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OZET

Verilerden bilgi tiiretme, deneyimleme, 6grenme ve karar verme seklimizin
merkezinde yer almaktadir. Makine 6grenimi ve veri bilimi ardigik diizenleri, yiiksek
enerji, astronomi ve genetik dahil olmak iizere tiim alanlarda siirekli artan miktarda
veriden bilgi ¢ikarmak i¢in kapsamli bir sekilde uygulanmaktadir. Bu islem hatlari,
veriler izerinde birden ¢ok asamadan olugmaktadir. Bunlar, model tasarimi, egitim ve
test agsamasi olarak ayrilmaktadir. Farkli agamalarin kendi algoritmalar1 ve teknikleri
bulunmaktadir, ancak ortak bir zorlugu paylagsmaktadirlar. Bu zorluk, biiylik veri
kiimeleri tizerinde tekrarlanan hesaplamalar1 igermektedir. Bu darbogaz, makine
Ogrenimini yavaslatmaktadir. Bu durum yalnizca gecikmeye duyarli uygulamalar icin
degil, ayn1 zamanda bu darbogazin bir sonucu olarak, iiretilen verilerin yalnizca bir
kismu1 islenebilmekte, bu da daha diisiik kaliteli modellere ve daha az kararli sistemlere
yol agmaktadir. Makine 6greniminin bir sonraki evresi derin 6grenme sistemleridir.
Bu sistemler, dort kritik asamada uygulanmaktadir. Bunlar, veri kesfi basta olmak
tizere, model tasarimi, model egitimi, model dagitimi seklinde devam etmektedir.
Burada belirtilen bu siireclerin en 6énemli unsuru, verinin olabilecek en yiiksek hizda
islenmesidir. Bu ¢alismada, karmagik kusur modellerini otomatik olarak algilamak i¢in
derin 6grenme tabanli bir goriintii isleme sistemi kullanilmistir. Kurulan bu sistem ile,
on farkli parga yiizeyi {lizerinde, binden fazla goriintii ile piksel boyutunda karelere
ayrilmis olan yiizey alanlarinin, gri renk derinliginde ¢oziimlenmesi saglanmistir. Bu
¢oziimleme asamasina kisaca “k” parametresi denmektedir. Gortintiilerden gri renk
paleti seviyesinde cikarillan renk degerleri, gorlintii analizini olusturmak igin
kullanilmistir. Test asamasi siliresince k parametresi, ilk olarak iki faktorlii
enterpolasyon olmak iizere, ii¢ faktorlii enterpolasyon yontemi ile performans testine
tabii tutulmustur. Bir sonraki performans dogrulama araci olarak, sinyal giiriiltii oranm
degerleri baz alinarak, goriintii kenar pikselizasyon yontemlerinden farkli on

uygulama ile performans testleri tamamlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, metal parca, goriintii isleme, pikselizasyon



SUMMARY

Deriving knowledge from data is central to the way we experience, learn, and
make decisions. Machine learning and data science pipelines are applied extensively
to extract knowledge from an ever-increasing amount of data in all fields, including
high energy, astronomy, and genetics. These pipelines consist of multiple stages for
the data. These are divided into model design, training, and testing phases. The
different stages have their own algorithms and techniques, but they share a common
challenge. This challenge involves iterative computations on large datasets. This
bottleneck slows down machine learning. This is not only for latency-sensitive
applications, but as a result of this bottleneck, only some of the data generated can be
processed, leading to lower-quality models and less stable systems. The next phase of
machine learning is deep learning systems. These systems are implemented in four
critical phases. These continue in the form of model design, model training, model
distribution, and especially data exploration. The most important element of these
processes mentioned here is the processing of data at the highest possible speed. In
this study, a deep learning-based image processing system is used to automatically
detect complex defect models. With this system, it has been ensured that the surface
areas divided into pixel-sized squares with more than a thousand images on ten
different part surfaces are resolved in gray color depth. This analysis step is called the
"k" parameter for short. The color values extracted from the images at the grayscale
color palette level were used to create the image analysis. During the testing phase, the
k parameter was subjected to performance testing with the three-factor interpolation
method, first with two-factor interpolation. As the next performance verification tool,
performance tests were completed with ten different applications of image edge

pixelization methods, based on signal-to-noise ratio values.

Keywords: Deep learning, image processing, pixel based, powder metallurgy
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1. GIRIS

Toz metaliirjisi (TM), malzemelerin veya bilesenlerin metal tozlarindan
yapildig1r ¢ok cesitli yollar1 kapsayan bir terimdir. Toz metaliirjisi islemi, kiiclik
bilesenlerden biiylik 6lgekli yapilara kadar cesitli metal {iriinler olusturmak igin
kullanilabilir. Islem ¢ok yonliidiir ve yiiksek mukavemetten yiiksek kaliteye kadar ¢ok
cesitli Ozelliklere sahip tiirlinler olusturmak igin uyarlanabilir(Diener, Zocca and
Giinster, 2021). Toz metaliirjisi, metal tirinler yaratmanin uygun maliyetli bir yoludur

ve karmasik sekil ve tasarimlara sahip tirtinler i¢in kullanilmaktadir.

Toz metaliirjisini kullanmanin bazi avantajlar1 bulunmaktadr. Ilk olarak, diger
imalat yontemleri kullanilarak iiretilmesi zor veya imkansiz olan karmasik sekillerin
olusturulmasina izin vermektedir(German, 1984). ikincisi, nihai {iriiniin dzellikleri, toz
karisiminin  bilesimi degistirilerek 6zellestirilebilir. Son olarak, toz metaliirjisi
nispeten verimli(Fang and Zheng, 2020) ve uygun maliyetlidir, bu da onu seri iiretim

icin popiiler bir se¢im haline getirmektedir.

Derin 6grenme, geleneksel yontemler icin ¢ok karmasik olan verilerin
analiziyle ilgilenen bir makine 6grenimi dalidir. Genellikle goriintii tanima ve isleme
icin kullanilmaktadir(Gao et al., 2019). Derin 6grenme ¢alismalar: igerisinde yiizey
kusurlari, bir malzemenin ylizeyinde islevi veya goriiniimii ile ilgili sorunlara neden
olabilecek kusurlar: tespit etme amactyla kullanilmaktadir. Uretim kusurlari ise,
cevresel hasar, asmmma ve yipranma dahil olmak {zere c¢esitli faktorlerden

kaynaklanmaktadir.

Bu caligma kapsaminda toz metaliirjisi liretimi proseslerinin derinlemesine
incelenmesi, bu iliretim proseslerinin alt iiretim proseslerine kadar neler oldugunun
tespit edilmesi ve tespit edilen parametre degerleri iizerinden deneysel tasarim
calismasi yapilmasi hedeflenmektedir. Bununla birlikte, ¢calismanin ikinci evresinde
deney calismasinda kullanilacak olan parcalarin yilizeylerini yakalayabilen bir goriintii
isleme sistemi kurulmasi planlanmaktadir. Bir sonraki agsamada, elde edilen goriintii
verilerinin piksel boyutunda, bu ¢aligmada gelistirilen k parametresi ile gri renk
derinliginde yiizey hata tespiti noktasinda efektif bir basar1 elde edilmesi

amaclanmaktadir.



Bu tez asagida belirtilen alt1 boliime ayrilmistir. Bolim 1°de ¢alisma hakkinda
bilgi verilmistir. Boliim 2, yiizey kusurlar1 kavramindan bahsetmekte ve bu alanda
daha Once yapilmis ¢alismalar gézden gecirilmektedir. Boliim 3’te toz metaliirjisi
kavrami ve prosesleri anlatilmistir. Boliim 4, derin 6grenme kavrami, prosediirleri ve
bu alanda daha 6nce yapilmis ¢alismalar gozden gecirilmektedir. Boliim 5, arastirma
konusuna ait yontem ve uygulama siiregleri hakkindadir. Bu boliimde ilk olarak gerekli
deneysel istatistiksel yontemler ve araglar kullanilarak analiz asamasi tamamlanmustir.
Bu boliimiin ikinci kisminda, goriintii toplamak i¢in kurulan sistem anlatilmaktadir.
Bu bolimde kurulan sistem ile toplanan gorintii verileri tizerinden tek kanal
boyutunda “k” parametresi ile piksel enterpolasyonu testleri yapilmis ve model
dogrulamas1 yapilmistir. Boliim 6’da arastirma bulgular1 6zetlenmis ve bu ¢iktilar
lizerinden tiiretilmis sonuglar sunulmustur. Bu bdéliimde ayrica gelecekteki olasi

arastirma yonleri onerilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu c¢alismanin odak noktasi olan toz metaliirjisi metal parca endiistrisinde
popiiler olarak kullanilan iiretim yontemlerinden biridir. Ancak, popiiler olan bu
yontemin yaygin sorunlar1 bulunmaktadir. Ornegin parcaya ait yiizey kusurlar siklikla
rastlanan sorundur ve tespiti genellikle zordur. Son yillarda bu tiretim konusu hakkinda
onemli ¢alismalar yapilmistir. Toz metaliirjisi ile parca yiizeyine ait caligmalari
inceledigimizde, Fan ve arkadaslari, gézenekli toz pargalarinin yiizeyini incelemek,
sistem giiriiltisii sorunlarin1 bulmak ve basarili bir yiizey hatas1 algilama sistemi
gosterebilmek i¢in optik bir sistem kurmuslardir (Fan et al., 2010). Yiizey kusurunu
alt tabakadan ayirmak ve parca yiizeyinde herhangi bir isaret olmadan kiitle akisini
konumlandirmak igin karmagik algoritmalarin kullanilmasimi 6nermektedirler.
Bununla birlikte, toz pargalarin ve hassas alanlarin ayrilmasina dayali olarak
anormalliklerin meydana geldigi diger bolgeler i¢in bir optik yiizey hatasi algilama

sisteminin bagar1 durumunu degerlendirmislerdir.

Grison ve Remy, bir yorulma dongiisii sirasinda catlak baslaticilarin ve
catlaklarin birikmis hacim degisiklikleri acisindan toz metaliirjisi iiretiminde alagim
yorulma arizasini tanimlamislardir. Bununla birlikte, yorulma ¢atlaklarini baglatan
kusurlarin boyutlarini, seklini ve yerini hesaba katan toz metaliirjisi siireci i¢in siiper
alagimlarin yorulma kirilmasinin olasiliksal modelini gelistirmislerdir (Grison and
Remy, 1997). Catlaklar1 baslatan inkliizyonlarin boyutu, sekli ve konumu dikkate
alinarak toz metaliirjisi yonteminde siiper alagimlarin arizalanmasina kadar yorulma
catlaklarmin biliylime olasiligin1 hesaplamislardir. Calisma igerisinde beklenen
sonuglar deneysel sonuglarla karsilastirilmis ve model tahminlerinin deneysel

sonuglarla 1y1 bir uyum gosterdigi tespit edilmistir.

Xiao ve arkadaglari, kusur tespiti i¢in kusurlarin diger geleneksel yontemlerden
daha ytiksek tanima dogrulugu ile tespit edilmesini saglayan yeni genellestirilmis
SHGA-PSO-BP (Serial hybrid genetic algorithm, particle swarm optimization, back
propagation) algoritmasini Onermislerdir. Dislileri otomatik olarak teshis etmeyi
Ogrenen, ayni zamanda kullanicinin farkli disli kusurlarina yanit olarak 6zel sinir aglari
olusturmasini saglayan, otomatiklestirilmis disli disi goriintii incelemesi ve teshisi igin
basit ve verimli bir algoritma gelistirmislerdir (Xiao et al., 2021). Makinelere dislileri

tir ve kusur kalitesine gore ayirt etmeyi 6gretmek igin genetik algoritmalart ve

3



parcacik siiriisii optimizasyonunu birlestirmek i¢in Gauss Proses sinir aglarmni
kullanmislardir. Calisma sonucunda, ¢izikler ve isaretler gibi belirli kusur tiirlerinin
goriintii teshisi, maksimum fark degerinin iki ’ye esit oldugunu ve dort veri seti
arasindaki ortalama deger farki sirasiyla 0.8, 0.6, 1.1 ve 1,0 olarak tespit edilmistir. Bu

da farkl kusur tiirlerini basarili bir sekilde ayirt edebildiklerini géstermektedir.

Polasik ve arkadaglari, otomotiv endiistrisinde ve diger sektdrlerde kullanilan
demirli toz metaliirji malzemelerinde yorulma catlaklarinin baslamasini  ve
yayilmasin1 karakterize etmislerdir (Polasik, Williams and Chawla, 2002).
Gozeneklilik, ylizey gozenekliligi gibi malzemeler i¢in yorulma davranigini, gézenek
boyutu, gozenek sekli gibi mikro yapisal 6zellikleri ve ¢atlak sapmasi tizerindeki
heterojen yapiyr incelemislerdir. Inceledikleri malzemelerin mukavemetinin cesitli
mikro yapi tiplerine bagli oldugunu ve bu faktorlerin dengelenmesiyle yorulma

mukavemetinde bir gelisme saglanabilecegini gostermislerdir.

Zaykin ve Aliyev, yiizey Ozelliklerinin radyasyon isleminden nasil
etkilendigine ve bunun metal tozu islemeyi nasil etkiledigine odaklanarak, metal tozu
radyasyon iglemesini arastirmiglardir. Isinlama yoluyla bir malzemenin doniisiimiinii
aciklayarak, radyasyonun parcaciklart atomik diizeyde nasil degistirdigini
gostermiglerdir (Zaykin and Aliyev, 2002). Bu ¢alisma, radyasyonla indiiklenen nano
kristal malzeme olusturmak i¢in radyasyon tedavisinin toz isleme tizerindeki etkisini
gostermektedir. Isinlanmanin neden oldugu derin yapisal degisikliklerin deneysel

kanitlarin1 ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan yeni “sekilsiz” durumu gostermektedir.

