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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

KIYMA MAKINESI AYNALARININ GORUNTU iSLEME ILE
SINIFLANDIRILMASI

Muhammed Enes BASARKAN

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN

2021, 50 sayfa

Gergeklestirilen calisma, goriintii isleme ile bir {iriin siniflandirma probleminin uctan
uca ¢Oziimiini igermektedir. Firma icerisinde insan giicii ile ayristirilan kiyma
makinesi aynalar1 vakit kaybina ve hatalara neden olmaktadir. Problemi ¢6zmek adina
kizil6tesi algilayict ile nesnelerin varligr tespit edilir ardindan fotograflart cekilir.
Aynalarin Hough doniisiimii ile ilk olarak dis cap1 hesaplanir, sonrasinda dis ¢apin
igerisine odaklanilarak, i¢ kisimda bulunan dairelerin yarigaplari hesap edilir. Bulunan
cemberler Naive Bayes, En Yakin Komsu, Destek Vektér Makineleri yontemleri ile
egitilerek model olusturulur. Bu problemin daha basit bir yontem olan mod alma iglemi
ile de ¢oziilebilecegi calismalar esnasinda tespit edilmistir. Model ¢iktisi {iriiniin hangi
sinifa ait oldugunu bildirmektedir. Uretim bandi igerisinde bulunan pndmatik
pistonlar, lizerinde kosturulan zaman kesicili yazilim sayesinde tetiklenir ve iriinler
belirlenen kutulara aktarilir. Modelin, sistem iizerinde mod alma yontemi ile yapilan
testler sonucunda % 99.2 dogruluk ile galistig1 tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli gorii, endtistri 4.0, goriintii isleme, otomasyon.

ii



ABSTRACT
M.Sc. Thesis
CLASSIFICATION OF MEAT-GRINDER CHUCKS USING IMAGE PROCESSING
Muhammed Enes BASARKAN

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Metin TURAN

2021, 50 pages

The work performed includes an end-to-end solution to a product classification
problem with machine vision. Meat-grinder chucks separated by manpower within the
company cause loss of time and errors. To solve the problem, chucks are detected with
an infrared sensor, and the photos are taken. First the outer diameter of the chuck is
calculated by Hough transform, after that, focusing inside the chuck, the radii of the
inner circles are found. Found circles are trained by machine learning algorithm Naive
Bayes, KNN, SVM method and models are obtained. In the study, it was determined
that this problem can be solved with a simpler method, the mod operation. The output
of the trained model indicates which class the product belongs to. The pneumatic
pistons in the system are triggered by the time cutter software running on it and the
products are separated to determined box. As a result of the tests performed on the
system with the method of taking mode, it was determined that the model works with
99,2 % accuracy.

Keywords: Automation, image processing, industry 4.0, machine vision.
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1. GIRIS

Glnlimiizde sanayi icerisinde iriin siniflandirma islemi farkl sekillerde
yapilmaktadir. Isletmeler bazi durumlarda insan giiciinii kullansa da Endiistri 4.0
ile gelen yenilikler ile agirlik, renk ve alan 6lgtimii gibi farkli 6zellikleri 6lgebilen
algilayicilar kullanilarak daha az maliyet ve daha ¢ok giivenilirlik ile siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Daha karmagsik ve algilayicilar ile ¢o6zilemeyen
problemlerde ise kameralar devreye girmektedir. Kameralardan elde edilen
goruntiiler uzerinde gorintli isleme teknolojileri kullanilarak siniflandirma,
sayma ve kalite kontrol islemleri gerceklestirilebilmektedir. Calisma metal sanayi
icerisinde kiyma makinesi pargalar1 lireten bir firmanin iiriinlerini ayristirma
isleminin ¢6ziimiini icermektedir. Ayristirilacak pargalar ayna adi verilen farkl
ic ve dis yarigaplara sahip metal pargalardir. Glinlimiizde insan giici ile
ayristirilan bu pargalarda, hatal iirtin siniflandirmalari gergeklestirilmektedir ve
herhangi bir algilayici ile ayna 6zellikleri anlasilamamaktadir. Calismada gerekli
donanimsal alt yapinin kurulmasi, ardindan nesne algilayicilan ile elde edilen
gorlintiilerin  islenerek, aynalarin dogru bir sekilde siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Aynalarda bulunan dairelerin yarigaplar1 Hough dontisimii
algoritmasi ile tespit edilmistir. Farkli esik degeri ve ortam kosullarindaki
sonuglar ele alinmistir. Tespit edilen nesnelerin boyutlar1 iizerinden

gerceklestirilen veri analizi ile tirtiniin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmistir.



2. LITERATUR OZETI

Daire tespit islemleri tizerine bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Teknik anlamda
temeli olusturan Hough dontisiimii ilk olarak Paul Hough tarafindan 1962 yilinda
“dogru tespiti” i¢in kullanilmistir (Hough, 1962). 1987 yilinda Davies yaptigl
calisma ile hough doniisimini “cemberlerin tespitine” (Circular Hough
Transformation- CHT) (Davies, 1988) ardindan Yip 1992 yilinda “elipslerin
tespiti” (Yip vd., 1992) icin kullanmistir. Rafeal C. Gonzales’in yazmis oldugu
Sayisal Goriintii isleme isimli kitap icerisinde Hough Déniisiimiiniin temellerini

detayl bir sekilde anlatmistir (Gonzalez ve Woods, 2002).

Kuang-Chao Fan ve arkadaslar1 2010 yilinda “Gozenekli toz metaliirjisi
triinlerinde otomatik kusur siniflandirma” sisteminin gelistirilmesi ile alakal1 bir
calisma gerceklestirmistir. Gergeklestirilen c¢alismada test ortaminda 100
kusursuz 150 kusurlu parga test edilmistir. Kusurlu olan pargalar gociik, catlak,
kirik kose gibi siiflandirilmis olup, sadece % 2.08’lik hatali tespit yapilmistir.
Amit ve arkadaslar1t 2012 yilinda “iris segmentasyon” (Bendale vd., 2012)
problemi i¢in CHT kullanmiglardir. Calismanin basarisini farkl iki CASIA veri
setlerinde denemisler ve % 99.8 ve % 99.7 gibi ¢ok yiiksek basar1 orani elde
etmislerdir. Wencheng Wang ve arkadaslarinin 2015°’te gerceklestirmis olduklari
calisma donanimdan yazilima ugtan uca bir goriintii isleme uygulamasidir.
Dislilerin turetiminde 6l¢iim ¢ok 6nemli bir faktordiir. Bu calisma sayesinde
dislilerin yarigapi, dairenin yaricapi ve bunlara dayali formiiller ile dislilerin diger
ozellikleri hesaplanir. Cikan sonuclara gore dislilerdeki ariza tespiti
gerceklestirilmistir. Geleneksel yontemler ile hesaplandigi zaman 0.1mm bir
hassasiyetle 6lciim yapan cihaz ile ayni hassasiyete sahiptir (Wang vd., 2015).
Kiirsad Ugar'in 2018 yilinda yayinlamis oldugu “Silindirik cisimlerin goériintii
isleme ile hata tespiti” (Ugar, 2018) yiiksek lisans tezinde silindirik cisimlerde
Olciimler ve iliretim de olusan hata tespiti islemi gerceklestirilmistir. Calisma
eksen kaymalar1 ve uzunluk 6l¢iimlerini % 99.7 basar1 orani ile tespit etmistir.
Aralik 2018’de K.Dhanalakshmi ve arkadaslar1 CHT algoritmasini akilli tarim i¢in
kullanmis ve portakal liretimi i¢in stok sayimi yapan calismalarinda % 98’lik bir

