢ tiim
modeller sadece ellerdeki kilit noktalarin poz degerlerini kullanmak yerine hem
ellerdeki hem de viicuttaki kilit noktalarin poz degerleri kullanildiginda kesinlik 6l¢titii
bakimindan daha iyi siniflandirma giiciine sahiptir. iki yaklasim (Veiier V& Veller-viicut)
arasindaki kesinlik degerlerine gore fark 0,3617 ile 7,0943 arasinda degismektedir.
Sekil 5.11(b)’de verilen veri arttirma yaklasgiminin uygulandigi deneylerin ortalama
kesinlik degerleri sonuglar1 incelendiginde, sadece LSTM modeli Vener veri seti
iizerinde daha yiiksek kesinlik degerine sahipken, diger modeller Veier-vicut Veri seti

tizerinde kesinlik olgiitii degeri agisindan daha iyi performans gostermistir.
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(b) Veri arttirma vaklasimi uygulanan

Sekil 5.11. Modellerin poz tahmini yaklagimlarina gore kesinlik performans 6lgiitii
bazinda karsilastirilmasi.

Derin 6grenme modellerinin poz tahmini yaklasimlarina gore duyarlilik Olgiitii
degerlerinin karsilastirilmasi Sekil 5.12°de gosterilmektedir. Veri arttirma yaklagimi
uygulanmayan deneylerin duyarlilik degerlerini gosteren Sekil 5.12(a) incelendiginde,
CNN-LSTM disindaki tiim modellerin Veiier-viicut Veri seti tizerinde daha iyi performans
gosterdigi, veri arttrma yaklasimi uygulanan deneylerin duyarlilik degerlerini
gosteren Sekil 5.12(b) incelendiginde ise LSTM disindaki tiim modellerin Velter-viicut

veri seti tizerinde daha iyi duyarlilik degerleri elde ettigi gortilmektedir.
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(b) Veri arttirma yaklasimi uygulanan

Sekil 5.12. Modellerin poz tahmini yaklasimlarina gore duyarlilik performans 6l¢iitii
bazinda karsilastirilmasi.

Montaj eylemi tanima modellerinin poz tahmini yaklasimlarina gére F1-Skor 6l¢iitii
degerlerinin karsilastirllmas1  Sekil 5.13’te sunulmaktadir. F1-Skor degerleri
incelendiginde, diger performans Olgiitlerinde oldugu gibi veri arttirma yaklagimi
uygulanmadiginda (Sekil 5.13(a)) sadece CNN-LSTM modeli Velier Veri seti tizerinde
daha iyi F1-Skor degeri saglamig, veri arttirma yaklagimi uygulandiginda (Sekil
5.13(b)) ise sadece LSTM modeli Veier Veri seti tizerinde daha iyi F1-Skor degeri

vermistir. Diger tiim modeller Veiier-viicut Veri setinde daha iyi performans gostermistir.
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(b) Veri arttirma yaklasimi uygulanan

Sekil 5.13. Modellerin poz tahmini yaklagimlarina gére F1-Skor performans Olgiitii
bazinda karsilastirilmasi.

5.3.5.3. Derin 6grenme modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi

Tablo 5.4’te Veier Veri seti lizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanmadan egitilen
derin 6grenmeye dayali 10 smiflandirici modelin kay1p, dogruluk, kesinlik ve F1-Skor
degerleri verilmektedir. 0,6790 degeri ile en diisiik kayip degerine CNN modeli
sahipken en yiiksek kayip degeri 1,41184 degeri ile BILSTM modelinden elde
edilmistir. En diisiik dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor degerlerine sahip model
LSTM modelidir. Bu degerler sirasiyla %82,8467, %80,2849, %79,5061 ve
%79,5968’dir. CNN modelinin LSTM, GRU, BIiLSTM ve BiGRU modelleri ile hibrit
kullanimi1 sayesinde bu dort modelin tekli kullanimlarindan daha iy1 dogruluk degeri

elde edilmistir. CNN-BiGRU modeli ile CNN-BiGRU-CNN modeli ayn1 %90,5109
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degeri ile ayn1 dogruluk sonucuna ulasmasina ragmen farkl kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skor degerlerine sahiplerdir. CNN-BIGRU-CNN modeli sirasiyla %88,5395 ve
%88,5205 degeri ile biraz daha yiiksek kesinlik ve F1-Skor degerleri saglamisken,
CNN-BiGRU’nun duyarlilik degeri %77,9918 ile CNN-BiGRU-CNN modelinden
biraz daha yiiksektir.

Tablo 5.4. Veier veri seti tizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanmadan egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor

(%) (o) (o)
CNN 0,6790 86,3747 83,5311 83,7631 83,5510
LSTM 1,3739 82,8467 80,2849 79,5061 79,5968
GRU 0,8368 88,3212 86,6757 85,8042 86,0999
BiLSTM 1,4184 87,4696 84,7324 85,4918 84,6750
BiGRU 1,3030 87,4696 86,1192 85,4958 85,6110
CNN-LSTM 1,1852 85,5231 83,0106 81,8227 81,9182
CNN-GRU 0,7669 90,2676 87,9691 88,3086 88,0458
CNN-BILSTM 1,0163 89,1728 86,7522 86,9098 86,4952
CNN-BiGRU 0,7839 90,5109 88,2902 88,9918 88,4414
CNN-BiGRU- 0,7723 90,5109 88,5395 88,9507 88,5205
CNN

Tablo 5.5’te Veer Veri seti ilizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanarak egitilen
modellerin performans 0l¢iitli sonuglar1 gosterilmektedir. 0,4659 degeri ile CNN
modeli en diisiik kayip degerine, 1,0256 degeri ile BILSTM en yiiksek kayip degerine
sahiptir. LSTM modeli sirasiyla %87,3470, %84,7878, %84,3528 ve %84,3812
degerleri ile en diisiik dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor degerleri saglamistir.
CNN ve BiLSTM modeli LSTM modelinden, CNN ve BiGRU modelleri de GRU
modelinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor olciitleri agisindan daha iyi
performans gostermistir. CNN modelinin LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU modelleri
ile hibrit kullanimi sayesinde, LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU modellerinin tekli
kullanimlarindan daha yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor degerleri elde
edilmistir. Modellerin ikili hibrit kullanimlarinda sirasi ile %92,3358, %90,7798 ve
%90,3695 degerleri ile en yiiksek dogruluk, duyarlilik ve F1-Skor degerlerini saglayan
model CNN-BiGRU iken, en yiiksek kesinlik degerini %90,8037 degeri ile BILSTM

modeli saglamistir. 10 siniflandirici model igerisinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
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F1-Skor degerleri agisindan en yliksek degerler CNN-BIGRU-CNN modeline aittir.
Bu degerler sirasiyla, %92,4574, %90,8932, %90,8434 ve %90,6982"dir.