Dunstan ve arkadaglari, deneysel verilerle dogrulanmis, malzeme mikro
yapisina dayali olarak, eklemeli olarak iiretilmis malzemelerin yorulma testi i¢in bir
cergeve Onermislerdir. Calismalarinda, net sekle yakin iiretim teknikleri ile iiretilen
biiyiik 6l¢ekli metaliirjik mikro yapilarin fraktografik analizi, mikro yapisal kaymanin
yorulma basarisizligimin bir nedeni oldugunu gostermislerdir (Dunstan, Paramore and
Fang, 2018). Bu calisma, yorulma ve iiretim ayarlariyla ilgili farkli mikro yapisal

kosullar altinda mikro gézeneklilik esikleri i¢in kilavuz saglamaktadir.

Li ve arkadaslari, siirlinme beslemeli taglanma ve yiiksek aliimina taglama
disklerini birlestirerek islenmis ylizey piiriizliiliigiinii en aza indirmek i¢in yeni bir
yaklasim 6nermislerdir. Toz metaliirjisi nikel bazli siiper alasim FGH96 kullanarak

siirlinme beslemeli taslamada iki asindirici diskin taglama 6zelliklerini aragtirmiglardir.
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Calismalaria gore, toz metaliirjisi nikel bazli siiper alasim igin siiriinme beslemeli
taglama islemi sirasinda karakteristik taglama davranigini ve takim aginmasini ortaya
¢ikarmaktadir (Li et al., 2020). Taslama parametrelerinin islenmis ylizey piirtizliligi,
takim asinmasi, taslama orani ve taslama kuvveti tizerindeki etkilerini ayrintili olarak

analiz etmislerdir.

Ludwig ve arkadaglari, gozlenen ylizey gerilim dagilimlar1 agisindan hatali
yiizey kusurlarinin dogrudan ii¢ boyutlu sayisal modellemesi {izerine bir ¢alisma
yapmislardir. Enjekte edilen bir akim nedeniyle iki boyutlu yiizey kiran catlagini
sayisal olarak arastirmislar ve uygun bir yineleme semasiyla elektrostatik integral
denklemini ¢ozmiislerdir (Ludwig, Makarov and Apelian, 1998). Sa¢ ¢izgisi
catlaklarinin voltaj tepkisini incelemek icin basit bir goriinti kaynagi modeli
uygulamiglar ve modeli gelistiren sayisal ¢oziimlerle karsilagtirmiglardir. Ayrica, iKi
boyutlu ince ¢izgi catlaginin voltaj yanitin1 degerlendirilen yiizey voltajlarindan ve
akim yogunluklarini degerlendirmek icin bir goriintii kaynagi modeli ortaya

atmuslardir.

Benzerrouk ve arkadaslari, toz kompaktlardaki yiizey alti kusurlarini tespit
etmek ve gereksiz hurdayr azaltmak i¢in kullanilabilecek bir 1s1 darbesi goriintiileme
teknigi olan gecici termografiyi dnermektedirler. Calismalarinda, yesil durumdaki
metal toz kompaktlarindaki ytlizey alt1 kusurlarin1 6lgmek ve tespit etmek i¢in darbeli
bir termografi yaklasiminin nasil kullanilabilecegini gostermektedirler. Saatte 1000
parcaya varan hizlarda, sikistirma presinden ¢ikarken toz sikistirmalardaki yiizey alt1
kusurlarini tespit etmek icin gegici termografinin nasil kullanilabilecegini gosteren 6n
sonuglar1 bu g¢alismalarinda gostermektedirler (Benzerrouk, Ludwig and Apelian,
2007). Darbeli termografinin, daha ileri tiretim siireglerinden once kritik kusurlarin
tespit ederek metal tozu ile iretilen iretim hurdalarimi azaltmak igin standart

gorlintiileme teknikleriyle birlikte kullanilabilecegini tespit etmislerdir.

Wang ve arkadaslari, ¢esitli SiC takviyeli metal matrisli kompozitlerde
parcacik catlamasi nedeniyle olusturulan yeni ylizey alam1 miktarmi ve catlamis
pargaciklarin say1 fraksiyonlarini nicel olarak incelemislerdir. Caligmalarinin amaci
pargcacik boyutunun ve matris akma dayaniminin, pargalanmis parcaciklarin sayi
fraksiyonu ve parcacik ¢atlamasi tarafindan olusturulan yeni yiizey alani tizerindeki

etkisini arastirmaktadir (Wang, Janowski and Patterson, 1995). Calismalari, par¢acik



catlamasi tarafindan olusturulan yeni yiizey alani ile yerel gerinim arasinda dogrusal
bir iliski oldugunu gostermektedir; bu parcacik catlamasinin esas olarak biiyiik
parcaciklara sahip kompozitlerde kirilgan bir sekilde meydana geldigini
gostermektedir. Buraya kadar incelenen ¢alismalarda mekanik olarak kusurlara ait bir
Olgme ve degerlendirme yontemleri uygulanirken, glinimiiz diinyasinin geldigi

noktada, yapay zeka teknolojilerine ihtiya¢c duyulmaktadir.

Son yillarda, derin 6grenme algoritmalari, bir¢ok endiistride kullanilmaya
baslanmistir. Toz metaliirjisi birgok endiistri i¢in dnemli bir siirectir ve ylizey kusurlari
ciddi sorunlara neden olmaktadir. Derin 6grenme, iiriinlerin kalitesini arttirmaya ve
tiretim maliyetlerini diisiirmeye yardimc1 olabilmektedir. Tao ve arkadaslari, karmasik
tiretim alanlarini, kiiciik bir dizi kusur sinifina dontstiirerek biiylik endiistriyel
ortamlarda metal ylizey kusurlarini tespit etmek icin bir yaklasim onermektedirler.
Calismalarinda, metal yiizey kusurlarini tespit etmek icin kademeli otomatik
kodlayicilar1 kullanmiglar ve dogrudan iiretim siireclerinde kullanilan makine
parcalarina eslenen hassas siniflandiricilart olusturmak i¢in evrisimli sinir aglar
kurmuslardir (Tao et al., 2018). Gergek endiistriyel ortamdan boliimlere ayrilmis ve
siniflandirilmis kusurlari, kademeli otomatik kodlayic1 ve kompakt bir evrisimli sini

ag1 ile yukaridan asagiya bir ag tarafindan dogru bir sekilde tespit edebilmislerdir.

Soukup ve Mork caligmalarinda, ray ylizeylerinin karanlik alan goriintiilerinden
kusur algilamayi iyilestirmek i¢in CNN’leri ve ¢ok 6l¢ekli modelleri kullanmiglardir.
Ayrica, metal yilizeylerindeki kusurlari, bozulma siirecinde erken dnlem alinmasina
izin verecek sekilde otomatik olarak tanimak i¢in derin O0grenmeyi kullanmay:
onermektedirler. Metal yiizey kusur tespiti i¢in ¢ok dl¢ekli bir CNN’ni egitmek i¢in
928 goriintli yamasindan olusan bir veri seti olusturmuslardir (Soukup and Huber-
Mérk, 2014). On egitim ve gii¢lendirmeyi birlestiren bu yaklasimin, bu teknikleri ayri
ayr1 kullanmaya kiyasla performans: iyilestirdigini gdstermektedir. Ortaya cikan
model, metal yiizeylerdeki bosluklari, kraterleri ve carpma noktalarini diisiik yanlis

pozitiflik oraniyla tespit edebilmektedir.

Xing ve Jia ¢aligmalarinda, simetrik modiiller ve FPN yapisi ile evrisim ag1
siiflandiric1 gercevesi, kayip fonksiyonu optimize edilmis IOU (XIoU) ve kayip-
skotastik gradyana dayali egitim algoritmasi dahil olmak {izere, kati olmayan nokta

bulutlu algilama igin ugtan uca bir ¢dziim Onermektedirler (Xing and Jia, 2021).



Calismalari, YOLOvV3 ve Darknet-53’nin yapi katlariin rijit olmayan nokta bulutunu
tespit etme, smiflandirma sonuglarini analiz etmekte ve Onerilen yontemin iki
modelden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica, is parcasi
tizerindeki rijit olmayan nokta bulutu kusurlarini tespit etmek icin agik bir kaynak

saglamakta, bu da denetimin hizin1 ve dogrulugunu biiyiik 6lciide arttirmaktadir.

He ve Liu ¢aligmalarinda, devre kartlarindaki kusurlar1 tespit etmek, iyi bir
tahmin yetenegi gelistirmek ve verimliligi bulmak i¢in derin bir sinir agi
onermektedirler. Calismalari, dogrulugu ve yanlis pozitif oranlar1 vurgulayarak,
yontemlerin genel performansinin 6l¢iilmesini ve analizini saglamaktadir (He and Liu,
2020). Ayrica, yanlis pozitif azaltma ve siniflandirma yoluyla kapasitor yiizey

goriintlilerinde goriintii kalitesi kusurlarinin ayrintili analizini ger¢eklestirmislerdir.

Xu ve arkadaglari, goriinti diizeyinde etiketler araciligiyla anormalligi
belirlemek i¢in ESA’lar1 uygulayarak yiizeylerdeki kusurlari tespit etmek i¢in yeni bir
cerceve Onermektedirler. Bilylik miktarda etiketlenmis egitim verisi gerektirmeyen
tiretim hatlarinda diisiik maliyetli hata tespiti i¢in 6nerilen denetimli derin 6grenme
yontemi kullanmiglardir (Xu et al., 2020). Uyguladiklar1 modelin etiket
dengesizliginin tstesinden gelmek ve yerellestirme icin tipik olarak gerekli olan
siirlayict kutulama yonteminden faydalanmiglardir. Bununla birlikte veri kiimesine
ait diger bilgilerin yoklugunu telafi etmek igin yeni bir 6grenme yaklagimi

uygulamiglardir.

Cao ve arkadaslari, yiizey kusurlarinin tespiti i¢in tamamen evrisimli bir sinir
ag1 tabanli segmentasyon yontemi dnermislerdir. Kodlayici-kod ¢oziicii yapist ve ¢cok
diizeyli 6zellik fiizyonu sayesinde goriintiilerden yiizey kusurlarini bdliimlere ayirma
sorununu ortadan kaldirmiglardir (Cao, Yang and Yang, 2021). Calismalari, 6nerilen

yontemin diger yontemlere kiyasla iyi bir performans gosterdigini gostermektedir.

Yuan ve arkadaslari, karmagik kusur 6zelliklerini yakalayan kusur tespiti i¢in
uctan uca bir hedef tespit modeli onermektedirler. Ugtan uca hedef tespiti ve hafif
evrisimli ag yapis1 kullanilarak, demiryolu yiizey kusur tespiti i¢in yeni bir yaklagim
sunmuslardir (Yuan et al., 2019). Hata tespit modelleri, tespit, kategorizasyon ve

lokalizasyon olmak {izere ii¢ asamadan olusmaktadir.



Lin ve arkadaslari, iki modelden olusan bir makine 6grenimi hatti tanitmiglardir.
Tanittiklart bu model, tek atis coklu kutu detektorii modeli ve gelik yilizeylerdeki ti¢
tiir kusuru siniflandirmak i¢in ResNet tabanli derin ag tabanli bir modeldir. Cesitli
celik kusurlarint dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in biiyiik 6lgekli derin 6grenme
modellerinin olanaklarint arastirmislardir. Ayrica, kiiglik Olgekli biiylik kapasiteli
modellerin kusurlarint daha yiiksek hassasiyete sahip, geri ¢agirma puanlariyla

yiizeylerin dogru bir sekilde tespit edilebildigini de gostermislerdir (Lin et al., 2020).

Jia ve arkadaslari, ¢esitli kusur modellerine gore ayarlanabilen ¢elik kusurlari
i¢cin ger¢ek zamanli bir gorsel denetim sistemi 6nermislerdir. Destek vektor makinasi
kullanilarak ¢elik yiizey kusurlarinin gercek zamanli gorsel denetimi igin bir model ve
cerceve sunmaktadirlar. Ozellikleri otomatik olarak &grenen ve kenar kirilmalari,
dolgu ¢ubuklari, kavisli parcalari ve yerinden ¢ikmis kisimlar dahil olmak {izere, cesitli
karmasik celik yiizey kusurlarim ele almislardir (Jia et al., 2004). Onerilen sistemin
algilama oranimi Olgerek, farkli teknikler kullanarak cesitli proses goriintiilerinden

1000°den fazla celik yiizey hatasi iireterek, sistemin etkinligini test etmislerdir.

Wei ve arkadaslari, cubuk ¢elik yiizey kusurlarini tespit etmek i¢in daha hizli bir
R-CNN ve deforme olabilen evrisime dayali bilesik bir algilama sistemi énermislerdir.
Hem smif hem de ofseti ayn1 anda 6ngdren standart softmax regresyonunu dogrudan
hesaplamak icin kurduklari R-CNN, yaygin olarak kullanilan siirgiilii pencere
yaklagimindan ¢ok daha hizlidir ve farkli sekillerdeki herhangi bir kusura saglam bir
sekilde uygulanabilecegini gostermiglerdir (Wei, Song and Zhang, 2020).
Caligmalarinda, algilama hassasiyetini artiran ve isleme maliyetini azaltan nesneler

arasindaki ortlismeyi azaltmak i¢in deforme olabilen evrisimden yararlanmislardir.