dogruluga erismislerdir (Dhanalakshmi vd., 2018.). Nisan 2020 ‘de Chuan-Pin Lu
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ve arkadaslar1 CHT ile evrisimsel sinir aglarina dayali algoritmanin
karsilastirmasini yapmustir. ilk érnek icin CHT’nin daha iyi sonug verdigi
gorulmistiir. Diger orneklerde ise CHT parametreleri sabit birakildigindan
sonuglarin kotiilestigi gorilmiistiir. Burada evrisimsel sinir aginin en biiytiik
avantaj1 algoritmanin degisken parametreler istememesidir (Lu ve Liaw, 2020).
Ekim 2020’de Shiluo Huang ve arkadaslar1 dairesel fiber kesitlerinin otomatik
Olclimi icin yeni bir yontem onermislerdir. Calismada dairesel 6zelliklere sahip
fiber, metal ve ahsaplar CHT ile tespit edilerek ilk 6lciimii gerceklestirilir. Sonucu
iyilestirmek tlizere kenar izleme algoritmasi uygulanir. Algilama performansi ve
boyut dogrulugu goz 6nilinde bulundurularak yapilan testlerde 5 farkli yontem
kiyaslanmistir. Degistirilmis CHT, 21CHT (Kimme vd., 1975), EDCircle (Akinlar
ve Topal, 2013), Forna (Fornaciari vd., 2014) ve 6nerilen yontemi iceren testlerin
sonuglari sirasi ile 0.982, 0.863, 0.194, 0.128, 0.977’dir (Huang vd., 2020). 2020
yilinda Xiong ve He tarafindan yazilmis olan CHT segmentasyonuna dayali disli
boyutu parametrelerinin Ol¢iilmesi c¢alismasinda, dislinin merkezi Hough
doniistimii kullanilarak bulunmustur. Kontur noktasindan merkez noktasina olan
mesafeye gore, yeni bir koordinat sistemi kurulur. Disli konturu yeni koordinatta
normal bir egriye genisletilir. Egrinin tepe sayisi, dislinin dis sayisidir ve tepe
koordinati, dislinin dis ucu dairesinin yarigapidir. Daha sonra, disli formiiliine
gore diger disli parametreleri hesaplanmaktadir (Xiong ve He, 2020). Agustos
2020’de Manuel G.Forero ve arkadaslar: yaptiklar: uygulamada petri kaplarinda
bulunan 6rneklerin tespitini ve sayma islemi CHT ve RANSAC algoritmalar ile
gerceklestirerek biyoloji alaninda yorucu ve belirsizliklere sebep olan bir

problemi ortadan kaldirilmislardir (Forero vd., 2020) .



3. MATERYAL VE YONTEM

Gergeklestirilen ¢alisma genel hatlan ile 2 farkli ana baslikta incelenmektedir.
Calismanin genel amaci; 47 c¢esit uriniin Uretim asamasinda 6-7 cesitli
kombinasyonlarinin proseste bulunan kurutma makinas1 ile alin taslama

makinasi arasindaki ayristirma islemini yapmaktir.

3.1. Donanimsal

Donanimsal olarak 4 farkli konuda incelenen calisma, icerisinde gomiilii
sistemler, kamera, konveyor bant ve pnomatik kollardan olusmaktadir. Sekil

3.1'de gerceklestirilecek makinenin c¢izimi goriilmektedir.

Sekil 3.1. Gergeklestirilen makinenin teknik ¢izimi

3.1.1. Bilgisayar ve mikro kontrolciiler

Arka planda calisan goriintii isleme modellerinin performansh bir sekilde
calisabilmesi icin yalnizca merkezi islem birimi olan bilgisayarlar degil, icinde
Nvidia grafik islem birimi olan tiimlesik platformlardan Nvidia Jetson Nano
gelistirme karti kullanilmistir. Burada grafik islem birimi kullanilmasi yapilan

isleri 3 kat (Kalarot ve Morris, 2010) hizlandirarak iiretim bandinin



yavaslamasini engellemektedir. Ayn1 zamanda fabrika icerisinde daha az yer
kaplamasi ve sanayiye daha rahat uyarlanabilmesinden o6tiirti kullanilmaktadir.
icerisinde tiimlesik olarak 128 cekirdekli Maxwell GPU ve 4 cekirdekli ARM
Cortex-A57 CPU yaninda 4 GB ram bulunduran cihaz Sekil 3.2’de goriilmektedir.

Sekil 3.2. Nvidia Jetson Nano

Tipik bir islemcide 4 veya 8 c¢ekirdek bulunmaktadir. Model egitiminde
parametre hesaplamalar1 bu ¢ekirdeklerde yapilir. CUDA uyumlu bir NVIDIA
grafik kartinda binlerce CUDA ¢ekirdegi bulunmaktadir ve hesaplamalar paralel
bir sekilde bu ¢ekirdeklerde yapilir. Makine 6grenmesi gibi yogun parametre
hesaplamalari gereken uygulamalarda grafik kartinin paralel hesap yapma hizini
kullanmak zamandan tasarruf ettirmektedir (Weeraman, 2017) Sekil 3.3’te
grafik kart1 iizerinde bulunan ¢ekirdek yapisinin merkezi islem birimine gore

farki bariz bir sekilde ortadadir.
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Sekil 3.3. Islemci ve ekran karti cekirdekleri

Ana bilgisayardan gelen sinyalleri alarak pistonlarin tetiklenmesini saglayan 6

adet Arduino Uno kullanilmistir. Bir role araciligi ile pistonlara gii¢ vererek dogru

zamanda uriiniin atilmasini saglamaktadir.

2003 yilinda bir bitirme tezi ile ortaya ¢ikan arduino 6grencilerin diisiik maliyet
ile calismalar yapmasini saglamak icin gelistirilmistir. Acik kaynak kodlu olan
arduinolar c programlama dili ile programlanabilmektedirler. Arduinolar mikro
denetleyicilere nazaran ¢ok daha basit bir kullanim sundugundan kisa stire

icerisinde popiilaritesi artmistir (Badamasi, 2014). Arduino iizerinde bulunan

giris ¢ikis pinleri ve soketler Sekil 3.4’te gosterilmistir.

uss
Ports

Qug Gy
7v

Oyl

Pinfet

Sekil 3.4. Arduino Uno Soketleri
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3.1.2. Kamera ve aydinlatma

Gergek diinyadaki goriintiileri toplarken nesneden carpan isiklar objektiflerde
toplanir. Diyafram sayesinde sensor veya eski tip kameralarda bulunan film
tizerine alinacak 1s1k miktar1 belirlenir. Diyafram ile sensor arasinda bulunan
ayna istenilen siire kadar acik birakilir bu sayede goriintii ters bir sekilde elde
edilmis olur. Goriinti islenerek diiz bir hale getirilir. Bu sekilde goriintii alinmig
olur. Isik kaynagindan sensorden verilerin islenmesine kadar devam eden

islemler Sekil 3.5'te gdsterilmistir.

Isik Kaynagi
_— ,
¢ Yansiyan
Isik Mercek Diyafram Perde cMOS

Sekil 3.5. Kamera ¢alisma mantig1

Endiistriyel alanda kullanilan kameralar, degisken sicakliklar, tozlu ortamlar ve
darbelere karsi dayanikli olarak tasarlanmistir. Endiistri alaninda kullanilan
kameralar alan tarama ve c¢izgi tarama kameralar1 olarak ikiye ayrilmaktadir.
Alan tarama kameralari x ve y eksenindeki piksellerden olusan bir gorinti elde
etmeyi saglar. Cizgi tarama kameralari ise x veya y ekseninde hareket halindeki
bir nesnenin, yalnizca x veya y konumunu baz alarak tek satirlik gortintiiler elde
eder bu satirlar islenerek goriintii elde edilir. Verileri daha hizli bir sekilde
toplamay1 saglayan c¢izgi tarama kameralar1 sabit nesnelerin ¢ekiminde
kullanilmasi 6nerilmemektedir. Sekil 3.6’da kameralarin ¢alisma prensipleri

gosterilmistir.