Tablo 5.5. Veier Vveri seti tizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanarak egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor
(%0) (%) (%)

CNN 0,4659 89,1727 87,3447 87,2493 87,2182
LSTM 0,8540 87,3479 84,7878 84,3528 84,3812
GRU 0,7244 89,2944 87,0230 87,6488 87,1331
BIiLSTM 1,0256 89,4161 87,5223 86,9191 89,4161
BiGRU 0,7191 90,6326 89,6546 88,7621 89,0809
CNN-LSTM 0,7632 89,4161 86,9748 86,7510 86,6580
CNN-GRU 0,6057 91,7275 89,4406 89,8840 89,6003
CNN-BiLSTM 0,7335 92,2141 90,8037 89,9389 90,2206
CNN-BiGRU 0,6959 92,3358 90,2540 90,7798 90,3695
CNN-BiGRU- 0,6938 92,4574 90,8932 90,8434 90,6982
CNN

Tablo 5.6 Velier-vicur Veri seti lizerinde veri arttrma yaklasimi uygulanmadan
gerceklestirilen derin 6grenme modellerinin karsilastirmali deneysel sonuclarini
sunmaktadir. En disiik kayip degeri 0,3374 degeri ile CNN-BiGRU-CNN
modelinindir. En yiiksek kayip degeri ise 1,7598 degeri ile LSTM modeline aittir. Ayni
zamanda %80,6465, %80,0535 degerleri ile en diigiik duyarlilik ve F1-Skor puanlarini
da yine LSTM modeli vermistir. LSTM ve CNN-LSTM modelleri %84,3066 degeri
ile en diisiik dogruluk sonucu vermistir. BILSTM modeli bes performans 6l¢iitii i¢in
LSTM modelinden, BIGRU modeli ise kayip degeri hari¢ diger dort performans 6l¢iitii
icin GRU modelinden daha iyi puanlar saglamistir. Dogruluk, kesinlik ve F1-Skor

performans ol¢iitleri i¢in en yiiksek performanst CNN-BiGRU modeli saglamistir.
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Tablo 5.6. Veller-viicut Veri seti tizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanmadan egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip  Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor
(%) (%) (%)

CNN 0,4281 91,9708 89,2711 90,1927 89,5069
LSTM 1,7598 84,3066 80,6466 80,6465 80,0535
GRU 0,7652 92,2141 90,2603 90,0971 89,7978
BiLSTM 1,1135 91,1192 88,3653 89,4160 88,4898
BiGRU 0,8190 93,4307 91,3272 91,7310 91,1533
CNN-LSTM 1,2579 84,3066 80,5870 81,1183 80,6263
CNN-GRU 0,3376 93,9173 91,9299 91,8343 91,6376
CNN-BiLSTM 0,5053 94,8905 93,7172 93,5240 93,2970
CNN-BiGRU 0,3552 95,6204 95,3845 93,8119 94,3207
CNN-BiGRU- 0,3374 95,4988 94,3652 94,2146 94,0830
CNN

Tablo 5.7°de Veller-viicut VEri seti lizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanarak
gerceklestirilen derin O6grenme modellerinin karsilagtirmali deneysel sonuglar
verilmektedir. En iyi kayip degeri CNN-GRU modeli ile elde edilmistir. Bes
performans Olgiitiine gore en kotii performans LSTM modeli ile elde edilmistir. LSTM,
GRU, BIiLSTM ve BiGRU modellerinin CNN modeli ile birlestirilmesi bes
performans &lgiitiinde de oldukga yiiksek iyilestirmeler meydana getirmistir. Ozellikle
CNN-BiGRU modelinde BiGRU modeline gore %4,3796 dogruluk puani atrist
olmustur. CNN-BiGRU-CNN modeli dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor olmak
tizere dort performans Olgiitlinde de sirasiyla %97,3236, %96,6805, %96,6718 ve
%96,5519 olacak sekilde en yiiksek degerleri vermistir.
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Tablo 5.7. Velter-viicut Veri seti lizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanarak egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor
(%) (%) (%)

CNN 0,2487 95,1338 93,5697 94,0489 93,6362
LSTM 1,3185 86,0097 82,6899 83,5175 82,2423
GRU 0,4590 94,7689 93,2575 93,8277 93,3178
BiLSTM 1,0792 92,4574 91,2935 90,9985 90,8355
BiGRU 0,5634 94,1606 92,0153 92,7143 92,1626
CNN-LSTM 0,6701 92,0925 90,0287 90,0763 89,7573
CNN-GRU 0,1831 97,2019 96,3798 96,5522 96,3968
CNN-BiLSTM 0,2664 96,8370 96,0403 96,0352 95,8025
CNN-BiGRU 0,2327 97,2019 96,6748 96,5008 96,4135
CNN-BiGRU- 0,1961 97,3236 96,6805 96,6718 96,5519
CNN

5.4. Seru Uretim Sisteminde Uygulama

Bu boliimde, calismada Onerilen metodolojinin montaj hatt1 sistemi uygulamasinda
tizerinde ¢aligilan iirlin i¢in seru iretim sisteminde uygulanmasi ve etkinliginin
degerlendirilmesi anlatilmaktadir. Bu amacla firmada, Sekil 5.14’te gosterildigi gibi
seru iiretim sistemi ¢esitlerinden yatai kurulmustur. Yataide tek bir calisan iiriiniin tiim
montaj islemlerini bastan sona sirasiyla gerceklestirmektedir. Montaj siireci boyunca
kullanilmast gereken tiim montaj bilesenleri ve montaj araglar1 ¢alisanin 6niinde

calisma tezgahinda eksiksiz bir sekilde bulunmaktadir.

Sekil 5.14. Uygulama i¢in firmada kurulan yatai yerlesimi.

5.4.1. Verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi
Seru {iretim sistemi montaj eylemi veri setinin olusturulmasi amaciyla, yataide 40 adet

iiriin i¢in bir ¢alisan tarafindan ardi ardina gergeklestirilen 15 montaj isleminin video
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goriintiileri, ¢alisanin kargisinda galiganin tiim faaliyetlerini ve montaj siirecindeki tiim
bilesenleri kapsayabilecek sekilde yerlestirilen kamera ile sistem gereksinimleri
boliimiinde detaylar verilen donanim ve montaj hatti uygulamasinda bilgileri sunulan
python kod blogu sayesinde toplanarak 1920 x 1080 piksel ¢oziintirliikte 30 fps hizi
ile tek bir video halinde bilgisayara kaydedilmistir. Kaydedilen video goriintiisii, 40
iirtin ve 15 montaj eylemi icin Windows Fotograflar uygulamasi araciligiyla kirpilarak
1280 x 720 piksel ¢oziiniirliikte kaydedilmistir. Bu sekilde 600 adet yeni video elde
edilmistir. Videolarin saklanmasi i¢in olusturulan klasér SERU Video olarak
isimlendirilmistir. Montaj Hatt1 sisteminde bahsedildigi gibi bu klasor igerisine

videolar ve poz verileri igin gerekli olacak bos klasorler yerlestirilmistir.

Seru tretim sisteminde gerceklestirilen farkli siirelere sahip montaj eylemlerinin
ortalama cerceve sayilar1 Sekil 5.15°te verilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi, ortalama
olarak, MEs islemi en uzun siirede tamamlanmaktadir. En kisa siirede tamamlanan

islem ise ME; islemidir.

250 231,575

200 184,7 179,875
141,05
150 130,775
119,375
10 86,175
72,55
' 64,275 64, 4?5
50,25 57,775 53,2 56,75
| I
0

ME1 MEZ2 ME3 ME4 MES ME6 ME7 MEE MES ME10 ME11 ME12 ME13 ME14 MELS

Ortalama cerceve sayisi
(=]

=]

Montaj eylemi

Sekil 5.15. Seru iiretim sistemi goriintii veri setindeki her bir montaj eylemi igin
ortalama ¢ergeve sayilari.