Su ve arkadaglari, filigran verilerini, doniisiim alanindan daha algilanamaz olan
uzamsal alana yerlestiren SVD tabanli bir damgalama yontemi gelistirmislerdir.
Calismalarinda uzamsal alam1 ve SVD tabanli teknikleri birlikte kullanan, renkli
gorintiiler i¢in algilanmasi gii¢ bir damgalama yontemini arastirmiglardir. Calismanin
katkilari, uzaysal alanda niceleme indeks modiilasyonu ile MSV iizerinden goriintii

diizeltme ve goriintii ayrigtirmanin siniflandirilmasidir (Su, Zhang and Wang, 2022).

Yi ve arkadaslari, bir goriintiideki sirt/vadi dagilimlarinin dogasini farkli bir
perspektiften temsil ederek c¢ekirdek nokta tespitini gelistirmek igin bir sistem

onermislerdir. Ayrica, parmak izlerinde tekil nokta tespitinin dogrulugunu
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degerlendirmek icin yeni yontemler ve araglar gelistirmislerdir. Calismalarinda ABD
polis veri tabanindan alinan toplam 398 goriintii lizerinde, performans degerlendirmesi

yapilmis ve son derece tutarli sonuglar tiretmiglerdir (Ye et al., 2022).

Bu tez c¢alismasinda, deneylerin ilk tasarimi olarak Plackett-Burman deney
tasarimi kullanilmigtir. Plackett-Burman deney tasarimi, bagimsiz degiskenlerin
Oonemine gore dislanmasina izin veren, etkili ve yaygin olarak kullanilan bir deney
tasarimidir (Zhang et al., 2012). Birinci deney tasariminda bu faktorler igin segilen
diisiik ve yiiksek degerler Plackett-Burman tasariminda oldugu gibi kabul edilmis,

Box-Behnken deney tasariminda da ortalama seviye kullanilmistir.

Literatiirdeki 6rneklerden de anlasilacag lizere deneysel tasarim ve analiz i¢in
uygun yazilimlarin kullanilmasi, ¢aligmadan elde edilen verilerin kalitesi g6z Oniine
alindiginda olduk¢a oOnemlidir. Bu tez calismasinda Minitab 21 (Minitab Ltd.,
Ingiltere) yazilimi deney tasarmmlarmin kurulmasinda, regresyon ve varyans
analizlerinde ve grafiklerin diizenlenmesinde kullanilmistir (Gadhave, Gadhave and
Dhawale, 2022).

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde, toz metaliirjisi iiretiminde gerceklesen
iretim proseslerini inceleyen, iiretim sonrasinda ortaya ¢ikan hata tiirlerini belirleyip,
smiflandiran ve buradan ¢ikan istatistiksel degerleri agiklayan bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Bununla birlikte, ylizey kalitesinde ortaya ¢ikan hata tiirleri ile
sayisal olarak iligkilendiren ve elde edilen goriintii verilerini, tek kanal piksel
boyutunda, k” parametresi araciligiyla, goriintii frekanslarinin ¢ikarildigi ve bu
sonuglarin diger modeller ile karsilastirildigr bir ¢calismadir. Yukarida da goriilecegi
tizere, daha ¢ok, belirli bir tiriiniin ya da malzemenin sadece proseslerine ya da sadece
yiizey kalitesine odaklidir. Bu ¢alisma, yukarida anlatildig lizere, toz metaliirjisi
sektoriinde yer alan firmalar ve iireticiler i¢in liretim proseslerini agiklayan bir ¢aligma
olmasi hedeflenmektedir. Buna ek olarak iiretim proseslerini kategorize eden ve
calismanin ¢iktist agisindan parca kalitesine etki eden unsurlar1 anlatarak, bir rehber

niteligi tasimaktadir.



3. TOZ METALURJISI

Gelismis bir imalat yontemi olan toz metaliirjisi, teknolojik {irtinlerin ana
malzemelerinin {iretilmesine ¢ok uygun olmakla birlikte, kii¢iik boyuttaki pargalarin
cok sayida ve ekonomik iiretimini saglayan bir yontemdir. Toz metaliirjisi, nihai sekle
yakin liretim agamalar1 olarak sinterleme, sicak presleme, toz metal enjeksiyonu, nano
pargacik teknikleri, mekanik alasimlima gibi konularla siirekli gelisen bir pazara sahip
olan ileri teknolojilerden biridir. Cok kompleks sekilli iiriinlerin daha kolay bir sekilde

elde edilmesinde uygulanan bir teknolojidir.

Toz metaliirjisi, ana malzemesi metalik ve metalik olmayan farkli
malzemelerin kullanilmasina olanak vermektedir. Nihai {iriiniin metaliirjik igerigi ve
yogunlugu basitce kontrol edilebilmekte ve toz metaliirjisi giiniimiiz tasarim
miithendislerinin giin gectikge dikkatini gekmektedir. Bununla birlikte, {iretim hizi ¢ok
yiiksektir, tozun kaliplara doldurulmasi ve toz karisiminin sekillendirilmesi bir
saniyeden kisa zamanda gerceklesmektedir. Islem siirecinde meydana gelen toz kayb,
sinterleme asamasinda olusan hatali pargalar ile ortaya ¢ikan kayiplar diginda
diisiiktir. Bu nedenle toz metaliirjisinin maliyet verimliligi yiiksektir. Dogru
sinterlenmis pargalarin ylizeyleri olduk¢a diizglindiir ve ikinci islemlere gerek
duyulmaz. Bu ozellik sayesinde tungsten karbiir, titanyum karbiir ve elmas benzeri
islenmesi zor malzemelerin islenmesine imkan vermektedir. Toz metaliirjisi ile
tiretilen pargalarin gozeneklilik miktar1 kolay bir sekilde kontrol edilebilmekte ve filtre
pargalar1 gibi 6zel pargalar liretilebilmektedir. Ayrica kiiglik, kompleks sekilli parcalar

da bu yontem ile basit bir sekilde tiretilmektedir.

3.1 Toz Metaliirjisi Uretim Prosesleri ve Parametreleri

Toz metaliirjisinde ti¢ farkli ana iiretim prosesi ve on bir adet de alt {iretim
prosesi olmak iizere toplam on dort farkli iiretim prosesi bulunmaktadir. Bunlar
sirasiyla, toz hazirlama, presleme, sinterlemedir. Sekil 1 de TM iiretim prosesleri

gosterilmektedir.
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Sekil 1. Toz Metaliirjisi Uretim Prosesleri (Karagdz, Yamanoglu and Atapek, 2009)

3.1.1 Toz Karistirma

Toz karistirma islemi, istenilen ebat, sekil ve bilesimdeki tozlarin yaglayici
veya baglayict katki maddeleri ve alasim elementi tozlari ile karistirilmasi islemidir.
Karistirma islemi homojen bir karisim elde edilene kadar 6zel bir karistirici ile devam
eder. Karistirma sirasinda farkli boyutlardaki tozlarin homojen bir karisim

olusturmasina 6zen gosterilir. Karigtirmanin amaglart sunlardir;

- Degisik yontemlerle iiretilen tozlar farkli boyut ve sekillere sahiptir. Uniform
ozellikte parca iiretmek icin tozlar karistirilmalidir. Ideal bir karigimda her
malzemenin tozlar1 tiniform olarak karistirilmalidir.

- Farkli metal ve diger malzemelerin tozlar1 6zel fiziksel ve mekanik 6zellikler
elde edilmesi amaciyla karigtirilabilir.

- Akis ozelliklerini iyilestirmek i¢in toz karigimlara yaglayicilar eklenebilir. Bu
sekilde toz partikiilleri ile kalip arasindaki siirtlinme katsayis1 azaltilir. Ayrica

kalibin dmriinii uzatir ve daha diizgiin presleme saglar.

Toz kanistirma, kontaminasyonu ve Ozelligin bozulmasimi onlemek i¢in
kontrollii kosullar altinda yapilir. Asir1 karistirma tozu deforme edecek ve gerinim
sertlesmesine neden olacaktir. Toz karistirma proses adimi toz malzeme karigiminin,
farkli malzemeler ile karistirilmasi seklinde tamamlanmaktadir. Proses parametreleri,

birim cinsinden kullanilmaktadir. Toz karistirma asamalari; {i¢ ana kategoriye
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ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla, toz malzeme karisimi (kg), baglayicilar (gr), top-toz

orani (gr.) seklindedir.

3.1.1.a Toz Malzeme Karisimi

Toz malzeme karisim siireci, liretime konu olan malzemeyi elde etmek igin,
daha Once tanmimlanmis bilgiler dogrultusunda, kimyasal bilesenlerin, dogru
miktarlarda karisim oncesi hazirlanmasi asamasidir. Metalik tozlar, yaglayicilar ve
istege bagli alasim elementleri ile homojen bir karisim elde etmek icin karistirilir.
Yaglayict kullanmanin ana amaci, toz kiitleleri ile takim yiizeyleri ve kalip duvarlar
arasindaki siirtinmeyi azaltmak, tozlarin sikistirma esnasinda kaymalarim
saglamaktir. Karistirma islemleri, sinterleme sirasinda yeni alagimlarin olusturulmasi,
homojen karigimlarin elde edilmesi ve 6zel tanecik boyut dagiliminin saglanmasi

amactyla gerceklestirilmektedir.

3.1.1.b Baglayicilar

Toz enjeksiyon kaliplama gibi kaliplama islemlerinde, toz bir baglayici iginde
kaliplanir. Baglayici toz ile esit olarak karistirilmalidir. Benzer sekilde, preslemeden
sonra parcayr kaliptan c¢ikarmak icin gereken stresi azaltmak ve boylece kalibin
Omriinii uzatmak i¢in tozlar organik yaglayicilarla karistirilir. Ayrica, aktif ylizeye
sahip olan maddeler, stearik asit gibi, baglayici-toz 1slatmasini artirmada
kullanilmaktadir. Baglayicilar, parafin benzeri, tozlara ham dayanim saglamak i¢in de
kullanilmaktadir. Bu sayede, 6giitme veya atomize edilmek suretiyle kiiciik par¢acik

boyutlaria getirilerek presleme oncesi tozun igerisine karistirilmaktadir.

3.1.1.c Top-Toz Orani

Top/toz oran1 (TTO), hem mekanik (bilye) 6glitme hem de mekanik
alasimlamada siklikla kullanilan bir isleme parametresidir. Top- orani1 degerlerinin
belirlenmesi, toz metaliirjisi ile iretilecek ¢elik malzemelerin mikro yapilari ile
alasimlima teknigine ve lretim yontemine baglidir. Flde edilen mikrosal yap,
kimyasal bilesime ve mevcut fazlara gore homojen veya heterojen olarak
ayrilmaktadir. Ancak mikro yapiin homojen/heterojen olmasinin malzeme tizerinde

nasil bir etkisi olacagi konusunda goriis birligi bulunmamaktadir. Ayrica, top-toz
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orani, toz metallirjisinde, toz karistirma (mixing) asamasinda uygulanan alt

yontemlerden biridir.

3.1.2 Presleme

Toz karigimi dayanikli bir kalip i¢inde istenilen sekil ve boyutta sikigtirilir.
Boylece yeterli mukavemet ve yogunlukta sekillendirmesi saglanir. Yiizey kusurlari,
toz metaliirjisinde 6nemli bir kalite sorunudur. TM’de, toz parcaciklari birbirine
diizgiin sekilde yapigsmadiginda yiizey kusurlari olusmaktadir. Sikistirma basinci
genellikle 0-800 MPa arasinda degisir, sikilastirma orani, gevsek toz hacminin
sikistirilmis toz hacmine oramidir. Bu oran kullanilan hammaddelerin 6zelliklerine

bagli olarak degismektedir.

En yaygin kaliplama yontemi, toz karisimini parga seklindeki bir kaliba dokmek
ve bunu hidrolik veya mekanik bir preste sikistirmak i¢in zimba kullanmaktir.

Presleme ile olusan toz kiitlesine yesil kompakt veya briket denir.

Uretim sirasinda tozlarin preslenmesinin amaglari sunlardir;

- Toz karisimina sekil vermek
- Toz karisimina istenen boyutlar1 vermek
- Parcaya istenilen sekilde ve miktarda gozeneklilik kazandirmak

- Daha sonraki islemler i¢in pargaya istenilen mukavemeti kazandirmak

Sikistirma sirasinda, toz dnce yeniden doldurulur, paketleme sirasinda olusan
capraz baglar1 ortadan kaldirir ve gozenekleri azaltir. Bu, toz parcaciklar1 arasindaki
temas noktalarini arttirir. Basing arttik¢a parga plastik olarak deforme olur, temas alani
artar ve gozeneklilik azalmaya devam eder. Artan basingla y1gin yogunlugu ve yigin
giicii artar. Presleme asamasi, li¢ farkli kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla;

kalip doldurma (MPa), kalip basinc1 (MPa), kalip ¢cikarma (MPa) seklindedir.

13



3.1.2.a Kalip Doldurma

Toz bir besleme pabucundan bosaltilir ve kalip bosluguna diismesi saglanir. Bu
isleme kalip doldurma islemi denir. Genel olarak, sabit bir kalib1, 50 ile 300 mm/sn.

arasinda doldurabilmektedir.