ALAN TARAMA KAMERASI CizGi TARAMA KAMERASI

Bloktaki tim Pikselleri satir satir
pikselleri yakalar. yakalar.

Sekil 3.6. Alan ve ¢izgi tarama kamerasi

Calismaya deger katan goriinti verilerini elde etmek icin CMOS sensorune sahip
bir kamera kullanilmaktadir. Kamera 6zellikleri goriintii isleme g¢alismalarinda
biiytik bir 6nem tasimaktadir. 8 mega piksel ¢oziintirliige sahip 30 FPS gortinti
aktarimi yapabilen SONY IMX179 CMOS’a sahip 2.8-12mm degisken odakl bir
kamera kullanilmistir. Kullanilan kameraya iliskin gorinti Sekil 3.7°de

goriilmektedir.

Isik, gorme olayinin gerceklesmesi icin goze gelen ve gorsel duyulamaya neden
olan optik radyasyon olarak tanimlanabilir (Rea, 2000). Bu durumda, 151k yaymak
suretiyle etrafin1 aydinlatan ve bu suretle géorme isleminin gerceklesmesine
neden olan her sey de 151k kaynagi olarak tanimlanabilmektedir. Aydinlatma ise,
bir ortamdaki nesnelerin goriilebilmesine olanak saglayacak sekilde dizayn
edilmis 151k uygulamalaridir. Aydinlatma tasarimlarinin amaci, ortamdaki
nesnelerin ve cevrenin en iyi sekilde algilanmasini saglamaktir. Aydinlatma
trtiinlerinin elektrik enerjisinin tiiketimindeki payi, arastirmacilar: daha az enerji
tiilketen ve cevreye daha az zarar veren aydinlatma triinlerinin gelistirilmesine
yonlendirmekte, bu durum da beraberinde ekonomik ¢6ziim odakli fotometrik
olciim sistemlerine olan ihtiyaci arttirmaktadir (Uncii ve Tasc1, 2011). Fotometri,
elektromanyetik spektrumda 380nm ile 780nm dalga boylar1 arasindaki insan
gozuniin algilayabildigi dalga boylarindaki 1sik 6l¢timleridir. Bu alanda siklikla
kullanilan baslica fotometrik nicelikler 1s1k siddeti (cd), 1s1k akis1 (Im), aydinlik
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diizeyi (1x) ve aydinlik siddeti (cd/m2) seklinde siralanabilir (Tiirkoglu ve Calkin,
2008). Goriintii elde etme konusunda temel prensip 1s18in sensor veya film

uizerine ¢cekilmesi oldugundan 151k hayati 6nem tasimaktadir.

Uriinler metal ve parlak bir yiizeye sahip oldugu icin gériintiideki spekular 151k

yansimalarini engellemek adina 151k i¢cin yumusatici filtre uygulandi.

Sekil 3.7. Endiistriyel kamera

3.1.3. Konveyor bant

Cogunlukla kati maddelerin insan gliciine ihtiya¢ duymadan istenilen mesafe
boyunca hareket etmesini saglayan tasima aracidir. Uriinlerin iizerinde
ilerleyecegi, cekimlerin yapilacagi ve triinlerin atilmasini saglayan pnoématik
kollarin iizerinde bulunacagi konveyor sistem 3 metre uzunluk, 80-95 cm
ayarlanabilir yiikseklik, 30cm govde genisligi, 4mm goévde saci, 20cm bant
genisliginden olusmaktadir. Bant malzemesi olarak mat siyah kauguk kullanilmis,
tamburlar kaucuk kapl ve sarsintiy1 azaltmak tizere kaucuk ayakla desteklenmis
ve 9-16 m/dk. hizinda ayarlanabilir bir motor kullanilmistir. Secgilen degerler
urin agirliklari, genislikleri ve titresimler goz ontline alinarak hesap edilmistir.

Sekil 3.8’de iiretilmis olan konveyor bandin ham hali gosterilmistir.



&

Sekil 3.8. Calisma i¢in tliretilmis olan konveyor bant

3.1.4. Pnomatik pistonlar

Pnomatik sistemler endiistri ve otomasyon uygulamalarinda ¢ok sik bir sekilde
kullanilmaktadir. Pnématik pistonlar sikistirlmis hava ile gii¢ iletimini
sagladigindan giivenli ve basit bir yapiya sahiptir. Pnématik sistemlerde genel
olarak silindir, sartlandirici ve selenoid valf bulunmaktadir. Sartlandiricilar
kompresorden gelen havanin hazirlanmasini saglar. Hava geldigi anda biiyiik
cisimler filtrelenir ardindan havanin nemi alinir. Basing¢ regiilatérii sayesinde
pistonlara gidecek olan basing ayarlanir. Son olarak havanin yaglanmasi saglanir.
Siirekli hareket halinde olan pistonlar i¢in yaglanma hayati 6nem arz etmektedir.
Selenoid vanalar bobin mantig1 tasir. Bunun amaci elektro miknatis
olusturmaktir. Bu sayede vananin konumu degistirilebilir. Ozetlemek gerekir ise
pistonlar1 elektrik ile tetiklemeyi saglar. Pnomatik pistonlarin seciminde
siniflandirma yapilacak tirtinlerimizin agirliklari, kaucuk ile olusacak siirttinme
kayiplari, bandin genisligi, tirtiniin sistemden ¢ikis siiresi ve hiz faktorlerine bagh
olarak en optimal se¢im gerceklestirilmistir. 32 silindir ¢ap1 bulunan pistonlara
5/2 boyutlarinda bobinli valf kullanilmistir. Hava saglamak i¢in 12 bara kadar
destekleyen %2"lik bir sartlandirici tercih edildi. Sekil 3.9’da pnématik pistonlara

bir 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Pnomatik Piston

3.2. Yazilimsal

Calismanin yazilim kisminda goriintiiniin sensor araciligi ile elde edilip islenmesi
ve pistonlarin tetiklenmesini saglayacak Multi-Thread olarak calisan yazilim

incelenecektir.

Yazilim pycharm editori kullanilarak Python dili ile gelistirilmistir. Uygulama
icerisinde kiitliphane olarak 6zellikle OpenCV, SciKit-Learn ve Pyqt

kullanilmistir. Arduino yazilimi i¢in ise arduino IDE kullanilmistir.

Arduino IDE C ve C++ dillerini destekleyen ayni zamanda arduino i¢in yaygin
bir¢ok fonksiyonu igeren yazilim kiitiiphanesini bulundurur. Arduino IDE, kodu
hexadecimal formata doéniistiirtiir ardindan bagl oldugumuz arduino kartina

yuklemeyi saglayan uygulama ile aktarir.

Pycharm, otomatik kod yeniden diizenleme ve zengin gezinme 6zelliklerinin yani
sira akilli kod tamamlama, kod denetimleri, aninda hata vurgulama ve hizl
diizeltmeleri saglayan tiimlesik gelistirme ortamidir. Dosya yapisi ve kodlama

islemi bu editor lizerinden gerceklestirilmistir.
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Anaconda ise kullanilacak paket/kiitiiphanelerin yonetimini kolaylastirmay1 ve
farkl gerekliliklerin basit bir sekilde olusturulmasini saglayan ac¢ik kaynak kodlu

paket yoneticisidir.

PIP ti¢linct parti paketlerin kurulumunu kolaylastiran bir script’dir. Paketlerin

giincellenmesi, kurulmasi ve kaldirilmasini saglar.

Guido Van Rossum isimli bir yazilimcinin 1990 yilinda gelistirmelerine baslamis
oldugu Python yazilim dili yorumsal, etkilesimli, modiiler ve nesne yonelimli bir
dildir (Malkog, 2012). Ihtiya¢ duyulan farkl alanlardaki projeler icin az sayida
kod ile gelistirmeyi saglar. Python hemen hemen her tiirli platformda calisabilen

bir dildir.