5.4.2. Poz tahmini

Seru Uretim sistemi icin elde edilen video goriintiileri iizerinde MediaPipe holistic
(hands) modeli uygulanarak Veer veri seti i¢in, MediaPipe holistic (hands) modeli ve
MediaPipe holistic (pose) modeli uygulanarak Veiier-viicut VEri seti igin poz verileri elde

edilmistir. Montaj hattt uygulamasinda oldugu gibi 0,5 minimum algilama giiven
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degeri ve 0,5 minimum izleme giiven degeri kullanilmistir. Elde edilen kilit noktalari
degerleri bir 6nceki asamada ac¢ilmig olan bos klasorlere Numpy dizisi (.npy) dosyasi

formatinda kaydedilmistir.

5.4.3. Verilerin hazirlanmasi

Bu asamada, poz tahmini asamasinda kaydedilen Veler Veri seti ve Veller-viicur VEri
setindeki zaman adimlarina ait poz degerlerine sahip ornekler Spyder gelistirme
ortammma  alinarak  bulunduklar1  eylem  klasoriintin  ismi  kullanilarak
etiketlendirilmistir. Elde edilen her bir veri setinde 62927’ser 6rnek bulunmaktadir.
Seru iiretim sistemi veri Setlerinde montaj eylemi tiirline gore 6rnek sayilart Sekil

5.16’da gosterilmektedir.
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Ornek sayisi

Montaj evlemi

Sekil 5.16. Seru tiretim sistemi veri setlerinde montaj eylemi sinifina gore 6rnek
sayilari.

Veller V€ Veller-viicut VeI setleri %80 egitim %20 test veri seti (32 video egitim, 8 video
ise test veri seti) olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Elde edilen V5, ve Vo vicur
egitim veri setleri 50454 zaman adimu verilerinden olusmaktadir. V.o, Ve Vior_picut

test veri setleri ise 12473 adet 6rnekten olusmaktadir.

Calismada Onerilen iki asamali veri arttirma yaklasimi egitim veri setleri igin
uygulanmistir. Montaj hatti uygulamasinda oldugu gibi 6l¢ekleyicinin belirlendigi
Gauss dagiliminin standart sapmasi i¢in 0,1 degeri kullanilmistir. Diger taraftan test

veri setlerine 6rnekleme orani 15 fps olmasi i¢in asagi 6rnekleme islemi uygulanmistir.
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Veri segmentasyonu islemi oOrtiisen kayan pencereler yaklasimi kullanilarak pencere

biiytikligi

30, ortiisme orant %83,33 olacak sekilde egitim ve test veri setlerine

uygulanmistir. Ayn1 zamanda montaj hatt1 uygulamasinda oldugu gibi 6rneklerdeki

bos zaman adimlarimin doldurulmasi amaciyla dolgu islemi gerceklestirilmistir.

Islemler sonucu egitim veri setlerinde 12707, test veri setlerinde 822 adet veri seti

pargasi (6rnek) olusturulmustur. Olusturulan egitim ve test veri setleri i¢cin montaj

eylemi tiiriine gére 6rnek sayilar sirasiyla Sekil 5.17 ve Sekil 5.18’de verilmektedir.
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Sekil 5.17.

Segmentasyon islemi sonrasi Seru iiretim sistemi arttirilmig egitim veri

setlerinde montaj eylemi sinifina gore drnek sayilari.
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Sekil 5.18. Segmentasyon islemi sonrasi Seru {iretim sistemi test veri setlerinde montaj

eylemi sinifina gore ornek sayilari.

Veri hazirlama asamasinin son adimi olarak egitim ve test veri seti etiket

degiskenlerine kategorik degisken doniislimiiniin gerceklestirilmesi amaciyla
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to_categorical fonksiyonu kullanilarak tek sicak kodlama yontemi uygulanmistir.
Boylelikle egitim ve test veri setlerinin ¢ikt1 degiskenleri ikili degerlere ve montaj

eylemi siifi sayis1 kadar siitunlara sahip ikili sinif matrisleri haline gelmistir.

5.4.4. Derin 6grenmeye dayah siniflandirma modellerinin gelistirilmesi

Calismada, olusturulan iki veri seti (Veller V€ Veller-viicut) tizerinde CNN, LSTM, GRU,
BiLSTM, BiGRU, CNN-LSTM, CNN-GRU, CNN-BiLSTM, CNN-BiGRU ve CNN-
BiGRU-CNN modelleri gelistirilerek performanslari karsilastirilmaktadir. Modeller
veri arttirma iglemi uygulanmamis 15 fps drnekleme oranindaki veri setleri (OV) ve
veri arttirma iglemi gercgeklestirilmis veri setleri (AV) lizerinde ayr1 ayri egitilmis ve
test veri setleri lizerinde performanslari degerlendirilmistir. Seru tiretim sistemindeki

egitim ve test veri setlerinin boyutlar1 Tablo 5.8’de verilmektedir.

Tablo 5.8. Egitim ve test veri setlerinin boyutlari.

Veri Seti ~ Veri Seti  Boyutu Veri Seti Veri Seti Boyutu
Boliimii Boliimii

Veiter (5040, 30, 126) . (5040, 30, 258)

Veller —vicu

ver o (1242,30, 126) VST e (1242,30,258)

ov ov
Veller (5040, 15) Veller viicut (5040, 15)

v Veller (1242’ 15) Veller- Veller —vicut (1242’ 15)
eller

VSE (20176, 30, 126)  view VSE _icus (20176,30,258)
Veller (1242, 30, 126) Veller —viicut (1242, 30, 258)

AV AV
Veller (20176’ 15) Veller viicut (20176’ 15)
Veller (1242’ 15) Veller —viicut (1242’ 15)

Modellerin egitimi ve test edilmesi sirasinda montaj hatti uygulamasinda kullanilan
donanimdan yararlanilmistir. Modellerin egitiminde tiim hiperparametreler montaj
hatt1 uygulamasindaki degerler ile ayn1 olacak sekilde ayarlanmistir: 6§renme orani
icin 0,0001, kayip fonksiyonu i¢in kategorik ¢apraz-entropi, optimizasyon algoritmasi
olarak Adam optimizasyon algoritmast, egitim turu sayis1 i¢in 500 ve y1gin biiyiikliigii

olarak 32 degerleri belirlenmistir.

5.4.5. Montaj eylemi tamima modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi
Bu boliimde, c¢alisma kapsaminda seru iiretim sistemi verileri {izerinde gelistirilen

derin Ogrenmeye dayali 10 montaj eylemi tanmima modelinin etkinlikleri
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gerceklestirilen  deneylerin - sonuglarina dayanarak 3  boliimde  incelenerek

aktarilmaktadir:

1- Veri arttirma yaklasiminin etkisinin degerlendirilmesi,
2- Poz tahmini yaklasimlariin karsilastirilmasi ve

3- Derin 6grenme modellerinin performanslarinin karsilagtirilmasi.

5.4.5.1. Veri arttirma yaklasiminin etkisinin degerlendirilmesi

Seru iiretim sisteminde sadece ellerdeki kilit noktalarin poz tahmini ile elde edilen
Veller Veri seti ve hem ellerdeki hem de viicuttaki kilit noktalarin poz tahmini ile elde
edilen Velervicut Veri seti ve bu veri setlerinde veri arttirma yaklasgiminin
uygulanmadig (a) ve veri arttirma yaklasiminin uygulandigi (b) durumlarda egitilen
her bir modele ait karmasiklik matrisleri EK C.1-C.20’de sunulmaktadir.