Kalip doldurma agsamasi kendi igerisinde parca kalitesini etkileyen iki farkli

proses parametresi bulunmaktadir.

- Kaliptan hava kagis1

- Toz igerisinde siiriiklenen havanin kagisi

Malzeme yiizeylerinde herhangi bosluk kalmamasi i¢in kaliplarin dogru
sekilde doldurulmasi gerekmektedir. Ancak her malzemenin kendi karakteristigi
olmasindan dolay1, baz1 malzemelerde dolum esnasinda kayip verilebilmektedir. Kalip
doldurma asamasi, iki farkli kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla; kaliptan hava

kagis1 (MPa), toz igerisinde siiriiklenen havanin kagis1 (MPa) seklindedir.

3.1.2.b Kalip Basinci

Presleme asamasinin ikinci asamasi, kalip basinci siirecidir. Genel olarak, metal
tozlar1 kapali bir kalipta preslendiginde, esas olarak uygulanan basincin disina dogru
akmaktadirlar. Genellikle, parca yogunlugunun, parganin tiim yiiksekligi boyunca
miimkiin oldugu kadar homojen olmasi gerekir. Sinterleme sirasinda boyutsal
tutarliliklar1 saglamak i¢in tek tip yogunluk esastir. Ayrica sikistirma kuvvetinin

parcanin enine kesiti boyunca ayni degerde kalmasi dnemlidir.

3.1.2.c Kalip Cikarma

Presleme dongiisiiniin son asamasi kalip ¢ikarma islemidir. Pres tipine, toz
doldurma ozelliklerine, parca boyutuna ve geometrisine gore saatte 400 ile 50000 kez
tekrarlanabilmektedir. Toz kalip presleme igin 750 tona kadar yiike sahip hidrolik ve

mekanik presler kullanilmaktadir.

3.1.3 Sinterleme

Sinterleme, temas eden pargalarin yiiksek sicakliklara isitilarak birlestirilmesini
saglar. Pargaciklar arasindaki mekanik baglar kimyasal bir nitelik kazanir. Ayrica,

erime noktasiin altindaki bir kat1 iginde atomik hareketle de olusturulabilir. Ancak
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¢ogu zaman bir s1vi fazin olusumu ile ortaya ¢ikar. Parcaciklar arasi baglanma, mikro
yapi ile temas halinde olan pargaciklar arasindaki boyun biiyiimesi ile kendini gosterir.
Bu tip boyun biiyiimesi, ham mukavemete kiyasla artan mukavemet ve diger birgok
faydali 6zelligin gelismesine neden olur. Sinterleme, atomik go¢ ve tane birlesmesi
yoluyla yiiksek sicakliklarda gerceklesir ve serbest partikiillere kiyasla azaltilmig

yiizey enerjisine sahiptir.

Toz tiretimi esasen bir yiizey olusturma islemidir. Bu enerji, sinterleme sirasinda
partikiiller birlestiginde malzeme iginde enerji aci8a c¢ikararak ortadan kalkar.
Sinterleme asamasi, {i¢ farkli kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla; sicaklik (°c),

tutma zamani (dk.), nem dengesi (kJ/mol) seklindedir.

3.1.3.a Sicakhik

Sinterleme isleminde en temel degiskenlerden biri dogru sicaklik ayaridir.
Sinterleme sicakligr arttirilarak daha yiiksek yogunluk elde edilebilir. Genel olarak
sinterleme sicakligi 100°C ile 1500°C arasinda yiikseltilebilir. Sicaklik arttik¢a
sinterlemenin aktivasyonu nedeniyle yogunlukta keskin bir artis meydana gelmektedir.
Her malzeme i¢in farkli bir 1s1 direnci bulunmaktadir. Bu degerlerin tistiinde, sicakligin

arttirllmasi, nedeniyle yogunluk orani daha diisiik seviye kalmaktadir.

3.1.3.b Tutma Zamani

Sinterleme iglemin ikinci 6nemli degiskeni tutma zamanidir. Malzeme 1siya
maruz kaldigi andan itibaren, belli bir siire 1s1l islem igerisinde tutulmasi
gerekmektedir. Her malzeme i¢in ortalama olarak bu degerler belirlenmistir.
Malzemenin kisa siire tutulmasi, dayanikliligini1 azaltirken, malzemenin uzun siire
tutulmas1 ise sertligini arttiracagi gibi, kirilma toleransin1 da ayni sekilde
arttirabilmektedir. Bundan dolay1r malzemenin 6zelligine ve karakteristigine gore,

belirlenen degerleri asmamak gerekmektedir.

3.1.3.c Nem Dengesi

Sinterleme, cesitli sekiller i¢in sikistirilmis metal veya seramik tozlar1 kullanilan
bir islemdir. Bu yapisal pargalar genellikle karmagsiktir. Hemen hemen tiim metaller
sinterlenebilir. Atmosferik basingla sinterleme islemi, hidrojen, nitrojen veya karbon

monoksit gibi koruyucu bir gaz gerektirmektedir. Azot ve hidrojen bazli atmosferlerin
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kullanilmasi, sinterleme operasyonu i¢in daha tutarli bir performans saglamaktadir.
Hidrojen veya karbon monoksit kullanan atmosferler, indirgeyici maddeler olarak
kabul edilmektedir. Bu gazlar birlikte ¢alisirlar ve sinterlenmis pargalar1 oksidasyon
ve dekarbiirizasyondan korurlar. Makine igerisinde yer alan nem Olger sensorler
sayesinde, nem degerleri goriilebilmektedir. Bunun sonucu olarak, nem degerlerinde
beklenmedik degisimlerin gergeklesmemesi igin kullanilan gazlar, belli oranda 1s1l
islem makinesi icerisinde serbest birakilmaktadir. Bu sayede nem dengesi

saglanabilmektedir.
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, 1950’11 yillarin ortasindan itibaren, genellikle makine 6grenmesi
olarak isimlendirilen yapay zekanin bir alt kiimesi olarak, son yillarda bir¢ok alanda
devrim yaratmigtir. Sinir aglari, makine 6greniminin bir alt dali olmasi ile birlikte,
derin 6grenme algoritmalarinin Onciiliigiinii yapan yapay zekanin bir koludur (Fogg,
2018). Derin 6grenme kavrami ortaya atildigi tarihten bu yana, neredeyse her
uygulama alaninda olaganiistii bir basar1 gostermistir. Ancak sistemdeki her basari,
sistemin bir sonraki noksanlarini ortaya ¢ikarmaktadir. Derin 6grenmenin asil ¢ikist
2006 yilindan sonra makine Ogrenmesinin bir alt sinifi olarak kabul edilmesiyle
baslamustir (Kelleher, 2020). Ogrenme siireci derin 6grenme i¢in bir egitim siirecidir.
Ogrenilen modelin belirli bir gérevi yerine getirebilmesi i¢in model parametrelerinin
sisteme dogru girilmesi gerekmektedir. Ornek olarak yapay sinir aglari (Saikia et al.,
2020), parametre agirliklidir. Dogru degerler ve dogru agirliklar girilmedigi
durumlarda, elde edilecek c¢ikti, hatali olacaktir. Derin 6grenme, 6zellikle 6grenme ve
ortintli siniflandirmasi igin kullanilan hiyerarsik algoritmik mimarilere sahip dogrusal
olmayan veri islem birimlerinin bir¢ok asamasinda giris ve ¢ikis katmanlarinin dahil
edildigi birka¢ katmandan olugmaktadir. Veri setlerine dayali 6grenme yontemleri,
temsili 0grenme olarak tanimlanmaktadir. Son yillarda yayinlanan bazi ¢aligmalarda
derin 6grenme, farkli uygulama alanlarindaki hemen hemen her tiirlii sorunu ¢6zebilen
evrensel bir 6grenme yaklasimi olarak tanimlanmaktadir. Kisaca tanimlamak gerekirse
derin 6grenme gorev tabanli ¢alismaktadir. Su anda derin 6grenme hemen hemen tiim
alanlarda uygulanmaktadir. Sonug olarak, bu yaklagima evrensel 6grenme yaklagimini

da denmektedir (Kennette and Wilson, 2019).

Derin sinir aglar1 olarak da adlandirilan derin 6grenme, biyolojik gdrme
(Eminaga et al., 2020) ve beyin bilgi islemenin modellenmesinden ortaya ¢ikmaktadir.
Derin 6grenme, makine 6grenimi veya makine zekasmin bir pargasidir. Derin
O0grenmenin bir¢ok alanda hizli bir sekilde uyarlanmasiyla birlikte, derin 6grenme
yavas yavas bir¢ok makine 6grenimi sorununun ¢oziimii haline gelmistir. Temelde ¢ok
¢esit sorunlara ¢oziim saglama yetenegi nedeniyle, derin 6grenme artik genis bir
alanda kullanilmaktadir. Tek bir makinede veya tek bir grafik islemcisi lizerinde
calisabilen kiiciik deneylerden, derin 6grenme modelinin egitiminin ve ¢ikariminin
birden fazla makineyi kapsayabilecegi siiper bilgisayarlar gibi sistemlerin

kullanilabilecegi genis bir yelpazede yer alan uygulamalarin kullanimi miimkiin

17



olmustur. Yazilim ¢erceveleri, derin 6grenmenin genis adaptasyonu, derin dgrenme
hesaplamalarini son derece verimli bir sekilde c¢alistirabilen 6zel donanim
bilesenlerinin tasarimlarini ve gelistirilmesini tesvik etmistir. Bununla birlikte, derin
O6grenmenin biiytik veri isleme (Najafabadi et al., 2015) boru hatlarina uygulanmasi
gereken bir¢cok kullanim durumu ortaya ¢ikmistir. Bu tiir kullanim durumlart igin,
bdyle bir sistemin performansini géz 6niinde bulundurarak derin 6grenmenin yani sira
bliyiik veri analizini de gergeklestirebilen ugtan uca bir ¢oziime sahip olmak hayati
onem tagimaktadir. Etkili bir derin 6§renme uygulamasina sahip olmak i¢in hem veri
on isleme hem de derin 6grenme bilesenlerinin verimli olmas1 gerekir. Bu alanda ilk
uygulama AlexNet (Cortes and Sanchez, 2021) sayesinde, {inlii harfler {izerinden el
yazist (HUSSEIN, 2019) tanima i¢in gelistirilen model, derin &grenmenin ilk

adimlarina 6rnek gosterilebilir.

MNIST (Gnatushenko, Dorosh and Fenenko, 2021) veri seti, yani AlexNet, Alex
Krizhevsky tarafindan tasarlanmis ve Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton (Yann
LeCun, Yoshua Bengio, 2015) ile birlikte makale olarak yayinlanmistir. AlexNet,
Eylil 2012'de ImageNet (Marmanis et al., 2016) yarismasinda biiytik 6lgekli gorsel
tanima kategorisinde ilk defa yarismistir. Ag, ikinciden daha disiik, %15,3 liik bir ilk
5 hata elde etmistir. Bu basarisindan dolay1 alaninda en iyi algoritma odiiliini
kazanmistir. AlexNet evrisimli bir sinir agidir (Krishna et al., 2018). AlexNet sekiz
katman icermektedir, ilk besi evrisimli katmanlardir, ardindan maksimum havuzlama
katmani, son ii¢ ag1 tamamen birbirine bagli katmanlardir. Makine 63renimi ve makine
zekasinda bir doniim noktas1 olan AlexNet, 2012 ImageNet yarismasini kazanmistir

(Sik-Ho, 2018).

AlexNet, ImageNet veri tabanindaki bir milyondan fazla goriintiiye dayali olarak
egitilmis bir ESA (Hassan et al., 2019) agidir. Ag goriintiileri klavyeler, fareler,
kalemler ve birgok hayvan dahil olmak {izere 1000 nesne kategorisine

ayirabilmektedir. Agin 227 x 227 goriintli giris boyutu bulunmaktadir.

ImageNet 2015 yarismast (Du, Zhang and Shi, 2019), ImageNet, hiyerarsinin
her bir diiglimiiniin yiizlerce ve binlerce goriintiiyle gosterildigi Word Net
hiyerarsisine gore diizenlenmis bir goriintii veri tabanidir (Russakovsky et al., 2015).
Derin 6grenme matematikle, ozellikle optimizasyon, grafik teorisi, sayisal analiz,

fonksiyonel analiz, olasilik teorisi, matematiksel istatistik, bilgi teorisi vb. ile yakindan
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iligkilidir. Bu konular bir sinir ag1 modeli i¢in analiz saglayabilmektedir. Genellikle,
bir sinir agin1 6l¢iildiigiinde veya bir algoritma degerlendirildiginde, sayisal analizde

saglamlig1, kararlilig1 ve yakinsamasi dikkate alinmaktadir.

Derin 6grenmede, derin 6grenme modellerinin parametrelerini giincellemek i¢in
gradyan inisi sik¢a Kullanilmaktadir (Yang et al., 2020). Gradyan inisi, bir
fonksiyonun yerel minimumunu bulmak i¢in birinci dereceden yinelemeli bir
optimizasyon algoritmasidir (Gong, 2020). Ornegin, gradyan inisi, dogrusal en kiigiik
kareler kullanilarak, ikinci dereceden bir minimizasyon problemi olarak bir dogrusal

denklem sistemini ¢ozmek i¢in kullanilmaktadir.
Cozimii igin,

Ax-b=0 (1)
Fonksiyonu en aza indirmek i¢in,

F(x)= IAx-bl 2 @)

Gergek A ve b igin dogrusal en kiiciik kareler yontemi ile, Oklid normu

kullanilmaktadir,

VF(X)=2AT (Ax-b) (3)
Minimum degeri hesaplamak i¢in x0 ile baglanir,
F degeri ile sirasiyla, x0, x1, x2,... seklinde devam etmektedir.