Resim veya video icerisinde bulunan bilgileri ¢ikarmaya ve bu bilgileri islemeyi
saglar. INTEL'in gelistirmis oldugu acik kaynak kodlu bir “Bilgisayarla Gorme”

kiitliphanesidir.

Computer Vision (Bilgisayarla Gorii/Gorme) kelimesinin bas harfleri kullanilarak
isimlendirilen CV bileseni, temel resim isleme fonksiyonlar1 ve bilgisayarla
gorii/gorme icin kullanilan yiiksek seviyeli algoritmalar: biinyesinde barindiran
bes temel kiitliphaneden biridir. Machine Learning Library kelimesinin bas
harfleri kullanilarak isimlendirilen MLL bileseni, adindan da anlasilacagi lizere
Makina Ogrenmesi dal i¢in gerekli istatistiksel verilere ulasmak, mevcut verileri
siniflandirmak icin kullanilan fonksiyonlari/araglar1 iceren diger bir
kiitiphanedir. Diinyanin doért bir yaninda sagliktan, tiretime bir¢ok alanda
kullanilan bilgisayar goriisii kiitiiphanesidir. OpenCV C ve C++ ile gelistirilmistir.
USB 2.0 teknolojisi ile artik standart bir bilgisayarda bile gercek zamanl
uygulamalar calistirilabilmektedir. Tim bu gelismeler oyuncak yapimindan,
endistriyel tiretime kadar pek ¢ok alanda bu kiitiiphanenin kullanilmasina yol
acmistir (Bradski ve Kaehler, 2008). Ancak C++, Java ve Python gibi diller ile
kullanima imkan tanimaktadir. Android, 10S, Linux ve Windows platformlari

desteklemektedir.
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Modiiler bir yapiya sahip olan OpenCV’nin bazi modiillerinden bahsetmek

gerekirse;

Cok boyutlu diziler ve OpenCV icerisinde kullanilan tiim modiiller igin veri
yapilarini tanimlayan c¢ekirdek modiilii ,gorintiilerin geometrik dontsiimleri,
filtreler, renk uzayinin degistirilmesinin bulundugu goriintii isleme modiili,
videolar i¢in hareket tespiti, arka plan ¢ikarma ve nesne takip algoritmalarini
iceren video modiilii, gorsel lizerinde bulunan 6zelliklerin ¢ikarimini saglayan
ozellikle modiildi, belirli yontemler ile nesne siniflandirmasini ve tespitini
saglayan nesne algillama modiilii, video giris ¢ikislarini saglayan ve yiliksek
seviyeli bir grafik ara yuzi saglayan highgui modulii mevcuttur (Bradski ve

Kaehler, 2008).

Scikit-learn Python dili iizerinde makine 6grenmesi ve veri bilimi konularinda en
yaygin kullanilan kiitiiphanelerden biridir. Regresyon, siniflandirma, veri isleme
gibi bircok islem kolay bir sekilde gerceklestirilebilmektedir. Kullanilan

paketlerin tiimu ac¢ik kaynakli olup BSD lisansi ile lisanslanmistir.

Sekil 3.10’da ¢alismanin genel hatlari bir akis semasi ile gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.10. Uygulama akis semasi

14



3.2.1. Sensor ile tetikleme

Uretim bandina gelen iiriiniin algilanmasinda kiziltesi sensor kullanilmustir.
Sensor lzerinden iletilen sinyalin herhangi bir nesne ile kesilmesi ardindan
sinyalin geri yansitilmasiyla algilama islemi yapilmaktadir. Sensor kizilotesi
1sinlara maruz kalmasi durumunda, ytizeyi yiik lireten malzemeden yapilmistir.
Isina maruz kalan bdlgenin ylizey yiiki artar. Direncte gerceklesen degisim
sayesinde yansiyan 1s1ginda durumu belirlenmis olur. Sayma (Hand, 1998), yer
tespiti ve engel tespiti(Wikle Iii wvd. 2001) gibi birgok uygulamada
kullanilmaktadir. Calisma igerisinde kameranin dogru zamanda goriintii alma
islemini gerceklestirilmesi icin kullanilmaktadir. Nesneyi algilayan sensor
lizerinden gelen analog deger tlizerindeki degisim belirli bir esik degeri gectigi
zaman mikro denetleyici tlzerinden 1 saniyelik gecikme ile kameranin
tetiklenmesi saglanmaktadir. Kizilotesi sensorlerin ¢alisma mantig: Sekil 3.11°de

gosterilmistir.

IR Verici

Yuzeyden
Yansiyan

IR Alici Igin

Sekil 3.11. Kizilotesi sensor ¢alisma yapisi

3.2.2. Goriintii isleme ile siniflandirma

Sensorun tetikledigi kamera tlizerinden alinan veriler ile 47 farkh ayna ¢esidi
siniflandirilmaktadir. Gergeklestirilen incelemeler sonucu triinlerin birbirinden
ayirt edici 6zellikleri aynanin i¢c kisminda bulunan kiyma ¢ikis bélgelerinin ¢api

ve Uriinln kendi ¢api siniflandirma islemi i¢in yeterli bilgilerdir.
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Sekil 3.12’de siniflandirilacak olan ayna ile alakali dis ¢ap, i¢ ¢ap ytikseklik gibi

bilgiler verilmistir.

Sekil 3.12. Kiyma makinesi aynasinin 6zellikleri

Cizelge 3.1'de ise siniflandirma yapilacak triinler ile alakali teknik bilgiler

verilmektedir.

Cizelge 3.1. Siniflandirilacak trtinlerin 6zellikleri

URUN A B C D
ADI
114 AYNA | 114 29 | 12,5 | 3-3,5-4-4,5-5-6-8-10-12-14-16-18-20-25-
52 AYNA | 160 42 | 16,5 3-3,5-4-4,5-5-6-8-1(:;,-012-14-16-18-20-25-
42 AYNA | 130 20 | 12,5 3-3,5-4-4,5-5-6-8-13-012-14-16-18-20-25-
32 AYNA | 99.6 | 13,2 | 11,5 3-3,5-4-4,5-5-6-8-13-012-14-16-18-20-25-
22 AYNA 82 12 | 10,5 3-3,5-4-4,5-5-6-8-1:?)(-)12-14-16-18-20-25
12 AYNA | 69.8 | 10,2 | 11,5 3-3,5-4-4,5-5-6-8-10

8 AYNA 62 9 6,2 6

Sekil 3.13’te goriintii isleme adimlar: akis semasi ile ifade edilmistir.
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Uriin gérseli
yakalanir.

Garsel yeniden
boyutlandinlir,

Y

Garsel gri tonlamaya
cevrilir.

Y

Yumusatma filtresi
wygqulanir.

Y

Dig cember cap
hesaplamir.

Y

Dig cember icerisinde
bulunan ic cemberler
hesaplanir.

Simflandirma
islemine gonder.

Sekil 3.13. Gortinti isleme adimlar:

Kamera iizerinden elde edilen goriintiiler Python ile OpenCV kiitiiphaneleri
kullanilarak islenmektedir. 3264x2448 piksel ¢oziiniirliik ile gelen goriintiiler
islem siiresini uzatacagl i¢cin yeniden boyutlandirma islemi yapilmaktadir.
Gorunti belirli bir ¢ozlnirligin altina distrildigli zaman 6zelliklerini
kaybedeceginden deneme yoluyla en optimal aralik bulunmaktadir.
Gerceklestirilmis olan daire algillama algoritmasinda ayni esik degerler
kullanilmasina ragmen boyut degisimindeki performans karsilastirmasi Cizelge

3.2'de gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Coziinirlige bagh islem siireleri

Coziiniirlik Islem Siiresi
3264 x 2448 px | 727 ms
1600 x 1200 px | 302 ms
800 x 600 px 200 ms
400 x 300 px 178 ms

1600 x 1200 px ¢oziintrliikteki yeniden boyutlandirma islemi goriintii tizerinde
ozelliklerin kaybolmamasi icin yeterlidir ve ayn1 zamanda yaklasik 2 kat daha

hizli olan islem siiresi ile tercih edilme sebebi olmustur.