Derin 6grenmeye dayali montaj eylemi tanima modellerinin veri arttirma yaklagimina
gore dogruluk performans Ol¢iitii bazinda karsilagtirmali deneysel sonuglart Sekil
5.19’da verilmektedir. Sekil 5.19(a) Verier Veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerin
sonuglarini, Sekil 5.19(b) ise Veller-viicut Veri seti tizerinde gergeklestirilen deneylerin
dogruluk olgiitii degerlerini yansitmaktadir. Gergeklestirilen deneylerin sonuglari
analiz edildiginde, veri arttirma yaklagiminin hem Veiier Veri seti hem de Veiier-viicut Veri
seti lizerinde egitilen tiim modellerin dogruluk degerlerinde iyilesme sagladig:
anlasilmaktadir. Veer Veri seti tizerindeki en yiiksek artis %88,0837 den %91,9485’¢
artmastyla CNN-LSTM modelinde, en diisiik artis ise %87,6006’dan %87,9227’ye
artmastyla LSTM modelinde meydana gelmistir. Velier-vicut Veri seti tizerindeki en
yiiksek artis %83,9775ten %90,5797 ye artmasiyla CNN-LSTM modelinde, en diisiik
artis ise %85,5072’den %85,9903 e artmasiyla BILSTM modelinde ger¢eklesmistir.
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Sekil 5.19. Modellerin veri arttirma yaklagimi uygulanma durumuna gore dogruluk
performans Ol¢iitli bazinda karsilastirilmasi.

Gelistirilen modellerin veri arttirma yaklagimima gore kesinlik performans olgiitii
bazinda karsilastirilmasi Sekil 5.20°de gosterilmektedir. Sekil 5.20(a)’da Veier Veri seti
tizerinde gelistirilen modellerin sonuclarina bakildiginda, veri arttirma yaklasgiminin
tim modellerde kesinlik puanini arttirdigi anlagilmaktadir. Bu artis %0,6955 ile
%4,5488 arasinda degismektedir. En yiikksek artis CNN-LSTM modelinde
gerceklesmis ve %86,6675’ten %91,2163’e yiikselmistir. En diisiik artis ise
%86,8154°ten %87,5109’a artmasiyla LSTM modelinde meydana gelmistir. Sekil
5.20(b)’de sunulan Velier-viicut Veri seti tizerindeki sonuglar, benzer sekilde veri arttirma
yaklasimi ile tiim modellerin kesinlik performans Olgiitii degerlerinin yiikseldigini
gostermektedir. Puan degisimi %1,1577 ile %5,0082 arasinda yasanmistir. En yiiksek
artis %88,6619’dan %93,6701’e artmastyla CNN-GRU modelinde ger¢eklesmistir.
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Sekil 5.20. Modellerin veri arttirma yaklagimi uygulanma durumuna gore kesinlik
performans 6l¢iitli bazinda karsilagtiriimasi.

Sekil 5.21°de, gelistirilen on siniflandirma modelinin veri arttirma yaklagimina goére
duyarlilik performans 6l¢iitii bazinda karsilagtirmali deneysel sonuglari sunulmaktadir.
Veri arttirma yaklagiminin hem Veper Veri seti lizerinde hem de eller-viicur VEri Seti
iizerinde egitilen tiim modellerin duyarhilik degerleri agisindan performansini pozitif
yonde etkiledigini sirasiyla Sekil 5.21(a) ve Sekil 5.21(b) gostermektedir. Velier Veri
seti lizerinde egitilen modellerde %0,2482 ile %4,1585 arasinda duyarlilik degeri
artiglar1 gerceklesmistir. En yiiksek artis CNN-LSTM modelinde, en disiik artis
LSTM modelindedir. Velier-viicur Veri seti iizerinde gerceklestirilen deneylerde ise
modellerde %0,6735 ile %5,3659 arasinda duyarlilik degeri artislart meydana
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gelmistir. En yiiksek artis CNN-GRU modelinde, en diisiik artis ise BILSTM

modelindedir.
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(b) WV etler-viicut veriseti

Sekil 5.21. Modellerin veri arttirma yaklagimi uygulanma durumuna gore duyarlilik
performans o6l¢iitlii bazinda karsilagtirilmasi.

Sekil 5.22 montaj eylemi tanima modellerinin veri arttirma yaklagimina gore F1-Skor
performans Olciitii sonucglar1 agisindan karsilastirilmasimni  gostermektedir.  Sekil
5.22(a)’da verilen Veler Veri seti tizerinde egitilen modellerin F1-Skor sonuglari ve
Sekil 5.22(b)’de verilen Veler-viicut VEri seti tizerinde egitilen modellerin F1-Skor
sonuglari, ¢alismada Onerilen veri arttrima yaklagimimin tim modellerin F1-Skor
degerlerini iyilestirdigini gostermektedir. Vener Veri seti lizerinde en diistik artis

%86,3759’dan  %86,8729’a yiikselis ile LSTM modelinde, en yiiksek artis
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%86,4593’den %90,8764’e artis ile CNN-LSTM modelinde gorilmiistiir. Veller-viicut
veri seti lizerinde ise en diisiik artis %84,1303’ten %85,1166’ya artis ile BILSTM
modelinde, en yiiksek artis %87,6724’dan 9%92,9577’¢ yiikselis ile CNN-GRU

modelinde elde edilmistir.
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(b) WV eller-viicut Veriseti

Sekil 5.22. Modellerin veri arttirma yaklasimi uygulanma durumuna gére F1-Skor
performans 6l¢iitli bazinda karsilastiriimasi.

5.4.5.2. Poz tahmini yaklasimlarimin karsilastirilmasi

Derin 6grenmeye dayali montaj eylemlerinin taninmasi modellerinin poz tahmini
yaklagimlarina gore dogruluk olgiitii degerlerinin karsilastirilmast Sekil 5.23’te
verilmektedir. Veri arttirma yaklagimi uygulanmadigi durumda (Sekil 5.23(a)), CNN,
LSTM, GRU, BILSTM, BiGRU, CNN-LSTM ve CNN-GRU modelleri sadece
MediaPipe (Hands) poz tahmini degerleri (Veuer) ile egitildiklerinde dogruluk olgiitii
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acisindan daha iyi performans gostermislerdir. Ozellikle LSTM ve CNN-LSTM
modellerinde Veiier V& Veller-viicut VEri seti tizerinde egitilme durumlarina gére dogruluk
degerleri farki sirasiyla %5,475 ve %4,1062 olmustur. CNN-BiLSTM, CNN-BiGRU
ve CNN-BiGRU-CNN modelleri ise MediaPipe (Hands) ve MediaPipe (Pose) poz
tahminlerinin birlestirilmesi ile elde edilen poz degerleri (Veller-vicuy tzerinde
egitildiginde daha iyi sonuglar saglamistir. Veri arttirma yaklasimi uygulandigi
durumda (Sekil 5.23(b)), CNN, LSTM, GRU, BiLSTM, BiGRU ve CNN-LSTM
modelleri Vener Veri seti ilizerinde daha yiiksek dogruluk degerleri verirken, CNN-
GRU, CNN-BILSTM, CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelleri (Velter-viicut)
tizerinde egitildiginde dogruluk Ol¢iitii agisindan daha iyi siiflandirma performansi

gdstermistir.
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(b) Veri arttirma yaklasimi uygulanan

Sekil 5.23. Modellerin poz tahmini yaklasimlarina gore dogruluk performans Slgiitii
bazinda karsilastirilmasi.