Xn+1=xn-yVF(xn),n >0 4)

Yy € R+ yeterince minimum degere ulastiginda, adim boyutu y degerinin her

yinelemede ayarlanmasina izin verilmektedir.

Kiiciiltiilmesi gereken bir maliyet veya hata fonksiyonu F(w) var ise, gradyan inisi bize

agirliklar1 F(w) ayarlamamiza yardimel olmaktadir.
wn+1=wn-yVF(wn),n >0 (5)

Burada y 6grenme oranidir, wn ise DSA'larinin agirliklarii temsil etmektedir.

Sayisal analizde, denklemdeki yinelemeler i¢in son kosullari, (Du et al., 2021)
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onceden ayarlanmig bir dongii sayis1 veya ¢alisma siiresinin yani sira belirli bir sonug

tahmini ve iki bitisik dongii arasindaki hatalardir.

Derin 6grenmede, hesaplama yontemlerinde var olan ¢6ziim varligi, kararlilik,
saglamlik ve agirlik azalmasi i¢in yakinsama gibi optimizasyon problemleriyle karsi
karsiya kalinmaktadir. Bu problemlere ornek, iki problem, gradyan kaybolma

problemi ve gradyan patlama problemidir (Sun, Ran and Su, 2020).

Halihazirda, SGD'deki gradyan kaybolma sorunu ve gradyan patlamasi sorunu
(Nemeth and Fearnhead, 2021), ag kisitli Boltzmann makinesi (Srivastava and
Salakhutdinov, 2014), iiretken model, uzun kisa siireli bellek (LSTM) (Yu et al.,
2019), artik aglar (ResNets) (McNeely-White, Beveridge and Draper, 2020) gibi ¢ok
diizeyli ag hiyerarsisi kullanilarak ¢oziilebilirken, gradyan patlamasindan

kaginilabilmektedir.

Gradyan patlamasint ve kaybolmasini Onlemek i¢in diizenlilestirme
uygulanmaktadir (Tao and Wang, 2020). Diizenlilestirme, egitim hatalarini degil,
genelleme hatalar1 azaltmak i¢in bir 6grenme algoritmasinda yapilan bir degisiklik
olarak tanimlanmaktadir. Diizenlilestirme, fazla takmay1 azaltmaya ve agirliklar1 daha

diisiik degerlere ¢ekmeye yardimci olmaktadir.

Derin 6grenme, pratik problemlerin ¢éziimiinde etkinligini ve istiinligiini
gostermistir. Gorsel nesne algilama ve tamima, goriintii boliimlendirme, konusma
tanima, dogal dil isleme (Zhou et al., 2020) ve biiyiikk veriyle ilgili teknoloji
kullanildiginda robot kontroliinde insan yeteneklerimizi agmada Ozellikle basarili

olmustur.

1995 yilinda, ESA (konvoliisyonlu sinir ag1 veya ConvNets) tipik bir sinirsel
calisma olarak (Li et al., 2019), bir banka ¢eki tizerindeki bir zarf (Agrawal et al.,
2021) veya el yazisi numaralari tizerinde posta kodu tanima (Zhao et al., 2021) igin
kullanilmistir. ESA'lar, insan sinir sistemimizin mekanizmasini taklit etmeye dayanan
bununla birlikte ROI (yani ilgi bdlgesi) ve goze carpan bdlgeleri bulmamiza yardimcei
olan bir modeldir (Sun et al., 2020). Ugtan uca yap1 ve ince ayar degerleri, ag1 tanimaya

yardimci olmaktadir.

LeNet, ag analiz siiresince piksel diizeyinde ayrintilara sahip kii¢iik nesneler

(Erwin et al., 2020) seklinde parcalara ayrilmaktadir. Ayrica LeNet, LeCun Yann ve
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digerleri tarafindan olusturulan 6ncii bir yedi seviyeli evrisimsel ag olan LeNet-5
olarak adlandirilmaktadir (LeCun et al., 1998). LeNet, 1998 yilinda ilk olarak, 32 x 32
piksel goriintiilerde sayisallastirilan banka g¢eklerinde el yazisiyla yazilan sayilari

tanimak i¢in bazi bankalar tarafindan uygulanmistir (Tan and Tan, 2019).

1997 wyilinda, giliglii bir smiflandiriciyr zayif bir smiflandirict {izerinden
yiikseltmek i¢in AdaBoost algoritmasi énerilmistir (Zizka, Dafena and Svoboda, 2019;
Breiman, 1997). AdaBoost algoritmasi, topluluk 6greniminin makine 6grenimine (Kao
and Venkatachalam, 2021) veya derin 6grenme iizerine (Chahal and Gulia, 2019)

uygulanabilmesini saglamaktadir.

Rastgele Orman, denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Breiman, 2001). Insa
ettigi “orman”, genellikle “torbalama” yontemiyle egitilmis bir karar agaclar
toplulugudur. Torbalama yonteminin genel amaci, 6grenme modellerinin bir
kombinasyonunun genel sonucunu arttirmasidir (Schonlau and Zou, 2020). Rastgele
ormanin biiylik bir avantaji, mevcut makine 6grenimi sistemlerinin ¢ogunlugunu

olusturan hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilmesidir

(Ackoff et al., 2010).

1995 ten bu yana, destek vektor makinesi (Chandrasekaran et al., 2010), hiper
diizlem ve hiper parametrelerin (Gul, Alpaslan and Emiroglu, 2021) yani sira belirli
ozelliklere dayali oriintii stniflandirmasi i¢in popiiler bir makine 6grenme algoritmasi
haline gelmistir. Makine 6grenmesinde destek vektor makinesin ’den (Xiao et al.,
2021) farkli olarak, derin 6grenme algoritmalari birden fazla sinif kullanmaktadir. En
yiiksek olasiliga sahip smif bir diger sinir agmin ¢iktis1 olarak diisiiniilmektedir
(Siddharth et al., 2020). Derin 6grenme (Wang ve Yeung, 2020), yalnizca
programlama ve veri toplamada degil, ayn1 zamanda matematiksel teorilerde ve ag
yapilarinda da iyi tasarlanmis bir konu olan sinir aglarinin ugtan uca gergevesine

dayanmaktadir.

Derin Inan¢ A1, (Sohn, 2021) kenarlarin ve diigiimlerin farkl: agirliklara sahip
oldugu yonlendirilmis bir agdir (Wang et al., 2021). Ote yandan, derin Markov rastgele
alan1 (Sun et al., 2018), tim kenarlarin ¢ift yonli oldugu yonsiiz bir agdir. Derin
Boltzmann Makinesi (DBM) (Passos and Papa, 2018), birden fazla gizli rastgele
degisken katmani igeren bir ikili Markov rastgele alani (yonsiiz olasilikli grafik

modeli) tirtidiir. Simetrik olarak eslestirilmis stokastik ikili birimlerden olusan bir
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agdir (Lestari, 2019). DBM, oriintii siniflandirmasi, regresyon ve zaman serisi
modellemesine basariyla uygulanmistir. Yukaridaki ¢aligmalarda inceledigimiz lizere
evrisimli sinir aglarinin uygulama noktasinda bir¢ok artis1 bulunsa da boélge tabanli

yiizey kusurlarinin tespitinde bazi dezavantajlari bulunmaktadir.

Bolge bazli evrisimli sinir aglariin en biiyiik sorunu, her yeni goriintii i¢in
tahminler yapmak i¢in analizin 40-50 saniye siirmesidir (Sharma and Mir, 2019). Bu
da modeli devasa bir veri kiimesiyle kars1 karsiya kaldiginda ¢ikti olusturmay1 hantal
ve pratik olarak imkansiz hale getirmektedir. Ek olarak, tam bagli katmanin tiim
vektorlerinin ayn1 boyuta sahip olmasi beklenir, tiim verilerin kirpma veya
boyutlandirma kullanilarak yeniden boyutlandirilmasi gerekir, kirpma ile elde edilen
veri tam olarak ¢ikarilmamasina ve boyutlandirmaya neden olabileceginden her iki
strateji de uygun degildir. Bu sorunu asmak ic¢in nesnelerin Ol¢eklendirilmesi

gerekmektedir.

4.1. Derin Ogrenme Algoritmalar

4.1.a Evrisimli Sinir Aglarn

Evrisimli sinir aglart ilk olarak 1988 yilinda Fukushima tarafindan ortaya
atilmistir. Ancak, ag1 egitmek icin gereken hesaplama donaniminin sinirlari nedeniyle
yaygin olarak kullanilamamistir (Fukushima, 1980). 1990 yillarin baginda LeChun ve
arkadaslari, evrisimli sinir aglar1 iizerine gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasi
uygulamislar ve el yazisi lizerine olusturulan rakamsal siniflandirma problemlerinin
¢Ozimi i¢in basarili sonuglar elde etmislerdir (Ackoff et al., 2010). Daha sonraki
yillarda yapilan c¢aligmalar ile, arastirmacilar evrisimli sinir aglarmi daha da
gelistirmisler ve bircok obje tanima gorevinde basarili c¢iktilar elde etmislerdir.
Evrisimli sinir aglarinin derin sinir aglarina gore, insanin gorsel isleme sistemine daha
benzer bir sistemde ¢alismasi, iki boyut ve ti¢ boyut goriintiileri islemek i¢in yiiksek
diizeyde optimize edilmis olmalar ve iki boyut 6zelliklere ait verilerin 6grenme ve
cikarmada etkili olmalar1 dahil olmak iizere bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Evrigimli
sinir aglarinin  maksimum seviyede havuzlama katmami Ozellikleri, sekil

degisikliklerini uyum saglamada etkilidir. Ayrica, belirli agirliklara sahip seyrek

22



seviyede olusan baglantilara sahip evrigimli sinir aglar1, benzer boyuttaki tam bagl bir
agdan 6nemli 6l¢iide daha az parametreye sahiptir. Hepsinden 6nemlisi, evrigimli sinir
aglar1 gradyan tabanli 6grenme algoritmasi ile egitilmektedir ve azalan gradyan
probleminden daha az etkilenmektedir. Gradyan tabanli algoritmalarin (Ahmadianfar,
Bozorg-Haddad and Chu, 2020) tiim bir ag1 bir hata kriterini dogrudan en aza indirecek

sekilde egittigi gbz Oniline alindiginda, evrisimli sinir aglar yiiksek diizeyde optimize

edilmis agirliklar iiretebilmektedir. Sekil 2°de 6rnek mimari gosterilmektedir.

Giris adriintiisiinii Evrisim Ortaklama Cikt

Sekil 2. Evrigimli sinir ag1 mimarisi

Evrisimli sinir aglar1, bir 6nceki katmani girdi olarak alir ve ¢iktisini girdi olarak
bir sonraki katmana iletmektedir. Evrisimli sinir aglar1i mimarisi, {i¢ tiir katmanin
birlesimden olusmaktadir. Bunlar; evrisim, maksimum havuzlama ve siniflandirmadir.
Agm alt ve orta seviyesinde iki tiir katman bulunmaktadir. Bu katmanlar evrisimli
katmanlar ve maksimum havuzlama katmanlaridir. Cift numarali katmanlar kivrimsal
aglar icindir ve tek numarali katmanlar maksimum havuzlama islemleri i¢indir.
Evrisim ve maksimum havuzlama katmanlariin ¢ikt1 diigiimleri, 6zellik esleme ad1
verilen bir iki boyutlu diizlem t{izerinde gruplanmaktadir. Bir katmanin her bir diizlemi
genellikle oOnceki katmanlarin bir veya daha fazla diizleminin birlesiminden
tiiretilmektedir. Bir diizlemin diigtimleri, 6nceki katmanin bagli oldugu her diizlemin
kiiciik bir bolgesine baglanmaktadir. Evrisim katmaninin her bir diigiimii, giris
diigiimlerindeki evrisim islemleriyle giris goriintillerinden aga ait oznitelikleri
cikarmaktadir. Daha yiiksek seviyeli 6zellikler, alt seviye katmanlardan yayilan aga
ait 6zelliklerden tiiretilmektedir. Oznitelikler en iist katmana veya diizeye yayildikga,

Oznitelik boyutlari, sirasiyla evrisimli ve maksimum havuzlama (Hao et al., 2021)

23



islemleri i¢in ¢ekirdegin boyutuna bagli olarak kii¢iilmektedir. Bununla birlikte, agin
siiflandirma dogrulugunu saglamak i¢in giris goriintiilerinin daha iyi 6zelliklerini
temsil etmek ic¢in 6zellik haritalarinin sayis1 genellikle artmaktadir. Evrigimli sinir
aglarinin son katmanin ¢iktisi, siniflandirma katmani olarak adlandirilan tam baglantili
bir agin girisi olarak kullanilmaktadir. ileri beslemeli sinir aglar1, daha iyi performansa
sahip olduklart i¢in siiflandirma katmani olarak kullanilmaktadir. Siniflandirma
katmaninda, istenilen sayida Oznitelik girdi olarak secilebilmektedir. Ancak tam
baglantili katmanlar, ag veya 6grenme parametreleri agisindan bazi durumlarda etkisiz
kalabilmektedir. Giiniimiizde, tam baglantili aglara alternatif olarak kullanilan
ortalama havuzlama ve genel ortalama havuzlama dahil olmak iizere bir¢ok yeni
teknik bulunmaktadir. ilgili sinifa ait puanlarin, softmax katmani (Zhu et al., 2020)
kullanilarak en {ist siniflandirma katmaninda hesaplanmasi ile, en yiiksek dogruluga
ait ciktilar elde edilebilmektedir. En yiliksek puani temel alan siniflandiricy, ilgili
smiflar icin ¢ikti saglamaktadir. Evrisimli sinir aglarmin farkli katmanlarina iligskin

matematiksel ayrintilar asagida verilmektedir.