Bir gorlintliiniin yeniden boyutlandirilmas1 farkli sekil ve metotlar ile

gerceklestirilebilir. Genel anlamda 3 farkli yontemden asagida bahsedilmistir.

En boy oraninin korunmasi goriintii 6l¢eginin belirlenen oran baz alinarak
kiigliltiilmesi veya biyiiltiilmesi ile saglanir. Goérsel % 10 boyutunda yeniden

boyutlandirilmistir. Cikti Sekil 3.14’te gosterilmistir.

Sekil 3.14. En -Boy orani korunmus gorsel

Serbest boyutlandirmada ise yalnmizca genislik veya yiikseklik boyutlandirilir.

Istenilen genislik ve yiikseklik birbirinden bagimsiz ve gercek boyutlar goz
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Ooniline alinmadan boyutlandirilir. En boy oraninin korunmadigi ve gergek
boyutlarin goz 6niinde bulundurulmadigl durumlarda goriintiide olusacak olan
sekil bozukluklar: goriintiiyti bozmakta ve yapilacak olan bilgi ¢ikarimi icin hatali
sonuglar vermesine sebep olmaktadir. Sekil 3.15’te ki gorsel 112, 255 olarak

boyutlandirilmistir.

Sekil 3.15. En-Boy orani korunmamis

Boyutlandirma islemi gergeklestirilirken bir diger o6nemli konu ise
enterpolasyondur. Gorlntii Uzerinde biliyilitme veya Kkiigliiltme islemi
uygulanirken piksel eksikleri veya fazlaliklar1 ortaya c¢ikar. Enterpolasyon,
bilinmeyen noktalardaki degerleri tahmin etmek i¢in bilinen verileri kullanarak
calisir. Cevre piksellerdeki degerlere dayali olarak bir pikselin yogunlugunun en
iyi tahminini elde etmeye calisir. Enterpolasyon algoritmalar1 uyarlanabilir ve
uyarlanamayan olarak iki kategoriye ayrilabilir. Uyarlanamayan algoritmalar
tiim pikselleri esit olarak ele alir. En yakin komsu, ¢ift dogrusal, kiibik gibi farkh
algoritmalar mevcuttur. Asagidaki gorsellerde enterpolasyon farkini daha net
gorebilmek adina karmasik bir goriintiide 3 farkli enterpolasyon yontemi

uygulanmistir.

En yakin komsu enterpolasyonu en yakin pikselin degerini yeni piksele atar. Bu
yontem c¢ok hizli olmasina karsin goriinti itizerinde pirizli kenarlarin

olusmasina sebep olabilir. Sonug Sekil 3.16’da gosterilmistir.
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Sekil 3.16. En yakin komsu enterpolasyonu

Cift Dogrusal enterpolasyonu en yakin 4 pikseli arastirir, 6lgiilen piksellerin
yakinligina ve parlakligina gore agirlikli bir ortalama olusturur ve bu degeri yeni

piksele atar. Sonuc Sekil 3.17°de gosterilmistir.

Sekil 3.17. Cift dogrusal enterpolasyon

Kiibik Evrisim enterpolasyonu bir pikseli yeniden 6rneklerken dogrusal dalga
formlar1 yerine kiibik polinom dalga formlarimi kullanarak elde eder. Cikti
gorintiisiindeki en yiiksek miktarda ince ayrinti korunur. Bununla birlikte, kiibik

enterpolasyon fazla islem siiresi gerektirir. Sonuc Sekil 3.18’de gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Kiibik enterpolasyon

Calismada uyarlanamayan algoritmalardan ¢ift dogrusal enterpolasyon yontemi
kullanilmistir. Dogruluk derecesinin yeterli olmast ve kiibik evrisim

enterpolasyonuna gore cok daha hizli olmasi tercih sebebi olmustur.

Gorinti turleri genel anlamda 3 farkl sekilde incelenebilir. Bunlar ikili gortintd,

gri tonlamal1 ve gercek renkli goriintiiler olarak incelenebilir.

ikili goriintiiler yalmzca 0 ve 1’lerden olusan siyah beyaz goriintiilerdir. Sekil
3.19’da RGB renk kodlarina sahip bir goriinti belirlenen esik degeri neticesinde

siyah beyaz goriintiiye doniistiirilmiistir.

Sekil 3.19. ikili goriintii
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Gri tonlamal1 gorunti yogunluk veya gri seviye goruntusu olarak da gegmektedir.
En sik kullanilan yontem 8 bit depolamadir. Gri tonlamali bir gortintiide 256 gri
seviyesi vardir. 0 siyah rengi temsil ederken 255 beyaz rengi temsil etmektedir.

Sekil 3.20°de gri tonlamaya doniistiiriilen bir goriintii gosterilmistir.

Sekil 3.20. Gri tonlamal1 goriinti

Gergek renkli goriintiilerde ise her renk ana spektral bilesenlerinde gortlir. Bir
pikselin rengi ti¢ bilesenden olusur. Kirmizi, yesil ve mavi i¢in karsilik gelen
yogunluklar ile tanimlanir. Bir RGB gorsel bir piksel 24 bite tekabiil eder (Kumar
ve Verma, 2010). Sekil 3.21'de RGB renk uzayi ile elde edilen goriinti

gosterilmistir.

Ll

Sekil 3.21. RGB uzayinda goriintii

Yalnizca parlaklik bilgisine ihtiya¢ duyulursa, renkli goriintiiler gri tonlamali

goriintiilere doniistiirtlebilir (Qiu vd., 2008).
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Elde edilen gortintiiler RGB renk kanallari ile okunmaktadir. Kirmizi, mavi ve
yesil renklerin degerlerini tutan bu renk modeli goriintii isleme i¢in gri tonlama
ya gore daha karmasiktir. Gri seviyeye dondiiriilen gortntiilerdeki hesap
karmasiklig1 da ortadan kaldirilir bu sayede islem siiresinde diisme meydana

gelir.

Y =R*0,299 + G * 0,587 + B 0,114 (3.1)

Denklem 3.1’ de gosterilmis olan formiil ile RGB renk degerlerine sahip goriintii

Sekil 3.22’de gosterildigi gibi gri tonlarina donustiiriilmektedir.

Sekil 3.22. Gri tona ¢evrilmis ayna goriintiisii

Gorinti lizerinde bulunan giuriiltilerin ve keskin hatlarin giderilmesi i¢in
gorunti bulaniklastirilir. Piksel bazli degil biitiin veya bir bolge tizerinde bir filtre
matrisinin uygulanmasi ile gergeklestirilir (Kuan vd. 1985). Denklem 3.2’de

gosterilmistir.

1 - 1
K = . [ ] (3.2)

matrisGenislik X matrisYikseklik

Basit bir yumusatma icin kullanmis oldugumuz yumusatma fonksiyonunun
sonuglarini daha net gorebilmek icgin sekil 3.23’te o6rnek gosterim
gerceklestirilmistir. 200’e 200’1tk bir goriintiide 3’e 3

'lik bir kernel olusturulmustur.
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Sekil 3.23. Yumusatma filtresinin karmasik bir gériintiide sonucu

Calisma da basit seviyeli bir yumusatma algoritmasi kullanilmistir. Kullanilan
filtre matrisi 3*3 secilmistir. Tiim siniflar i¢cin optimal olan 3*3 filtre matrisinin
uygulanmadigi durumlarda bulunan daire sayisi artmakla beraber hatali tespitler
yapilmistir. Boyut gereginden fazla arttirildigi durumlarda ise bulunan daire
sayist azalmistir. 3*3’lik fitre uygulandiginda olusan goriinti Sekil 3.24’te

gosterilmistir.