Montaj eylemi siniflandirma modellerinin poz tahmini yaklagimlarina gore kesinlik
oOl¢iitli degerlerinin karsilastirilmasi Sekil 5.24’te verilmektedir. Modeller veri arttirma

yaklagimi uygulanmadan egitildiginde, modellerin ¢ogunun kesinlik 6l¢iitii acisindan
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Velier Veri setinde daha yiiksek degerler verdigi goriilmektedir. Ancak, CNN-BILSTM,
CNN-BIiGRU ve CNN-BIGRU-CNN olmak iizere en yiiksek kesinlik degerlerine
sahip ti¢ model Veller-viicut Veri seti tizerinde daha yiiksek kesinlik degeri saglamislardir.
Veri arttirma yaklasimi uygulanmadigr durumda, LSTM, GRU, BiLSTM ve CNN-
LSTM modelleri Veier Veri seti tizerinde daha iyi kesinlik degeri elde etmislerdir. Bu
modellerin iki veri seti (Veier V€ Veller-viicut) lizerindeki kesinlik 6l¢iitii degerleri farki
%1,8827 ile %4,3514 arasinda degismektedir. CNN, BiGRU, CNN-GRU, CNN-
BiLSTM, CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelleri ise veri arttirma yaklagimi
uygulandiginda Veller-vicut Veri seti tizerinde daha yiiksek kesinlik performansi
gostermislerdir. Bu modellerin iki veri Seti (Veller V€ Veller-vicur) izerindeki kesinlik

oOlciitii degerleri farki %1,1459 ile %3,681 arasinda degismektedir.
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(b) Veri arttrma yaklasim: uygulanan

Sekil 5.24. Modellerin poz tahmini yaklagimlarina gore kesinlik performans o6lgiitii
bazinda karsilastirilmasi.

Montaj eylemi tanima modellerinin poz tahmini yaklasimlarina gére duyarlilik 6l¢iitii
degerlerinin karsilagtirilmasi Sekil 5.25°te gosterilmektedir. Veri arttirma yaklagimi

uygulanmayan deneylerin duyarlilik degerlerini yansitan Sekil 5.25(a), CNN, LSTM,
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GRU, BiGRU, CNN-LSTM ve CNN-GRU modellerinin Vejer veri seti iizerindeki
deneylerde daha yiiksek duyarlilik degerleri elde ettigini gostermektedir. Ozellikle
LSTM ve CNN-LSTM modelleri igin iki veri seti ilizerinde gergeklestirilen
deneylerdeki duyarlilik degeri fark: sirastyla %6,2166 ve %5,107 ile oldukca ytiksek
oldugu anlasilmaktadir. Diger bes modelde ise duyarlilik performanst Velier-viicut VEri
setinde daha yliksektir. Veri arttirma yaklasimi uygulanan deneylerin duyarlilik
degerlerini yansitan Sekil 5.25(b)’ye gore, BIGRU ile CNN-GRU, CNN-BIiLSTM,
CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN olmak iizere en yiiksek duyarlilik degerlerine

sahip dort model Velervicur Veri seti lizerinde daha iyi duyarlilik performansi

gostermislerdir.
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(b) Veri arttirma yaklasimi uygulanan

Sekil 5.25. Modellerin poz tahmini yaklasimlarina gore duyarlilik performans Slgiitii
bazinda karsilastirilmasi.

Derin 6grenmeye dayali siniflandirma modellerinin poz tahmini yaklagimlarina gore
F1-Skor 6l¢iitii degerlerinin karsilastirilmas1 Sekil 5.26’da sunulmaktadir. Grafikler
analiz edildiginde, veri arttirma yaklasimi uygulanmadiginda (Sekil 5.26(a)), CNN,
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LSTM, GRU, BIiLSTM, BiGRU, CNN-LSTM ve CNN-GRU modellerinin sadece
ellerdeki kilit noktalarin poz verileri (Veler) kullanildiginda daha iyi performans
gosterdigi, CNN-BILSTM, CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modellerinin hem
eller hem de viicuttaki kilit noktalarin poz verilerinin birlestirilmesi ile elde edilen veri
seti (Vellervicur) Uzerinde daha iyi F1-Skor degerleri verdigi goriilmektedir. Veri
arttirma yaklasimi uygulandiginda ise (Sekil 5.26(b)), CNN-GRU, CNN-BIiLSTM,
CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelleri Veervicut Veri seti tizerinde, diger

modeller Veier Veri seti iizerinde daha iyi tahmin performans gostermistir.
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(b) Veri arttirma yaklasimi uygulanan

Sekil 5.26. Modellerin poz tahmini yaklagimlarina gére F1-Skor performans 0l¢iitii
bazinda karsilastirilmasi.

5.4.5.3. Derin 6grenme modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi
Tablo 5.9°da Veer Veri seti tizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanmadan egitilen

derin 6grenmeye dayali on montaj eylemi tanima modelinin kayip, dogruluk, kesinlik
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ve F1-Skor degerleri gosterilmektedir. Hesaplamali sonuglar géz Oniinde
bulunduruldugunda, en diisiik kayip degeri 0,5170 degeri ile CNN modelinde, en
yuksek kayip degeri ise 1,3303 degeri ile BILSTM modelinde elde edilmistir. Diger
dort performans 6lgiitiinde BILSTM modeli diger modeller ile karsilastirildiginda en
diisiik performansi gostermistir. Sirasiyla %91,2238, %90,9579 ve %90,6286 degerleri
ile CNN-BiIGRU-CNN modeli dogruluk, duyarlilik ve F1-Skor 6lg¢iitleri agisindan en
yiiksek performansi saglarken, CNN-BiGRU modeli %90,4547 degeri ile en yiiksek
kesinlik degerini elde etmistir. CNN modelinin LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU
modelleri ile hibrit kullanim1 sayesinde elde edilen CNN-LSTM, CNN-GRU, CNN-
BiLSTM, CNN-BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelleri dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-Skor performans olgiitleri agisindan bu modellerin tekli
kullanimlarindan daha yiiksek degerler saglamistir. Sadece LSTM modelinin kesinlik
degeri %0,1479 gibi ¢ok az bir farkla CNN-LSTM modelinin kesinlik degerinden daha

fazladir.

Tablo 5.9. Veier Veri seti tizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanmadan egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip  Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor

(%) (%0) (%)
CNN 0,5170 86,8760 86,0401 85,5735 85,7076
LSTM 0,8896 87,6006 86,8154 86,2696 86,3759
GRU 0,7072 89,2110 88,4302 87,4504 87,8584
BiLSTM 1,3303 86,2318 85,6979 84,7093 84,9837
BiGRU 0,7887 90,5797 90,3190 89,5405 89,8387
CNN-LSTM 1,0415 88,0837 86,6675 86,4997 86,4593
CNN-GRU 0,8379 90,2577 89,5433 88,1964 88,7197
CNN-BiLSTM 1,1543 90,5797 89,8946 90,0392 89,8708
CNN-BiGRU 1,0713 90,9823 90,4547 90,3206 90,2656
CNN-BiGRU- 0,9266 91,2238 90,4150 90,9579 90,6286
CNN

Veller Veri seti iizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanarak gelistirilen montaj eylemi
tanima modellerinin karsilastirmali kayip, dogruluk, kesinlik ve F1-Skor degerleri
Tablo 5.10°da verilmektedir. En diisiik kay1p degeri 0,3997 degeri ile CNN modelinde
elde edilirken, en yiiksek kayip degerini 0,9091 degeri ile BILSTM modeli vermistir.

Dogruluk, kesinlik, duyarliik ve F1-Skor degerleri incelendiginde, sirasiyla
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%87,9227, %87,5109, %86,5178 ve %86,8729 degerleri ile on siiflandirici model
arasinda en diisiik performansi LSTM modeli gostermistir. En yiiksek performansi ise
sirastyla %92,7536, %92,3698, %91,8476 ve %92,0359 degerleri ile CNN-BiGRU-
CNN hibrit modeli saglamistir.