Evrisim katmani; bu katmanda, bir 6nceki katmandan gelen 6zellik haritalari,
Ogrenilebilir ¢ekirdek aglar ile kaynastirilmaktadir. Cekirdek aglarin ciktilari, ¢ikti
ozellik haritalarini olusturmak i¢in sigmoid ve hiperbolik gibi dogrusal veya dogrusal
olmayan bir etkinlestirme islevinden gegmektedir. Cikt1 6zellik haritalarinin her biri,
birden fazla girdi 6zellik haritas1 ile birlestirilmektedir. Tek boyutlu ve 2 boyutlu

evrigimli sinir aglarina ait matematiksel formiilasyon asagidaki gosterilmektedir.

s t=Y (0=0) x_t- (aN)w-a=( x*w)t) (6)

S ijI=(I*K) _ij= > (a= [|-m2)Mm/2|:y. (b= [-n/2])|n/2

[ 1 (i-a,j-b)

K_(m/2)+a,n/2+b) (7)

Siniflandirma katmani; dnceki ag adimlarinda bir evrisim katmanindan ¢ikarilan
ozelliklerden her bir sinifin puanini hesaplayan tam baglantili katmandir. Son katman
Ozelligine sahip aglarin haritalari, tamamen bagli katmanlara ileten gegici degerlere
sahip vektorler olarak temsil edilmektedir. Tam baglantili ileri beslemeli ndral

katmanlar, softmax smiflandirma katmani olarak kullanilabilmektedir. Ag modeline
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dahil edilen katman sayis1 konusunda kati kurallar yoktur. Ancak ¢ogu durumda, farkl
mimari aglara sahip olan iki ve dort katmanli yapilar goézlemlenmektedir. Tam
baglantili katmanlar hesaplama agisindan verimli olmadigindan dolay1 son birkag yilda
alternatif yaklasimlar 6nerilmektedir. Bunlar, agdaki parametre sayisin1 6nemli 6l¢iide
azaltmaya yardimci olan genis boyutta ortalama havuzlama katmanini (Jie and Wanda,
2020) kapsayan modellerdir. Evrisimli sinir aglar1 araciligiyla geriye dogru yayilmada,
tamamen aga bagli olan katmanlar, tam bagl sinir aglarinin genel yaklasimini
inceleyerek kendilerini gilincelleyebilmektedirler. Evrisimsel katmanlarin filtreleri,
evrigsim katmani ile hemen 6nceki katmani arasindaki 6zellik haritalar1 {izerinde tam

bir evrisimsel etkilesim gergeklestirerek giincellenmektedirler.
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5. YONTEM VE UYGULAMA

Calismada IN718 kod adli Inconel malzemesi ile tiretilen somun pargalarinin
tiretim proses parametrelerinin sayisal degerlerle tanimlanarak, bu parametre degerleri
ile ylizey kalitesi degerleri arasindaki istatistiksel iligkiler incelenmistir. Bu iliski

itibariyle en iyi sonuglar1 veren proses parametreleri belirlenmistir.

Literatiirde onceki kisimlarda belirtildigi iizere IN718 malzemesi lizerine
proses parametrelerinden baslayarak, metal malzemenin iliretim asamalar1 ve iiretim
sonras1 yiizey kalitesinin derin evrisimli sinir aglar1 ile tespiti iizerine detayh

calismalara rastlanmamustir.

Literatiirde belirtilen caligmalar genellikle, tiretim sonrasi metal parcalarin
yiizeylerinin geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 ile incelenmesi iizerine
yapilmistir. Bu ¢alismada yapilan analizlerin avantaji, evrisimli sinir aglar1 konusuna
derin 6grenme yapisini entegre ederek, yenilik¢i bir ¢alisma olmasinin yaninda,
Raspberry Pi tabanli akilli ve diisiik maliyetli bir goriintii isleme uygulamasi

icermektedir.

5.1. DENEYSEL TASARIM (DOE)

5.1.a. Deneysel tasarim: Plackett-Burman Deney Tasarimi

Plackett-Burman deney tasarimi, 1946 ‘da Plackett ve Burman tarafindan
gelistirilmis olup, iki asamali deneysel faktoriyel tasarimlardir. N sayida yapilan
deneyde, k=N-1 degiskene esit oldugunda ve deney sayist N’in 4 '{in kat1 ve {izeri
oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Plackett-Burman tasarimlar: kiip seklinde olup,

geometrik olmayan tasarimlar olarak adlandirilmaktadir. (Mongomery, 2017).

Plackett-Burman deney tasarimi, toz metaliirjisindeki temel kalite 6zelliklerini
etkilemesi ongoriilen formiilasyon ve islem parametrelerinin 6nemini istatistiksel
olarak degerlendirmek i¢in uygulanmistir. 12 deneyde alt1 faktor incelenmistir. Faktor
seviyeleri, on deneme sonuglarina ve literatiire dayal olarak belirlendi ([Egész et al.,
2014],[Fang et al., 2022],[Nejad, Khanchi and Taghizadeh, 2018]). Toz metaliirjisinde

parga liretimine ait birincil islemler dikkate alinmistir. Miisteri tercihine gore degisen
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ikinci islemler, kisiye 0zel prosesler oldugundan dolayr deney tasarimina dahil

edilmemistir. Segilen faktorler ve diizeyleri Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Plackett-Burman deney tasarimlarinda kullanilan faktorler ve seviyeler

Faktor Diizey
Diistik Yiiksek

Metal tozu boyutu 5 80
Karisimin yaglanmasi 0.4 0.6
MPa — Basing 400 850
Sinter sicakligi 500 1120
Sikistirma sicakligt 100 160
Sinterleme siiresi 20 30

Deney matrisinin olusturulmasi, randomizasyonu ve istatistiksel analizler i¢in
Minitab 21 (Minitab Ltd., Ingiltere) yazilimi kullanilmistir. Olusturulan on iki deney
sonucunda Mini tab 21 yaziliminin uyguladigi Plackett-Burman tasarimi1 deney matrisi
Tablo 2°de gosterilmektedir. Birinci dereceden polinom modelleri olusturmak igin

coklu lineer regresyon analizi ve varyans analizi uygulanmigtir (formiil 8):
Y = Bo+ B1Xi + BoXy + B3Xz + -+ BsXe (8)

Bu esitlikte Y cevap degiskenini, X1-Xs faktorleri, §, sabiti ve ; — B¢ ise faktorlerin

katsayilarin1 gostermektedir.
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Tablo 2. Plackett-Burman Tasarim Test Matrisi

Formiilasyon X1 X2 X3 Xs Xs Xe
Kodu (MPa)

PBDO1 80 04 850 160 500 20
PBD02 80 06 850 100 500 20
PBDO03 80 0.6 400 100 1120 20
PBD04 5 0.4 400 100 500 20
PBDO05 5 04 850 160 1120 20
PBD06 5 06 400 160 1120 20
PBDO7 80 04 850 100 1120 30
PBDO08 80 04 400 160 1120 30
PBD09 80 06 400 160 500 30
PBD10 5 0.4 400 100 500 30
PBD11 5 06 850 100 1120 30
PBD12 5 06 850 160 500 30

5.1.b. Toz Metalurjisinde Kullamilan Proses Parametrelerinin
Optimizasyonu: Box-Behnken Deney Tasarimi

[statistikte, Box-Behnken tasarimlari, 1960 yilinda George E. P. Box ve Donald
Behnken tarafindan ortaya atilmistir (Ferreira et al., 2007). Bu deneysel yontemin bazi

ozellikleri bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla;

- Her faktor veya bagimsiz degisken, genellikle -1, 0, +1 olarak kodlanir ve esit

aralikli li¢ degerden birine yerlestirilir.
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- Tasarim, kare terimleri, iki faktoriin carpimlari, dogrusal terimler ve bir
kesisim igeren ikinci dereceden bir modele uymaya yeterli olmalidir.

- Ikinci dereceden modeldeki deneysel noktalarn sayisinin katsay1 sayisina
orani makul olmalidir.

- Tahmin varyansi az ¢ok sadece merkezden uzakliga bagli olmalidir.

Plackett-Burman deney tasarimi ve istatistiksel olarak Onemli anahtar
formiilasyon ve proses parametrelerinin belirlenmesinin ardindan toz metaliirjisinde
kullanilan proses parametrelerinin optimizasyonu i¢in ili¢ diizeyli, alt1 faktorli bir
yiizey cevap yontemlerinden biri olan Box-Behnken deney tasarimi uygulanmustir.
Diisiik ve yiiksek diizeyler Plackett-Burman deney tasarimi {izerinden dogrudan
alimmustir ve {iclincii diizey olarak diisiik ve yiiksek diizeylerin ortasindaki sayisal

ifadeler kabul edilmistir (Tablo 3).

Tablo 3. Box-Behnken Deney Tasariminda Kullanilan Faktorler ve Diizeyler

Faktor Diuizey
Diistik Orta Yiiksek
X1: Metal tozu 5 42.5 80
boyutu
Xo: Karisimin 04 05 0.6
yaglanmasi
X3: Basing 450 625 800
Xg: Sinter sicakligi 100 130 160
Xs: Sikigtirma 500 810 1120
sicaklig
Xe: Sinterleme 20 25 30
stiresi

Plackett-Burman deney tasarimi kapsaminda analiz edilen ancak etkileri
istatistiksel boyutta anlamli olmayan veya belirli bir diizeyde kullanilmalari
mecburiyeti ortaya ¢ikan alt1 faktoriin Box-Behnken deney tasariminda kullanilan

sabit sayisal degerleri Tablo 4°te gosterilmektedir.
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Tablo 4. Box-Behnken Deney Tasariminda belirli bir diizeyde kullanilan formiil ve

islem parametreleri

Formiilasyon ve proses parametreleri Diizey
Metal tozu boyutu 42.5
Karigimin yaglanmasi 0.5
Basing 625
Sinter sicaklig 130
Sikistirma sicakligi 810
Sinterleme siiresi 25

Deneysel matrislerin, randomize calismalarin ve istatistiksel analizlerin
hazirlanmasi i¢in Mini tab 21 (Minitab Ltd., UK) yazilimi1 kullanilmigtir (Tablo 5).

Tiim formiilasyonlar ii¢ kopya halinde yapilmistir.
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Tablo 5. Box-Behnken Tasarim Test Matrisi

Formiilasyon X1 X2 X3 X4  Xs Xe
Kodu (mg) (mg) (MPa) (C°) (C°) (dk)
BBDO1 80 04 850 160 500 20
BBD02 80 06 80 100 500 20
BBDO03 80 0.6 400 100 1120 20
BBD04 5 0.4 400 100 500 20
BBDO05 5 04 850 160 1120 20
BBD06 5 06 400 160 1120 20
BBDO07 80 04 850 100 1120 30
BBDO08 80 04 400 160 1120 30
BBD09 80 06 400 160 500 30
BBD10 5 0.4 400 100 500 30
BBD11 5 06 850 100 1120 30
BBD12 5 06 850 160 500 30

Her bir yanit degiskenine c¢oklu regresyon analizi uygulandiktan sonra ikinci

dereceden bir polinom regresyon modeli asagida gosterilmektedir (Formiil 9):

Y= Bo+ BiXs+ BoXo+ BsXz+ BuXy+ BsXs + BriX: + P22X2 (9)
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Esitlikte Y cevap degiskenini, X1-X3 faktorlerinin ana etkilerini, X1 Xz, X1 X3,
Xz Xj faktorlerinin etkilesim etkilerini, X;, X2 faktorlerin ikinci dereceden etkilerini,
Bo sabiti ve p; — f3 faktorlerin katsayilarini gostermektedir. Faktorlerin tepki
degiskenleri tizerindeki etkilerinin anlamliliginin ve modelin tiimiiniin test edilmesi

i¢in regresyon katsayilarinin (8; — f83) p degerleri varyans analizi ile belirlenmistir.

Faktorlere ve cevap degiskenlerine iliskin polinom esitlikler olusturulduktan
sonra gelistirilen matematiksel model kullanilarak formiilasyon proses degiskenleri
“metal tozu boyutu” Y;, “karisimin yaglanmasi” Y,, “basing” Y3, “sinter sicaklig1” Yy,

“sikistirma sicakligi” Ys, “sinterleme siiresi” Yy, esas alinarak optimize edilmistir.

5.1.c. Risk Analizi: Plackett-Burman Deney Tasarimi

Onemli formiilasyon siireci degiskenlerini belirlemek ve etkilerini
degerlendirmek igin 6 faktorlii, 2 seviyeli, 12 deneyli Plackett-Burman istatistiksel
tasarimi kullanildi. Test edilen formiilasyonlar ve cevap degiskenlerine iliskin degerler

Tablo 6°de gosterilmektedir.