Sekil 3.24. Yumusatma filtresi uygulanmis ayna gortuintiisi

Yapilan 6n islemler cember tespiti yapilmadan 6nce goriintiiniin daha iyi hale
getirilmesini yani sira dogruluk sonuclarinda da ciddi iyilestirmeler saglamistir.
Siniflandirma isleminde en 6nemli kisim olan ¢emberlerin tespit edilmesidir. Bu
konuda kendini ispatlamis olan hough dontisiimi kullanilmaktadir. Dogruluk
degeri yliksek olmakla beraber ytliksek hesaplama ve bellek ihtiyac1 duymaktadir.
On isleme kisminda veriye uygulamis oldugumuz yeniden boyutlandirma ve gri

dontiisiimii, hesaplama ve bellek ihtiyacini diisiirmektedir.
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Hough Dontlisiimii nesneleri tespit ederken kullanilan en 6nemli yontemlerden
birisidir. Basit nesnelerin sekillerinin, yerinin, ag¢ilarinin bulunmasinda
kullanilmaktadir. Basit nesneler (¢izgi, daire, dikdortgen vs.) birden fazla
parametre ile a¢iklanabilir. Bir daire i¢in parametreler merkez koordinatlari ve

yarigaptir.

Gorunti islemenin zorluklarindan biri, nesne tanimanin 6nemli bir parg¢asi olan
sekil algilamadir. Ne yazik ki, bir goriintiideki diiz ¢izgiler, daireler ve elipsler gibi
basit geometrik sekillerin bile dogrudan tespiti cok hesaplama gerektirir. Ayrica,
gorlintii verilerinin veya kenar detektoriiniin kusurlu olmasindan kaynaklanan
guriiltii nedeniyle egrilerin tikanmasi veya eksik ve sahte veri pikselleri, bu
gorevi daha zor hale getirir. Sorunun ¢6zimi i¢in yaklasik 60 y1l 6nce Hough
atom alti1 parcaciklar1 tespit etmeyi hedefleyen bir ¢alisma gergeklestirmistir
(Hough, 1962). Rosenfeld ise hough doniistimii icin ilk cebirsel formu vererek

konunun popiilaritesini arttirmistir (Rosenfeld, 1969).

Egri tespiti ile sinirh olan standart hough déniisimu Sekil 3.25'te gosterilmistir.

GORUNTD SAYISAL PARAMETRE SAYISAL DIZILERDE DIZl ICERISINDE DESEN
UZAYINA DONUSUM OYLAMA TEPE TESPITI TESPITI

Sekil 3.25. Hough doniisiimii desen tespiti

Hough doniisiimiin bir uzantisi olan Dairesel Hough Doéntlistimi, dijital gortinti
isleme lzerinde oOzellik belirleme tekniklerinden biridir. Gorilintiiniin kenar
tespiti yapilir, Hough Doniisiimii uygulanilarak dairesel sekiller tespiti edilir.
Dairesel Hough Doniislimiiniin temeli kenarlar1 olusturan noktalarin
bulunmasidir. Kaynak goriintiimiiziin kenar ¢izgilerini ¢ikarabilen bir algoritma
uygulanmis olmaktadir. Bu uygulamadan sonra sadece dairemizin kenar ¢izgileri
255(beyaz) pixel kodu ile 6ne ¢ikarilir ve geri kalan pikseller O(siyah) olarak
cevrilir. Sonraki adimi anlamak icin en 6nemli nokta bir daireyi ¢izmek icin
gereken denklemi bilmektir. Eger bu denklemi bilirsek kenari olusturan her

nokta lizerinde daire c¢izdirebiliriz. Her bir nokta icin daire merkezleri 6n plana
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cikarilir. Biitiin kenarlar lizerinde daire ¢izme islemi tamamladiktan ve daire

merkezleri bulunduktan sonra daire merkezi olarak en ¢ok ¢ikmis olan segilir.

Parametre uzayindaki noktalarin konumu yani kenar piksellerinin konumu R
yarigapl bir daireye diiser. Ger¢ek merkez noktasi tim parametre dairelerinde
ortak olacaktir ve bu ortakliktan yola c¢ikarak akiimiilatér dizisi sayesinde

bulunabilir. Sekil 3.26’da bir ¢emberin CHT ile ne sekilde tespit edildigi

gosterilmistir.
Kenar
o Pikselleri
.77 Parametre
Daire

Gercek
Daire

. Akmiilator

Sekil 3.26. CHT ¢alisma yapisi

Calisma icerisinde oncelikli olarak dis cember bulunur. ilk olarak dis cemberin
bulunmasinin sebebi kii¢lik ¢emberleri daha dar bir alanda aramak bu sayede
bellek ve hesaplamadan tasarruf etmektir. Sekil 3.27°de bir ayna iizerinde

CHT’nin bulmus oldugu cemberler gosterilmistir.

26



\, A A A A A J

.\.,/f._/\,_/\/\ AN
-voveee

Sekil 3.27. Ayna lizerindeki cemberlerin CHT ile tespiti

Ekran lizerinde yapilan piksel bazli 6l¢glimlerde yarigap 15 olarak hesaplanmistir.
CHT algoritmasi ile yapilan tespit isleminde en ¢ok bulunan ¢ember yar1 ¢apinin
15 oldugu gorulmiistir. Bircok farkli sinif olmasindan dolay1 ¢ember tespitinde
fazladan, eksik veya boyutu dogru olmayan ¢emberler tespit edilmektedir. Yanlhs
siniflandirmaya sebep olan bu problem makine 6grenmesi algoritmalan ile

¢6zlime kavusturulmustur.

Makine oOgrenmesi algoritmalar1 genel anlamda iki ana kategoriye ayrilir.
Denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak adlandirilir. Denetimli 6grenme
verilerin etiketlendigi yani girdi olarak gelen veri seti sonuglari bilinir bir sekilde
gelir. Denetimsiz O0grenmede ise bir etiketleme islemi olmadan veri seti
icerisindeki ozelliklerin ¢ikarimi saglanir. Denetimli 6grenme regresyon ve
siniflandirma c¢alismalarinda kullanilirken denetimsiz 6grenme daha ¢ok
kiimeleme calismalarinda kullanilir. Veri ile alakali bilgi ¢ikarimi yapilamiyor
veya elimizdeki verinin neyi ifade ettigini bilmiyorsak denetimsiz 6grenme
yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Gergeklestirilen ¢calismada verilerin
hangi sinifi ifade ettigini 6nceden bildigimizden denetimli 68renme yontemleri
icerisinde Naive Bayes, karar agaclari, destek vektor makineleri ve sinir aglari adi

verilen algoritmalar kullanilmistir.
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Calisma icerisinde kamera ile elde edilmis goruntilerin CHT algoritmasindan
cikan daire ¢cemberleri kullanilmistir. Veri kiimesi ¢ok degiskenlidir. Bir ayna
tizerinde birden ¢ok delik olmasi ve algoritmanin hatali cemberler bulmasindan
otiirii tespit edilen ilk 20 cember ve {iriin sinifinin bulundugu 160 satira sahip 8
farkli ayna simifin1 iceren bir veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 3.28'de veri

kiimesinin bir 6rnegini géziikmektedir.