Tablo 5.10. Veier Vveri seti lizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanarak egitilen
modellerin performansi.

Model Kayrp Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor

(%) (%) (%)
CNN 0,3997 88,5668 88,2698 87,4370 87,7793
LSTM 0,7506 87,9227 87,5109 86,5178 86,8729
GRU 0,4743 91,8680 91,6069 90,7875 91,1189
BiLSTM 0,9091 89,2110 88,7952 87,8143 88,1352
BiGRU 0,5924 91,0628 91,1304 90,0368 90,4462
CNN-LSTM 0,6756 91,9485 91,2163 90,6582 90,8764
CNN-GRU 0,6412 91,8680 90,9560 90,8427 90,8022
CNN-BiLSTM 0,7716 91,9485 91,6009 90,9761 91,2132
CNN-BiGRU 0,7310 92,4316 91,4695 91,7529 91,5142
CNN-BiGRU- 0,6596 92,7536 92,3698 91,8476 92,0359
CNN

Tablo 5.11°de Veller-viicut Veri seti iizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanmadan
gelistirilen derin 6grenmeye dayali on montaj eylemi tanima modelinin karsilagtirmali
performans Olgiitii degerleri gosterilmektedir. Tablo incelendiginde, en diisiik kayip
degerine 0,5812 degeri ile CNN modelinin, en yiiksek kay1ip degerine ise 1,7855 degeri
ile BILSTM modelinin sahip oldugu anlagilmaktadir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1-Skor performans Olgiitlerinde en diigiik degerleri sirasiyla %82,126, %82,0018,
%80,0530 ve %80,3993 degerleri ile LSTM modeli vermistir. BILSTM modeli LSTM
modelinden, BiGRU modeli de GRU modelinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skor performans Olgiitleri acisindan daha 1yi performans gostermistir. En yiiksek
performans Olgiitii degerleri ise sirastyla %92,5926, %91,9941, %91,5609 ve
%91,6090 degerleri ile CNN-BIGRU-CNN modelinde elde edilmistir.
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Tablo 5.11. Velier-viicut Veri seti tizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanmadan egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip Dogruluk Kesinlik (%) Duyarhilik F1-Skor

(%) (%) (%0)
CNN 0,5812 83,8969 83,7762 82,2915 82,3787
LSTM 1,4268 82,1256 82,0018 80,0530 80,3993
GRU 0,9852 87,2786 86,4526 86,3852 86,2235
BiLSTM 1,7855 85,5072 84,1532 84,7887 84,1303
BiGRU 1,0103 89,7746 89,4952 89,1704 89,2225
CNN-LSTM 1,4964 83,9775 81,8580 81,3927 81,1998
CNN-GRU 1,0015 89,2915 88,6619 87,2592 87,6724
CNN-BiLSTM 1,0593 91,8680 90,3368 90,4954 90,2951
CNN-BiGRU 0,8970 92,3510 91,4415 90,7344 90,9322
CNN-BiGRU- 0,7992 92,5926 91,9941 91,5609 91,6090
CNN

Tablo 5.12°de Veller-viicut VeI seti lizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanarak egitilen
on siniflandirici derin 6grenme modelinin karsilastirmali deneysel sonuglari
gosterilmektedir. CNN modelinin LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU modelleri ile
hibrit kullanilmasi, bu modellerin tekli kullanilmalar1 durumundaki performanslarin
(dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor performans o6l¢iitleri agisindan) oldukg¢a
tyilestirmistir. Kayip, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor olmak {izere bes
performans oOl¢iitiinde de en iyi degerlere sirasiyla 0,4627, %95,9742, %96,0508,
%94,9372 ve %95,3904 degerleri ile CNN-BiGRU-CNN modeli ile ulagilmistir.
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Tablo 5.12. Velier-viicut Veri seti iizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanarak egitilen
modellerin performansi.

Model Kayip Dogruluk Kesinlik (%) Duyarlilik F1-Skor

(%) (%) (%)
CNN 0,5123 87,7617 88,5959 86,8723 87,2706
LSTM 1,1571 84,0580 83,1595 81,4431 81,8935
GRU 0,6041 89,2110 88,8704 88,8788 88,7283
BiLSTM 1,6350 85,9903 85,5426 85,4622 85,1166
BiGRU 0,6337 90,9018 91,1644 90,2409 90,4806
CNN-LSTM 0,8294 90,5797 89,3336 88,7758 88,9024
CNN-GRU 0,5118 93,9614 93,6701 92,6251 92,9577
CNN-BiLSTM 0,9204 92,7536 91,7468 92,0351 91,7057
CNN-BiGRU 0,5931 94,6055 94,1132 93,5633 93,7723
CNN-BiGRU- 0,4627 95,9742 96,0508 94,9372 95,3904
CNN