Tablo 6. Plackett-Burman deney tasarimi sonucunda elde edilen bagimli degiskene ait

degerler
Formiilasyon Kodu Y1
PBDO1 66
PBDO02 74
PBDO03 76
PBD04 83
PBDO05 85
PBDO06 81
PBDO7 67
PBDO08 69
PBD09 72
PBD10 83
PBD11 85
PBD12 89
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Uretim kalite sonuglar1 (Y1) sonuglar1 66’dan (PBDO01), 89’a (PBD12) kadar
degiskenlik gostermistir (Tablo 6). En anlamli iki faktor sirasiyla toz karigimi (X2),
sinter sicakligi (Xs) olarak tespit edilmistir (Sekil 1). Faktorlerin tiretim kalitesi
tizerindeki etkisini temsil eden dogrusal bir model asagida gosterilmektedir (Formiil

10):

Y1= 180,766 + 46,500X1— 0.459X2 + 5,492X3 — 59,250X4 + 138,492Xs + 145,750Xs
(10)

R? degeri 0,8835 olarak bulunmus ve test edilen modelin uyumunun anlaml
oldugu tespit edilmistir. Pozitif degere sahip bir sayisal faktér hedef boyutunu
artirirken ve negatif degere sahip bir sayisal faktor hedef boyutunu kiigiiltmektedir.
Varyans analizinden elde edilen ana etkenlere iliskin p degeri 0.017 olarak tespit

edilmis ve anlamli olarak degerlendirilmistir (tablo 7).

Main Effects Plot for SN ratios

Data Means
Size of iron powder | lubrication in mixture pressure comp. temp sinter temp. keeping time
38,6
’
38,4 |
/
38,2 !
" |
[=] {
= 380 f
o /
= [ ]
= / /
» 378 | 8. .
Y= > -9 / ~ > — o = cpaee
o *
c [ * ’
© 376 [ 3
o f L4
=
374
372 [
37,0 *
5 80 04 0.6 400 850 100 160 500 1120 20 30

Signal-to-noise: Larger is better

Sekil 3. Degiskenlerin etkisini gosteren S/N grafigi
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Tablo 7. Plackett-Burman deney tasarimi ile elde edilen bagimli degisken degerlerinin

istatistiksel analiz sonuglar1

Degisken

Katsayilar

SE  T- P-
Effect Coef Coef Value Value VIF

Constant
Metal tozu
boyutu
Karisimin
yaglanmasi
Basing
Sinter
sicakligt
Sikistirma
sicakligt
Sinterleme

suresi

73,800 0,849 86,93 0,000
-2,600 -1,300 0,849 -1,53 0,1501,00

16,400 8,200 0,849 9,66 0,0171,00

1,200 0,600 0,849 0,71 0,4921,00
2,200 1,100 0,849 1,30 0,2181,00

-0,000 -0,000 0,849 -0,00 1,000 1,00

1,400 0,700 0,849 0,82 0,4251,00
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Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is results; o = 0,05)

Term 2,16

Factor Name
A size of iron powder

B lubrication in mixture
C pressure

D comp. temp

E sinter temp.

F keeping time

0 2 4 6 8 10
Standardized Effect

Sekil 4. Uretim kalitesi verimliligi i¢in kritik olan formiilasyon ve proses

degiskenlerini gosteren Pareto grafigi

Sekil 4’te Pareto analizine gore, etki giicii en yiiksek olan proses parametreleri
gosterilmektedir. Uygulamali bir deney tasariminda, her deney bir faktorii degistirir ve
digerlerini sabit tutar, bu da ¢ok sayida deneyle sonuglanmaktadir. Ayrica, uygulamali
deney tasarimi ile faktor etkilesimi etkileri ve deneylerin istatistiksel tasarimi,
uygulanan yaklasimlara kiyasla daha az deneyle daha agiklayici sonuglar
saglamaktadir. Ayrica, veri gorsellestirme sayesinde liriinleri ve siiregleri optimize
etmek i¢in deneysel tasarimlar kullanilabilmektedir (Dejaegher and VVander Heyden,
2008). Literatiirde deney sayisini azaltmak ve daha faydali veriler elde etmek igin
birgok istatistiksel deney tasarimi kullanilmistir (Committee, 1998). Deney
tasariminin amact, bir¢cok degiskeni etki durumlarina gore siniflandirmaksa, Plackett-
Burman gibi dogrusal bir tasarim tercih edilebilir (Talib and Rahman, 2010). Ancak,
hedef degiskenlerin etkilerini matematiksel olarak ifade etmek ve siire¢ optimizasyonu
icin Box-Behnken tasarimlari gibi ikinci dereceden modeller tercih edilmelidir (de

Souza Couto, Silveira and de Castro, 2021).

Bu tez ¢alismasinda, deneylerin ilk tasarimi olarak Plackett-Burman deney
tasarimi  kullanilmistir. Plackett-Burman deney tasarimi, bagimsiz degiskenlerin
Oonemine gore dislanmasina izin veren, etkili ve yaygin olarak kullanilan bir deney

tasarimidir (Zhang et al., 2012). Birinci deney tasariminda bu faktorler igin segilen
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diisiik ve yiiksek degerler Plackett-Burman tasariminda oldugu gibi kabul edilmis,

Box-Behnken deney tasariminda da ortalama seviye kullanilmistir.

Proses parametreleri belirlendikten sonra, Plackett-Burman Deney Tasarimi ve
istatistiksel bir deney tasarimi olan Box-Behnken Deney Tasarimi, bu parametrelerin
anahtar kalite ozellikleri tizerindeki etkisini matematiksel olarak modellemek ve
tasarlamak i¢in kullanilmistir. Elde edilen c¢iktilar regresyon analizi ile
degerlendirildiginde olusturulan matematiksel modellerin faktorlerinden karigimin
yaglanmasi degiskeninin kalite tizerindeki etkisinin yiiksek oldugu ve kurulan modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir.

5.2. SISTEM TASARIMI

Bu boliimde sistem tasarimi, yiizey hatalarinin bulunmasi iizerine algoritma

calismalari, analiz sonucunda elde edilen sonuglar verilmektedir.

Gorsel analiz sistemleri, insan goriisiinii kullanarak kalite kontrol islemlerini
gerceklestirmek icin kameralar ve dahili yazilimlar1 kullanan bilgisayar destekli bir
goriis sistemidir. Biitiinlesik ve ayrik kamerali kontrol sistemleri kullanilarak birgok
farkl sektorlerde ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu sektorlere 6rnek olarak robotik, gida,
otomotiv ve askeri sistemler gosterilmektedir. Bilgisayarli goriintii isleme ile biitiin
endiistrilerde sorunlu ve yilizey hatali par¢a kontrolii, boyut Olgiisti tespiti, desen

tanima, yiizey analizi, lirlin yiizey hatasi tespiti gibi pek ¢ok islem yapilabilmektedir.

Bu tez calismasinda metal somun {iiretim asamasinda, yiizey hatalarina sahip
olan bir uygulama sistemi olusturulmustur. Bu tez calismasinin kapsami ise toz
metaliirjisi ile iiretilen somun parcalarinin ylizey hatalarinin bulunmasi ile yiizey

hatalar1 algoritmalarinin derin 6grenme ile uygulanmasidir.

Metal somunlarin {iretim siirecinde g¢esitli asamalarda kalite kontrol
yaptlmaktadir. Bunlardan biri de somun {retimi asamasinda yapilan kontrol
stirecleridir. Somun {iretim siirecinde ylizeyinde hatali olan somun pargalar: tiretim
bandindan disar1 alinmasi ile hatali somunlarin diger asamalara gegmelerinin oniine

gecilmekte ve bu sayede maliyet diistiriilmektedir.

Uretim band1 iizerinde insan isciler ile yapilan gozle kontroliin bazi dezavantajlari

bulunmaktadir.

36



Bunlar;

- Diisiik hizda kontrol

- Hata oranlarinin yiiksek ¢ikmasi
- Uretim maliyeti

- Insan ¢alisan dezavantaji

- Istatistiksel verilerin dogrulugunun tespitinin zor olmasi

Bu olumsuz faktorleri ortadan kaldirmak i¢in bu tez ¢alismasinda hatali somun
pargalarin1 tespit eden bir derin 6grenme sistemi gelistirmektir. T0z metaliirjisi
tretiminde  gerceklesen hata ¢esitleri  ISO/ASTM 52911  standartlariyla
belirtilmektedir. Bu hatalar, Sekil 5°te gosterilmektedir.

TM Uretiminde Ortaya Gikan Hata Turleri

Toz 6zelliklerinden dolay:

Yiizey kirliligi ve oksidasyon

Tozla ilgili kusurlar

\
|

T
Isleme ile ilgili kusurlar [Islem sonrasiile ilgili kusurlar |
. o | Yeniden boyutlandirma
Toz yayma dinamikleri ve anomaliler . .
Buhar iglemi
Gozencklilik hatasi Kaynastirma

Anahtar deligi g6zenekliligi
Mikroyapisal homojensizlikler
Sutunlu tanelerin olugumu
Capaklanma
Parga gerilmesi
Catlama
Geometrik kusurlar
Boyutsal dogruluk

Sekil 5. TM tiretiminde karsilasilan hatalar

Toz metaliirjisinde karsilagilan hatalar asagidaki basliklar halinde 6zetlenmistir;

a) isleme ile ilgili kusurlar
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- Toz yayma dinamikleri ve anomaliler
- Gozeneklilik hatasi

- Anahtar deligi gozenekliligi

- Mikro yapisal homojen sizlikler

- Siitunlu tanelerin olusumu

- Capaklanma

- Parca gerilmesi

- Catlama

- Geometrik kusurlar

- Boyutsal dogruluk

b) islem sonras ile ilgili kusurlar
- Yeniden boyutlandirma
- Buhar islemi

- Kaynastirma

Gelistirilen sistem ile somun pargalarinin ylizey kisimlarinda olusan hatalarin
kontroliiniin otomatik olarak tespit edilmesi hedeflenmektedir. Bu amaca ulagmak igin
gelistirilen sistemin semas1 Sekil 6’de gosterilmektedir. Analiz siiresince kullanilan

bilgisayar i¢in islemci olarak Core 17 Gen 10th se¢ilmistir. Bellek se¢imi 64 GB olarak

belirlenmistir. Ekran karti olarak Nvdia RTX 2080 kullanilmistir. Uygulama platformu

olarak Windows 10 tercih edilmistir.
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Kamera Rﬁspbeﬂy Pi

Isik Kaynagi

Uretim Bandi i—- I

F Y
Bilgisayar

Sekil 6. Uygulama sisteminin semast

Hatali olarak tretilen parcalar, Raspberry Pi ile baglanmis kamera sayesinde
gorlintii verileri ¢ekilerek ve bu veriler analiz i¢in kullanilacak olan bilgisayara
aktarilir. Malzeme yiizeyinde ¢ekim esnasinda 1giksal sorunlar olmamasi i¢in sabit iki
151k 5000 Im olarak 151k vermektedir. Kamera ile metal parga arasindaki mesafe 20 cm

olarak belirlenmistir.
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Sekil 7. Gelistirilen sistemin goriintiisii

Sekil 7°de kurulan uygulama sistemi gosterilmektedir. Bu sistem ile yakalanan
tim goriintii verileri, derin evrisimli sinir ag1 yontemi ile egitilerek, hem parca
tizerindeki hatalarin tespit edilmesi hem de hatalarin siniflandirilmasinin yapilmasi
planlanmaktadir. Toplanan goriintii verilerinin yeterli sayiya ulagsmadigi durumlarda

sentetik veri yontemi kullanilmistir.

Gelistirilen sistemde somun pargasina ait yilizey hatalarini tespit i¢in, ylizey
goriintiileri CPU islemci c¢ekirdekleri kullanilarak, bilgisayar ve Raspberry Pi
sistemlerini paralellestiren hibrit bir yap1 kullanilmistir. Bu ¢aligmadaki metodoloji

asagidaki siireci izleyecektir (Sekil 8):
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Literatiir
Taramasi

v

Arastirma
Hedefi

v

Degerlendirme
Metrikleri

|

Veri Toplama

l

Gorinti isleme
Sentetik Veri

Model Secimi

Modelin Egitimi

Sistemin Testi

Sekil 8. Metodoloji akis semasi
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5.3. UYGULAMA TASARIMI

Bu boliimiin tek goriintli enterpolasyonu alanina yaptig1 baslica katkilar su sekilde

Ozetlenmistir:

Bu boliim, tek goriintii enterpolasyonunu, yari-yerel piksel benzerlikten
yararlanan tipik algoritmalarin birbirlerini diglayan renk Ortligmesinin ortaya
cikardig1 benzersiz zorluklar1 agikca ele alan ilk c¢alismadir: i) benzer renk
yamalarinin tanimlanmasi ve ii) hedefin tahmini i¢in verilen benzer renk
yamalarinin tanimlanmas.

Bu boliim, giivenilir benzer renk yamalarini belirlemedeki zorluklarda giiclii
ortiismenin roliinii kesfeden ve bu soruna agik bir ¢oziim gelistiren ilk
calismadir. Dikkatle tasarlanmis 6zgiin operator araciligiyla, bu ¢oziim, “K”
parametresinin diisiik ¢oziintirliklerde yakalanan parga goriintiileri iizerinde
giiclii bir ayristirict oldugu tespit edilmistir. Geleneksel tekniklerde diistik
¢Oziiniirliikli parga goriintiileri tizerinde tespit edilmesi gli¢ olan hata yiizeyleri
“k” parametresi ile yakalanmaktadir.