Sekil 3.28. Veri kiimesi

Hazirlanan veri kiimesi tizerinde bilgilerin ve sinif etiketinin bulundugu stitunlar
mevcuttur. Veri kiimesi icerisinde c1’den c20’ye kadar bulunan stitunlar cember
caplan ile alakal bilgiler vermektedir. Verilerin diziye cekilmesi esnasinda
ozellikler ve siif farklh dizilere atilir. Hesap islemini kolaylastirmak adina siif
dizisinde bulunan kategorik etiketler label encoder ile sayilara donitstiirtlir.

Label encoder 'un yaptig1 islem Sekil 3.29'da 6rneklenmistir.

pClass pClass
22ay2 0
ENCODER

12ay1 ':}> 1

12ay2 2
e N,

Sekil 3.29. Encoder
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Ardindan veriler test ve egitim verileri olarak ikiye ayrilir. Bu sayede
sonuglarimizi test edebilecegimiz daha once egitime katilmamis verilerimiz
kalmis olacaktir. Verilerin % 70’i egitim verisi olarak ayrilmis % 30'u ise test

verisi olarak ayrilmistir. Sekil 3.30’da gorsellestirilmistir.

Veri Klimesi

Eqitim Kimesi Test Kimesi
boT0 %530

Sekil 3.30. Egitim ve test kiimesi

Bayes siniflandiricisi, 6zelliklerin verilen siniftan bagimsiz oldugunu varsayarak
6grenmeyi biiyiik 6l¢liide basitlestirir (Rish, 2001). Olasiliksal bir algoritma
oldugundan parametre ihtiyaci duymamaktadir. Hat tlzerinde alinan 6rnek
goruntiilerin CHT ile cember tespit 6l¢iim islemlerinin yapilmasinin ardindan
tespit edilen 20 ¢emberin yar1 ¢cap ozellikleri kaydedilir. Etiketleme islemi
yapilarak olasilik hesaplamalari denklem 3.3 ile hesaplanir (Murphy, 2006).

P P
P(c|x) = % (3.3)

Sekil 3.31°de yapilan test sonuglar1 karmasiklik matrisi ile ifade edilmistir.
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Sekil 3.31. Naive Bayes karmasiklik matrisi

8 sinif i¢in yapilan egitimlerde % 95.8'lik bir dogruluk elde edilmistir. Dogruluk
degeri yliksek goziikse de sanayi icerisinde ¢alisan bir cihaz da ciddi problemlere
yol acmaktadir. Naive Bayes ile gerceklestirilen tahmin islemi 8 sinif icin yarim
saniye siirmektedir. Ancak bu say1 47 sinifa ¢iktig1 zaman hem dogruluk degeri
diisecektir hem de islem siiresi uzayacaktir. Ayni zamanda farkl bir {iriin ¢esidi
eklendigi zaman yeniden veri etiketleme ve bastan tim modelin egitilmesi

gerekecektir.

Destek Vektor Makinesi (DVM), Vapnik - Chervonenkis teorisine dayanarak
1960l yillarda temelleri atilmis olan 1990’11 yillarda ise destek vektor makinesi

olarak isimlendirilen bir makine 6grenim algoritmasidir. Vapnik - Chervonenkis
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teorisine dayanarak 1960’l1 yillarda temelleri atilmis olan 1990l yillarda ise
destek vektor makine olarak ortaya ¢ikan (Boser vd., 1992; Cortes ve Vapnik,

1995) bir makine 6grenim algoritmasidir.

DVM denetimli bir makine 68renimi algoritmasidir. Siniflandirma ve regresyon

calismalarinda kullanilmakta olup bir¢ok problemi ¢6zebilmektedir:

e Zaman serisi analizi
e Kanser teshisi
e Endiistriyel uygulamalar

e YUz tanima sistemleri

DVM’nin egitim siliresi uzun olmasina ragmen ytksek giivenilirlik ve dogrusal
olmayan siniflandirmalarda oldukga basarili bir algoritmadir. Dogrusal olmayan
ve siniflandirmanin gii¢ oldugu problemlerde kernel kullanilir. Kernel, orijinal
girdi uzayini daha yiiksek boyutlu bir uzaya dénitstiriiltir. Bu sayede siniflarin

ayirt edilmesini kolaylastirmaktadir.

Bir DVM karar dogrusuna, destek noktalarina ve destek noktalari arasindaki
genislige sahiptir. Amag¢ karar noktasinda bulunan destek noktalar1 arasindaki

mesafeyi en genis hale getirmektir.

Dogrusal olmayan problemlerde ise devreye artik degisken ve kernel
girmektedir. Aylak degisken bir verinin yanlis bolgede kalmasi veya dogru tarafta
olmasina ragmen belirlenen kenar payina denk gelen noktalar i¢in kullanilir
(Burges, 1998). Kernel ise girdi uzayini daha ytiksek boyutlu uzaya déniistiirmeyi
saglar. Dogrusal olarak ayrilamayan veya destek noktalar1 arasindaki genisligin
disiik kaldigi durumlarda kullanilir bu sayede daha rahat ayrilabilir bir

siniflandirici olur.

Sekil 3.32’de iki sinifli dogrusal ayrilabilir bir veri kiimesi lizerinde destek

noktalar1 destek vektorii ve noktalar arasi mesafe gosterilmistir.
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B Destek
Vektori

Sekil 3.32. Destek vektor makineleri ¢alisma mantigi

8 smif icin gerceklestirilen egitim sonucunda % 95’lik bir dogruluk elde
edilmistir. Gergeklestirilen egitim icerisinde 1000 iterasyon, dizeltme degeri
olarak 1.0, cezalandirma fonksiyonu olarak 12 metodu ve kayip fonksiyonu olarak
ise kara mentese yitimi kullanilmistir. Daha fazla sinifin devreye girdigi
durumlarda DVM yapis1 sayesinde asir1 6grenmenin Oniine gegebilir. Ancak
parametrelerin diizenlenme ihtiyaci yeni sinif eklemelerinde ve verinin
degisikliginde farklilik gosterecektir. Naive Bayes yonteminde oldugu gibi %
95’lik bir hata orani sanayi uygulamalarinda ciddi problemlere yol agmaktadir.

Sekil 3.33’te karmagiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 3.33. DVM karmasiklik matrisi

K-En Yakin Komsu (KNN), 1951 yilinda Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan
ortaya atilan ardindan Thomas Cover tarafindan 1992 yilinda genisletilerek

kullanima sunulan parametrik olmayan bir siniflandirma algoritmasidir (Altman,

1992; Fix, 1985).

En basit yontemler arasinda yer alan KNN yontemi sabit uzunlukta agirliklara
sahip olan dogrusal baglanimin aksine yalnizca x ve y degerlerini tutar.
Siniflandirma islemi yapilirken kullanilan komsu sayisi algoritma icerisindeki en
onemli parametredir. Olusturulan model ile bir noktanin yani yeni gelen bir
verinin siniflandirilmasi istenildiginde egitim kiimesi icerisinde bulunan veriler
arasinda en yakin bulunan sinif, gelen verinin sinifi ifade eder. Burada verilen k

sayis1 onem arz etmektedir. Gelen verinin uzaklklar1 farkli formiiller ile
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hesaplanabilir. Calismada genellikle Oklid uzaklik bagintisi kullanilir ve bir liste
olusturulur. Belirlenen komsu adedince (k) veri ¢ekilir. Frekansi yiiksek olan sinif

gelen verinin sinifi olur.

Sekil 3.34’te 2 sinif igin veri dagilimini gosteren bir grafikte bilinmeyen bir
verinin k degerinin 3 verildigi durumda nasil bir tepki verecegi gosterilmistir.
Gelen test verisine en yakin 3 veriye bakildiginda iki adet a sinifi bir adet ise b
sinifi goriilmektedir. A sinifi B sinifindan daha yiiksek frekansta bulundugundan

A sinifi olarak nitelendirilir.