5.5.Montaj Hatti ve Seru Uretim Sistemi Uygulama Sonugclarinin
Karsilastirilmasi

Veri arttirma yaklasimlarinin etkisi incelendiginde hem montaj hattindaki deneylerde
hem de seru fretim sistemindeki deneylerde, veri arttirma yaklagiminin
uygulanmasiyla Velier Veri seti Ve Veler-vicur VEri seti lizerinde gelistirilen tiim montaj
eylemi tanima modellerinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor olmak tizere dort
performans Olciitii degerlerinde iyilesme oldugu belirlenmistir. Bu iyilesme Velier-viicut
veri seti tizerinde egitilen modellerde daha belirgindir. Montaj hatti1 uygulamalarinda
Veller Veri setinde dogruluk olgiitiinde en yiiksek artis %4,5012 iken, Velier-viicut VEri
setinde %7,7859’dur. Kesinlik degerlerinde Veiier Veri setinde en yiiksek artis %4,5029
iken, Veller-viicut Veri setinde %9,4417’dir. Duyarlilik degerlerinde Vener Veri setinde en
yiiksek artis %4,9283 iken, Veller-vicur Veri setinde %8,958 dir. F1-Skor degerlerinde
ise Veller Veri setinde en yiiksek artig % 4,7844 iken, Veiier-viicut Veri setinde %9,131°dir.
Seru iiretim sisteminde ise, Veler Veri setinde dogruluk olgiitinde en yiiksek artis
%3,8648 iken, Veler-viicut Veri setinde %6,6022°dir. Kesinlik degerlerinde Veier Veri
setinde en yiiksek artis %4,5488 iken, Veller-vicut VEri setinde %7,4756’°dir. Duyarlilik
degerlerinde Veier Veri setinde en yiiksek artis %4,1585 iken, Veller-vicur Veri setinde
%7,3831°dir. F1-Skor degerlerinde ise Veiier Veri setinde en yiiksek artis %4,4171 iken,
Veller-viicut VEri setinde %7,7026’dur.
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Poz tahmini yaklagimlarinin karsilastirilmas: sonucunda, montaj hattt uygulamasinda
veri arttirma yaklagimi uygulanmayan deneylerde CNN-LSTM harig tiim modellerin
sadece MediaPipe holistic (hands) kullanilarak olusturulan Vener Veri seti yerine
MediaPipe holistic (hands)’in poz tahminleri ile MediaPipe holistic (pose)’un poz
tahminlerinin  birlestirilmesi ile elde edilen Veller-vicut Veri seti {iizerinde
gelistirildiklerinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor olmak iizere dort
performans Olgiitii agisindan daha iyi smiflandirma giiciine sahip olduklari
anlasilmistir. Iki veri seti {izerindeki deneylerde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skor olgiitii degerlerindeki en yiiksek fark sirasiyla %5,9611 ile BIGRU modelinde,
%7,0943 ile CNN-BiGRU modelinde, %6,6142 ile CNN-BIiLSTM modelinde ve
%6,8018 ile yine CNN-BiLSTM modelinde gergeklesmistir. Veri arttirma yaklagimi
uygulanan deneylerde ise LSTM harig tiim modeller MediaPipe holistic (hands)’in poz
tahminleri ile MediaPipe holistic (pose)’un poz tahminlerinin birlestirilmesi ile elde
edilen Velier-viicut VEri seti tizerinde daha iyi performans gostermistir. Bu iki veri seti
tizerindeki deney sonuclaria gore ise dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor dlg¢iitii
degerlerindeki en yiiksek fark sirastyla %5,9611 ile CNN modelinde, %6,9392 ile
CNN-GRU modelinde, %6,7996 ile CNN modelinde ve %6,7965 ile CNN-GRU
modelinde elde edilmistir. Seru {iretim sistemi uygulamasinda ise, veri arttirma
yaklagimi uygulanmayan deneylerde modellerin ¢cogunun MediaPipe holistic (hands)
kullanilarak olusturulan Veier Veri seti tizerinde daha iyi dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1-Skor performansi sagladigi, en yiiksek performans 6l¢iitii skorlarina sahip CNN-
BiLSTM, CNN-BiGRU, CNN-BiGRU-CNN modellerinin ise MediaPipe holistic
(hands)’in poz tahminleri ile MediaPipe holistic (pose)’'un poz tahminlerinin
birlestirilmesi ile elde edilen Velier-viicur VEri seti iizerinde gelistirildiklerinde daha iyi
performans gosterdikleri anlasilmistir. Iki veri seti {izerindeki deneylerde dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor 6lgiitii degerlerindeki en yiiksek fark sirasiyla %5,475,
%4,8136, %6,2166 ve %5,9766 degerleri ile LSTM modelinde gerceklesmistir. Veri
arttirma yaklasimi uygulanan deneylerde ise CNN-GRU, CNN-BIiLSTM, CNN-
BiGRU ve CNN-BiGRU-CNN modelleri MediaPipe holistic (hands)’in poz tahminleri
ile MediaPipe holistic (pose)’un poz tahminlerinin birlestirilmesi ile elde edilen
Veller-viicut veri seti tizerinde tiim performans olgiitlerine gore daha iyi sonuglar
vermigstir. Bu iki veri seti iizerindeki deneyler sonuglarina gore ise dogruluk, kesinlik,

duyarhilik ve F1-Skor olgiitii degerlerindeki en yliksek fark sirasiyla %3,8647,
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%4,3514, %5,0747 ve %4,9794 degerleri ile LSTM modelinde gerceklesmistir.
Burada LSTM modeli Veier Veri setinde daha yiiksek degerler elde etmistir.

Derin 6grenme modellerinin deneyler ile karsilastiriimasi sonucunda, hem montaj hatti
uygulamasinda hem de seru tiretim sistemi uygulamasinda CNN modelinin LSTM,
GRU, BiLSTM ve BiGRU modelleri ile hibrit kullanilmasinin, LSTM, GRU, BiLSTM
ve BiGRU modellerinin tekli kullanilmalart durumundaki dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-Skor performans Olglitleri agisindan performanslarii genel olarak
iyilestirdigi sonucuna varilmistir. Montaj hattinda gerceklestirilen deneylerde, Velier
veri seti tizerinde veri arttirma yaklagimi uygulanmadan gergeklestirilen deneylerde,
en yiksek dogruluk degerini veren CNN-BIiGRU modeli ile CNN-BiGRU-CNN
modeli ayni dogruluk degerine sahiptir. Bu modellerden CNN-BiGRU modeli
duyarlilik dl¢iitiine gore daha iyi performans gosterirken, CNN-BiGRU-CNN modeli
kesinlik ve F1-Skor 6lgiitiine gore daha iyi performans gostermistir. Veller-viicut VEI Seti
lizerinde veri arttirma yaklagimi1 uygulanmadan gergeklestirilen deneylerde duyarlilik
olgiitii harig tiim Sl¢iitlerde CNN-BiGRU modeli daha iyi sonuglar vermistir. Veiier Veri
seti Ve Veller-viicut VETi seti lizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanarak gergeklestirilen
deneylerde ise CNN-BiGRU-CNN modeli tiim performans olgiitleri agisindan en iyi
degerleri saglamistir. En iyi montaj eylemi tanima dogrulugu gosteren model Velier-viicut
veri seti lizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanarak egitilen ve %97,3236 dogruluk
degerine sahip CNN-BiGRU-CNN modeli olmustur. Seru iiretim sisteminde
gerceklestirilen deneylerde ise Velter, Veller-viicur VEri setleri iizerinde veri arttirma
yaklasimi uygulanarak ve veri arttirma yaklasimi uygulanmadan gergeklestirilen her
bir deney kombinasyonunda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor performans
Olgiitleri agisindan en iyi performansi genel olarak oOnerilen CNN-BiGRU-CNN
modeli gostermistir. En iyi montaj eylemi tanima dogrulugu gosteren model Veller-viicut
veri seti lizerinde veri arttirma yaklasimi uygulanarak egitilen ve %95,9742 dogruluk

degerine sahip CNN-BIGRU-CNN modeli olmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Giliniimiiz ortaminda, artan sayida iiriin ¢esidine ve degisen talep hacimlerine hizli bir
sekilde uyum saglamak ve ayni zamanda yiiksek kalite ve verimlilik elde etmek i¢in
montaj sistemlerinin esnek ve degisebilir olmasi gerekmektedir. Miisteriler, degisen
taleplere hizli yanit veren ve dalgali piyasa ortamina uyum saglayan yiiksek kaliteli
iriinleri tercih etmektedir. Firmalar, montaj hatlarin1 seru iiretim sistemlerine
dontistiirerek, gerekli isgiicli sayisim1 ve calisma alanini azaltarak karliliklarim
artirirken, tiretim esnekligini ve verimliligini de arttirabilir. Buna ek olarak, iiretim
birimlerinde onerilen proses kontrol ve otomasyon sistemlerini kullanarak siireg
bilgilerini ¢cok daha diigiikk maliyetle yonetebilir ve optimize edebilirler. Seru iiretim
sisteminin hizla gelisen teknolojileri entegre ederek dijitallesmesi, montaj

stireclerinden biiyiik miktarda veri toplamay1 miimkiin kilmaktadir.