. A Simifi "“
. B Simifi

Bilinmeyen
Sinif

Sekil 3.34. KNN ¢alisma mantig1

Sekil 3.35’te karmasiklik matrisi gosterilmistir. K icin 6 degeri kullanilmis ve
dogruluk degeri % 87.5 ¢ikmistir. Birbirine yakin ozellikteki verilerin en yakin

komsular algoritmasinda iyi bir sonu¢ vermedigi gorilmiistiir.
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Sekil 3.35. KNN karmasiklik matrisi

Makine 68renim yontemleri 6l¢ciime olanak saglasa da gerceklestirilen calismada
elde edilen ¢emberlerin dizi olarak tutulmasi ardindan modunun hesaplanmasi
daha basit ve dogru sonuclar verdigi gorilmiistiir. Sekil 3.36’da mod alma islemi

basit bir dizi tizerinde gorsellestirilmistir.

Dizi
[B)E)]4 |2
v

Glef2[E)]1]12]4]6 |

P .. - A
|5 ) Dizi igerisinde en cok tekrar eden eleman segilir.

Sekil 3.36. Mod Alma
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Sekil 3.37'de CHT ile hesaplanan ¢cemberlerin boyutlari: ve hesaplanan mod degeri

gosterilmistir.

Sekil 3.37. Dizi ve mod sonucu

47 urin icin mod degerleri hesaplanir ve veri tabaninda saklanir. Bu sayede
kameradan ileriki asamalarda elde edilecek veriler CHT islemi yapilarak veri
tabanindaki mod degerleri ile karsilastirilir ve simiflandirma islemi
gerceklestirilmis olur. % 99.2°lik dogruluk ile simniflandirma islemini

gerceklestirmistir. Sekil 3.38’de karmasiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 3.38 Mod karmasiklik matrisi

Mod alma yontemi ile ilgili algoritma calismasi ekler kisminda verilmistir.
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3.2.3. Pistonlarin tetiklenmesi

Siniflandirma islemi tamamlanan tirtinler art arda geldiginden tek bir mikro
islemciye sahip kontrol devresi zamansal kaymalara sebebiyet vermekte bu da
yanlis zamanda piston tetiklemelerine sebep olmaktadir. Bu problemi ortadan
kaldirmak adina tiim pistonlara bir adet mikro islemci baglanmistir. Bu sayede
farkl urtinlerin art arda geldigi durumlarda dogru pistonlar tetiklenebilmistir.
Ancak ayni sinifa ait triinler pes pese geldiginde kaymalar olusabilmektedir.
Mikro islemci olarak Arduino Nano kullanilan sistemde ¢oklu ¢ekirdek kavrami
olmadigindan zaman Kkesicisi kullanilarak (Buonocunto vd., 2016) birden fazla

islem es zamanliya yakin bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.

3.2.4. insan-Makine Ara yiizii

Calisma bir sanayi uygulamasi oldugundan insan-Makine Ara yiizii (HMI) biiyiik
onem arz etmektedir. insan ile makine arasinda iletisimi kuran insanin makineye
komut vermesini saglayan ayni zamanda makinenin insana bildirim

gondermesini saglayan bir ara ytizdiir.

Uygulamada Qt ¢ercevesi kullanilmistir. Qt bircok donanim ve platform tlizerinde
calisabilen capraz-platform bir ¢ergevedir. Pyqt ad1 verilen Python kiitiiphanesi
ile Qt cercevesi Python 'da kullanilabilmektedir.

Uygulama ana sayfa ve yeni model ekleme sayfasi olmak tlizere 2 ana modiilden

olusmaktadir.

Sekil 3.38’de goriildigii lizere ana sayfa igerisinde kameradan yakalanan goriintii
goziikkmektedir. Islenen ve simiflandirlan iiriin ile alakal bilgiler alaninda
detaylandirilmakta ve hangi kutu icerisine aktarilacag1 ile alakali bilgi
vermektedir. Ayristirma bolgesinde ise kutulara hangi sinif tiriinlerin aktarildig

ve kutular icerisinde bulunan trtin sayisini anlik olarak gostermektedir.
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Goriintd Bilgiler Ayrigtirma

P Por )
I¢ Cap Model Numaras . .
S ) Bex )
Ge  medabam . .
o § Sox 3
. = .
22ay1 kutusuna aktaniyor, .

Sekil 3.39. Ana sayfa

Firma icerisine eklenecek yeni lrinler i¢in bir ekleme sayfasi olusturulmustur.
Sekil 3.39’da eklenecek liriin ile alakali toplanmis olan gorseller dosya se¢ butonu
ile secilir ardindan bilgiler kisminda gerekli olan agiklamalar eklenir. Kaydet
butonu ile eklenen etiketli veri tiriinler kisminda doldurulmasi gereken 5 adet

veri i¢in gorsel bir bilgilendirme sunar.

Gorlnti Bilgiler
I¢ Cap Model Numarasi
Dis Cap Model Ozellikleri

i RSN

Ekle Ayarlar Ciag

“TTTTH1

Sekil 3.40. Uriin ekleme sayfasi



4. SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilen calisma icerisinde tasarlanan ve iliretimi tamamlanan makineyi
kontrol eden yazilim CHT algoritmasindan elde edilen ¢gember ¢aplarini makine
O0grenim algoritmalar1 ve mod alma islemi ile siniflandirmis ve karsilastirma
islemleri gerceklestirilmistir. Mod alma ydntemi ile yapilan siniflandirma

sonucunda triinleri dogru kutulara gercek zamanli olarak aktarmistir.

Yapilan testler sonucunda mod alma yontemi ile % 99.2°lik bir dogruluk elde

edilmistir. 100 Uriin icin yapilan test sonucu sekil 4.1’de gosterilmistir.

Sonuclar
100%
98%
96%
94%
92%
90%
88%
86%
B84%
82%
80%
Maod Naive Bayes DVM KNN

® DOGRU mHATALU

Sekil 4.1. Yontem karsilastirmalari

Mod alma yonteminin % 99.2°lik dogruluk degeri ve ¢ok hizli olmasi nedeni ile

diger makine 68renim yontemlerine karsi tercih edilmistir.

CHT algoritmasin1 daha hizli bir sekilde kullanmak adina paralel hesaplama
yontemleri tercih edilebilir. Bu sayede cok daha hizli akis olan iiretim bantlarinda
da kullanilabilir. Derin 6grenme alaninda yapilan c¢alismalar artmakta ve
dogruluk degerleri giin gectikce yilikselmektedir. Goriintiilerin daha karmasik
geldigi durumlarda derin 6grenme algoritmalari kullanilabilir. Bu sayede iliretim

bantlarindaki iirtin kalitesini arttirmaya yonelik calismalarda gergeklestirilebilir.
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CHT ve derin o6grenme algoritmalart CUDA ile islenerek yiiksek hizda

hesaplamalar uygulanabilir.

Siniflandirma islemi gerceklestirilecek iirtinler metal ve parlak bir yiizeye sahip
oldugu i¢in gorintiideki spekular 151k yansimalari ve diizensiz renk dagilimlarini

minimuma indirmek i¢in Kubbe Aydinlatmasi kullanilabilir.

Kamera donanimi ise gorinti isleme konusunda ciddi farkhiliklar
olusturmaktadir. Kullanilan kameranin shutter modu roller oldugundan akan
bant lizerinde alinan goériintii net olmamaktadir. Global shutter moduna sahip
olan kameralar ise hareket halindeki cisimleri cok daha net gekmektedir. Burada
maliyet acisindan daha uygun olan shutter moda sahip kamera secilmistir. Daha

hizli bantlarda global modlu kameralarin kullanilmasi uygun olacaktir.
Bant lizerine aktarimi yapilacak tiriinlerin insan giiciiyle degil adim beslemeli

konveyor sistemler ile yapilmasi sistemin daha stabil calismasina destek

saglayacaktir.
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