Bu ¢alismada, seru iiretim sisteminin {iretim kontroliine yonelik ileri teknolojiler ve
derin 6grenme teknikleri kullanilarak alt1 bilesenli bir zeki seru liretim sistemi kontrolii
modeli dnerilmistir. Bu model, montaj siireci izlendiginde ve ¢alisan yanlis sirayla bir
islem gercgeklestirdiginde c¢alisan1 uyaran ve sonraki asamalarda {iriinlin montajini
engelleyebilecek bir yapida tasarlanmistir. Boylece gereksiz yeniden igleme zamanini
ortadan kaldirir. Ayrica gercek zamanli veri yakalama ve toplama, derin 6grenme
modellerine dayali akilli veri isleme ve akilli karar verme siiregleri ile seru iiretim

sisteminin agagidaki yetkinliklere sahip olabilir;

e  Uriiniin, iirlin bilesenlerinin, montaj araglarinin, ¢alisanin, siirecin, envanterin

ve calisma ortaminin ger¢ek zamanli izlenmesi,
e {leri teknoloji destekli montaj islemleri,
e Kesintisiz montaj siirecleri igin yatailerin optimum beslenmesi,
e Verimli stok yonetimi,
e (Calisan performansinin gergek zamanli izlenmesi,

e (Calisma ortaminda ergonomik olarak uygun kosullarin saglanmasi,



e Calisanin siirekli egitimi ve geligimi,
e Montaj gorevleri hakkinda ¢alisani bilgilendirmek ve desteklemek,

e Sistem katilimcilar (¢alisanlar, yonetim, depolar, tedarikgiler, is istasyonlari

ve miisteriler) arasinda ger¢cek zamanli ve kesintisiz bilgi paylagima,

e Otomatik uyar1 sistemi sayesinde hizli tepki verilerek faaliyetlerin

glincellenmesi,

e Yoneticilerin kararlarmi gercek zamanli montaj siirecine ve tahminleyici

dayal1 analize dayali vermeleri,
e Gergek zamanli kapasite planlama ve iggiicli yonetimi,
e Miisterilerin siparislerinin durumu hakkinda bilgi sahibi olmalari,

e Yatailerin degisikliklere ve beklenmedik durumlara gercek zamanli olarak

cevap verme esnekligine sahip olmasi.

Calismanin ilerleyen asamasinda kavramsal modelin biinyesinde bulunan montaj
eylemlerinin taninmasi1 modelinin metodolojisi gelistirilmistir. Bu metodolojiye temel
olarak, poz tahmini verilerini kullanan hibrit CNN-BiGRU-CNN montaj eylemlerinin
taninmas1 modeli Onerilmistir. Modelde, iskelet konumlar1 verileri poz tahmini
yaklagimlarindan MediaPipe Holistic altyapisindan faydalanilarak elde edilmistir. Poz
tahmini ile verileri elde etme asamasinda calismada iki yaklasim karsilagtirilmaktadir.
Ilki sadece ellerdeki kilit noktalarin poz verilerini saglayan MediaPipe(Hands)
modelinin kullanilmasidir. Ikincisi ise MediaPipe(Hands) modeli sayesinde elde
edilen ellerdeki kilit noktalarin poz tahmini verilerinin MediaPipe(Pose) modeli
sayesinde elde edilen viicuttaki kilit noktalarn poz tahmini verileri ile
birlestirilmesidir. Siniflandirici modellerin performansini arttirmak ig¢in asag1
ornekleme ve 6l¢eklemeye dayali iki agamali bir veri arttirma yaklasimi onerilmistir.
Montaj eylemlerinin siniflandirilmasi igin CNN ve RNN’e dayali mimariler ve bu
mimarilerin birlikte kullanimlar ile gelistirilen uzamsal ve zamansal bagimliliklar
ayni anda yakalama yetenegine sahip hibrit modeller olmak iizere derin 6grenmeye
dayali on adet model gelistirilmistir. Modellerin etkinliklerinin degerlendirilmesi
amaciyla, Federal Elektrik Firmasinda otomatik sigorta iiriinii montaj eylemleri i¢in
seru Uretim sistemi ve montaj hatti iizerinde tek bir kamera ile goriintii verileri

toplanarak uygulamalar1 gergeklestirilmistir.
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Gergeklestirilen deney sonuglart incelendiginde, hem montaj hattindaki deneylerde
hem de seru iretim sistemindeki deneylerde, calismada Onerilen veri arttirma
yaklasiminin Veier Veri seti Ve Velier-viicut Veri seti tizerinde gelistirilen tim montaj
eylemi tanima modellerinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor performans
Ol¢iitii degerlerinin artmasini sagladigir goriilmiistiir. Montaj hatti uygulamalarinda
dogruluk olgiitii degerinde yaklasik %8’e, seru iiretim sisteminde ise yaklasik %7’ye
varan iyilesmeler saglamistir. Poz tahmini yaklasimlar1 karsilastirildiginda, montaj
hatt1 sisteminde veri arttirma yaklasimi uygulanmadan egitim gergeklestirildiginde
CNN-LSTM harig tiim modellerin, Veri arttirma yaklasimi uygulandiginda ise LSTM
hari¢ tim modellerin  Vellervicut VEri seti tizerinde egitildiklerinde daha yiiksek
performans Ol¢iitii degerleri elde ettikleri goriilmiistiir. Montaj hatt1 sistemindeki iki
veri seti tizerinde dogruluk olgiitii degeri farki %6’ya ulagsmistir. Seru iiretim sistemi
uygulamasinda ise, veri arttirma yaklagimi uygulanmayan deneylerde modellerin
cogunun Veier Veri seti tizerinde daha iyi performansi gosterdigi, fakat en yiiksek
performans Olgiitii  skorlarina sahip modellerin - Velier-viicut  VEri seti tizerinde

gelistirildiklerinde daha iyi performans gosterdikleri anlagilmistir.

Montaj hatt1 ve seru liretim sistemi veri setleri tizerindeki deneylerde CNN modelinin
LSTM, GRU, BiLSTM ve BiGRU modelleri ile hibrit kullanilmasinin, bu modellerin
tekli kullanilmalart durumundaki dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor performans
ol¢iitleri agisindan performanslarini genel olarak iyilestirdigi gozlemlenmistir. Bu dort
olgiit agisindan en iyi degerler, MediaPipe (Hands) ve MediaPipe (Pose) poz tahmini
modellerinin hibrit kullanimi ile elde edilen veri setleri {izerinde onerilen hibrit CNN-
BiGRU-CNN modelinin gelistirilmesi sayesinde elde edilmistir. Bu degerler montaj
hattinda sirasiyla %97, %97, %97 ve %97 iken seru iiretim sisteminde ise %96, %96,

%95 ve %95 oldugu gozlemlenmistir.

Onerilen zeki seru iiretim sistemi kavramsal modeli ile iiretim verimliliginin artarak
{iriinlerin  kalite maliyetinin azalabilecegi degerlendirilebilir. Onerilen sistem
modelleri derin 6grenmeye dayali insan aktivite tanima, nesne tespiti, durus analizi ve
i¢ ortam kalite analizini icermektedir. insan aktivite taninmasi ¢aligmasi alanina giren
montaj eylemlerinin taninmast modeli bu ¢alismada uygulanmigtir. Montaj
eylemlerinin taninmasi modelinin sistemde kullanilmasi ile montaj eylemlerinin dogru
sirada gerceklesip gergeklesmedigi belirlenebilecektir. Ayrica modelin uygulanmasi

sonucu elde edilebilecek montaj siireleri bilgisi sayesinde ger¢ek zamanli performans
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degerlendirme ve gergek zamanl iiretim ve kapasite planlama caligmalari da
yiriitiilebilecegi, ¢alisanlarin beceri diizeylerinin belirlenerek egitim ihtiyaglarinin
tespit edilebilecegi degerlendirilmektedir. Ancak ¢alismada sadece montaj
eylemlerinin taninmasi modelinin uygulamasimin gerceklestirilmesi ¢alismanin
simirliligi olarak belirtilebilir. Gelecek ¢aligmalarda, seru {liretim sistemi i¢in Onerilen
gercek zamanli kontrol sistemindeki diger modellerin de uygulanmasi planlanabilir.
Gelecek calismasi olarak, seru tiiretim sistemi igin Onerilen diger modellerin

uygulanmasi planlanabilir.
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