Bu boliim, benzer yontemler iizerinden hata unsurlarini tanimlayan hedef hata
unsurlarini daha iyi tahmin etmek i¢in yeni bir yontem sunmaktadir. i) ilk
yinelemedeki benzer hata unsurlarinin agirliklarini tahmin etmek igin goriintii
ortigmelerinin pikselleri kullanilmistir. ii) Sonraki model yinelemelerinde
tahmini benzer hata unsurlarimi 1iyilestirmek i¢in manifold modelleri
kullanilmistir.

Onerilen yaklagimin performansi gesitli standart test goriintiileri {izerinde test
edilmistir. Sayisal sonuclar hem nesnel metrik hem de gorsel kalite agisindan
tiim model tabanlh yaklasimlarla karsilastirildiginda, yaklasimin en gelismis

performansa ulastig1 goriilmektedir.
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5.3.a K detektori

K detektorii, goriintii alani tizerinde uzamsal alan yonetiminden esinlenilen bir
terimdir. Goriintii tizerindeki renk piksellerinin sayisal ifadesini temsil etmektedir.
Matematiksel ifadesi asagidaki formiilde gosterilmektedir. K detektorii, renk degerleri
arasindaki sayisal ifadenin, belirlenen deger ve karsiti olan unsura hedeflenmesini
saglamaktadir. Grafik yazilimlari icerisinde RGB formatinda, yani kirmizi, yesil, mavi
renk tonlari izerinde ¢izilen histogram grafiklerinde goriilmektedir. Genel olarak renk

tonlarinin sayisal ifade aralig1 0-255 arasinda yer almaktadir.

g, y) =T[f(x,y)] (7)

g(x, y): Girig goriintiisine T fonksiyonu uygulandiktan sonraki ¢ikis goriintiisiinii

temsil etmektedir.

f(x, y): Sekil 9'de gosterildigi gibi belirli (X, y) koordinatlarinda piksel degerlerini

tanimlayan giris goriintiisiinii ifade etmektedir.

Orijin

(% ¥)
3x3 - (31y) komsusu

restmfix, y)
Uzamsal etki alami

A

Sekil 9. Bir goriintii iizerindeki belirlenen noktanin 3x3 seklinde taranmasi

T: (%, y)'nin baz1 komsuluklari tizerinde belirtilen f (x, y) lizerinde bir operatordiir ve
ayrica n goriintiiden piksellerin toplamini hesaplayan set girdi goriintiilerinin

operatoriinii gostermektedir. Gri seviye islevini yerine getirmektedir.
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Normallestirme: T(r) Sekil 10'da gosterilen forma sahipse, doniisiimii uygulamanin

etkisi goriilmektedir.
G’de karsilik gelen pikselleri olusturmak i¢in f'nin her pikseline:

Bu calismada 0-255 renk tonlar ile sayisal olarak ifade edilen k degeri, 0-100
sayisal deger araligina ¢ekilmistir. Sinir olarak belirlenen bu degerler sadece goriintii
verilerinin siyah ve beyaz tonlara ¢evrilmesi ile anlam kazanmaktadir. Teknik ifade ile

renk tonlar1 boyutsal olarak indirgenmistir.

Orijinal goriintiideki (bu g¢alisma i¢in 90) k seviyesinin istiindeki alan hatali
yiizeyi gostermektedir. Orijinal goriintiide (40<k<90) k seviyeleri yiizey hakkinda
hatasiz alani ifade etmektedir. Elde edilen goriintii {izerinde (0<k<39) k degeri ise,

1siklandirma ortaminda sorun oldugunu gostermektedir.

s=Tir) s=T(r) s =Tir) /Tlr}
So-Tire ) — — ] S — =t — i

=" [ E | .

& | = | 3

G | | T(r)—] | 2

= ' e ' e

E - : E

: E E

-, =T,

I L, = | L EA
< OAydmlik k 100 (1) “AydmIK k  Karanhk = ™ Aydmbk Karanlk% 100"
Karanhk -

(a) (o) (c)
Sekil 10. Gri tonlamal1 goriintiiler i¢in seviye doniisiim fonksiyon degerleri (a), (b) —

Onerilen seklimiz (c)

5.3.b Piksel yama boyutu secimi

Bu calismada model dogrulama ig¢in, iki farkli enterpolasyon ydntemi
kullamilmustir. ik enterpolasyon icin iki faktorlii, alt 6rnekleme 1zgarasinin her
asamasinin ayni miktarda piksele sahip oldugundan emin olmak i¢in esit kenar
uzunluk yamasi kullanilmistir. Ayni1 sekilde, ti¢ faktorlii enterpolasyon analizi igin ii¢

carpanli kenar uzunlugu tercih edilmistir.

Yama boyutlar1 se¢ciminde, “k” detektorii, asirt uyum durumuna karsi koruma

saglamak i¢in daha biiyiik bir yama boyutu kullanilmistir. Asir1 uyum durumu model
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egitiminde gerekli Onlemler alinmaz ise basarisiz bir egitim c¢iktisina neden
olabilmektedir. Ancak, elde edilen goriintiiniin temizligine gore hedef yamalara

yaklagimi iyilestirmek i¢in daha kiigiik yama boyutu kullanilmstir.

5.3.c Renk boyutunun degisimi

Gri tonlamali goriintii, algoritmanin girdisi olarak kullanilmaktadir. Ilk elde
edilen goriintiler KYM (kirmizi, yesil, mavi) olarak goriintiilenmektedir. Bu
goriintiilerin gri tonlamali goriintiilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Asagida bu

doniistiirme asamasinda kullanilan kod 6rnegi gosterilmektedir.

Import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg
def rgb2gray(rgb):
return np.dot(rgbl...,:3], [0.2989, 0.5870, 0.1140])
img = mpimg.imread(‘image.png’)
gray = rgh2gray(img)
plt.imshow(gray, cmap=plt.get_cmap(‘gray"), vmin=0, vmax=1)

plt.show()

denn_k_parameter.py

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.image as img

turn rgb2gray(rb):

return np.dot(rgb[3x3], [X, Y, z])

img = img.imread(‘image.png’)
gray = rgh2graay(img)
plt.imshow(gray, cmap=plt.get cmap(‘gray’), vmin=0, vmx=1)

if cmap=40<k<90, 0

else cmap=90<k,

then 1
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Devamu.

Girdi: tek yonlii kiimeleme

Uygulama: M: Sinir ag1

// girdi/¢ikt1 katman boyutlari
M.input.num_paramet. - E(3).input.num_paramet;
M.output.num_paramet. — E(3).output.num-layers;

M.num.layers — getShalllowestNetwork€.num-layers;

/I gizli katman sayisin1 ayarlama

For ,-0....M.num_layers-1 do
M.layers(i).num_paramet — getMin(E,i);

End

Return M;

/I minumum katman boyutunu ayarlama
Function getMin(E,posn)
min — E(3).layers(posn).num_paramet;
forj—0...len€-1 do
min — E(j).layers(posn).num_paramet
end
end

return min;

Gri gorintiilerini, gri tonlamaya doniistiirmenin amaci, farkli renklerin neden
oldugu farkli goriintii degeri farkliliklarini en aza indirmeyi amacglamaktadir. Sekil
10’de 3x3 kutulama yapilarak her bir karenin analize dahil edilmesi asamasi
gosterilmektedir. Bu ¢alismada, modele ait goriintii uzamsal yontem sayesinde analiz
asamasinda 12*12 kare alani, 6rneklem alani olarak kullanilmistir. Sabit bir noktada

ve hareketsiz olarak kurulan 1sik kaynagi 50001m degerinde aydinlatma saglamaktadir.
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Bu sayede parca ylizeyindeki kusurlu kisimlar, Python kodu sonrasi, parga

yiizeyindeki kusurlu kisimlar koyu ve siyah olarak algilanmaktadir.

%49 %64 %68 %77 %81 %92

Sekil 11. Renk paleti tizerinde “k” degerleri

Beyaz rengin “k” degeri “0” iken siyah rengin “k” degeri “100” sayisal ifadesini
ifade etmektedir. Bu iki renk arasindaki degerler gri tonlar1 olusturmaktadir.
Kullanilan 151k kaynaklarinin sagladigi aydinlatma nedeniyle diiz metal yiizeyler
diisiik gri oranina veya beyaza yakin tonlara sahiptir. Ancak, yiizey lizerinde yer alan
cizik, delik gibi herhangi bir hasar olustugunda bu yiizeylerde siyah ve gélgeli alanlar
olugsmaktadir. Bu alanlar “k” degeri tizerinden hatal1 yiizeyleri ifade etmektedir. Sekil
12°de 6rneklem gurubunda bulunan dort farkli hatali parga ve bu pargalarin 3 boyutlu
grafikler ile kusurlarmin tespiti gosterilmektedir. Sekil 13’te parcalara ait ylizey

goriintlilerinin kutulama yontemi ve “k” parametresi degerleri gosterilmektedir.

Sekil 12. Orneklem grubunda kullanilan hatal pargalara ait 3 boyutlu grafik ile kusur

tespitleri
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Sekil 13. (a) - Yiizey goriintiisii alinan metal somun pargasinin tespit edilen “k”
yiizde degerleri (hatasiz iiriine aittir). (b) - Yiizey goriintiisii alinan metal somun

parcasinin (arizali lirline ait) tespit edilen “k” ylizde degerleri.

5.3.d Uzamsal olarak al¢ak piksel goriintiileme

Formiil 1°de goriildiigii iizere, drtlismeyi kaldirmanin basit bir yolu, diisiik “I.”
gecisli filtreleme uygulamaktir. Yiiksek frekansli bilesenlerde ortiismeyi kaldirmak

i¢cin dnce bir Gauss diisiik gecisli “I.” filtreleme kullanilmas1 gerekmektedir.
I =1, +F (8)

Bu simge “*” evrisim operatoriinii gostermektedir. D---d boyutundaki F filtresi,

standart sapma ile parametrelenmis, iki boyutlu bir Gauss filtresidir.

5.3.e Boyutsal-Varyant Projeksiyon

Uzamsal olarak diisiik boyutlu filtreleme, yalnizca hafif boyutta ortiismeyi

gostermektedir. Diisiik frekanslhi goriintii bilesenleri bozan giiclii bir Ortiisme
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durumunda, tipik olarak Sekil 3.2 (siireksiz goriintiilerde), hedef hata kusurlarini
uzamsal olarak diisiik gecisli filtrelemeden sonra siniflandirmaktadir. Boylece,

inceltilmis hedef hata unsurlariin goérsel resimleri ciddi sekilde etkilenmektedir.

Giiclii tarama yapilan bolgeler yonlii yerellestirilmis yapilar igermektedir. Bu
yapilarin oryantasyon bilgilerinin korunmasi, siirekliligi korumanin ve giivenilir
benzer hata unsurlarini tanimlamanin anahtaridir. Bu her bir hata unsurunun
oryantasyonla ilgili karakterizasyonlarini ¢ikarmak ve bu tiir karakterizasyonlar igin
bir yama gorevi gormektedir. Yonli piksel alanlarinin yakinindaki komsu pikseller
benzer parcalarin ana bilesenlerinin karakterizasyonlaridir. Ciinkii, baz1 pargalarin
boyutsal goriintiilerinin iizerindeki hata unsurlarinin ¢ogunlugunun yakalanmasi i¢in

“k” parametresinin iki boyutlu renk kanalinda kullanilmasi gerekmektedir.

K parametresi iizerinden olusan agdan bir E deger kiimesi olusturuldugunda
(yani, egitilmis bir Network tizerinden elde edilen aglar), ilk olarak taranan her ag igin
bir tane olmak iizere K degeri, giris ve ¢ikis katmaniyla baslatilmaktadir. Ardindan,
her bir gizli katmani, girdiden ¢ikti katmanina dogru tek tek insa edilmektedir. Daha
sonra, ana ag’dan kaynaklanan tiim noronlar birlestirilmektedir. Bir sinir ag1 igerisinde

1332
|

noronlar1 “i” katmaninda birlestirmek i¢in 6nce o néronun “k” kadar kopyasi tek bir
kopyaya indirgenmelidir. Farkli taranmis aglar boyunca, tim katmanlardaki diger
cesitli noronlardan elde edilen bilgiler sirasiyla girdi olarak birbirlerine eklenmektedir.

Bu birlestirilmis néronlarin ¢iktis1 daha sonra tiim katmanlara iletilmektedir.

Temelleri saglam bir sekilde hata unsurlarini tahmin etmek igin, renk
derinliklerinin kullanilmasi analiz siirecini arttiracaktir. Burada, ortalama goriintii
piksellerinin sayisal degerleri baz alinmaktadir. Spesifik olarak, temel kusurlar
hesaplarken, hedef ekine benzer bir gruplama yontemi kullanilmasi yerine, hata
gruplarinin renk skalasi belirlenmistir. Her bir hata grubu, birbirlerine benzer piksel
degeri lizerinden oOrtiismeleri saglanmaktadir. Gosterim kolayligr icin, her piksel
gruplandirilmis  matris birlesimi  boyutunda tanimlanmaktadir. Burada hata

kiimelerinin birlesimi, hatali piksel yilizeylerinin kalitesini “Y;” gostermektedir.

Y= Y- ©)
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Burada Yi, yi, “k” parametresinin ters negatifini gdstermektedir. Ek olarak yi € R}**!

denkligi yi= Pilp —vy; seklinde histogram grafigi iizerinde isaretlenmektedir.

Verilen Y, yerel goriintilerin sayisal temsilleri i¢cin SVD ana bilesenleri

kullanilmaktadir.
UD\V; =Y, (10)

Burada Ui, k x k birim matrisi ifade etmektedir. Di, kdsegen goriintiilerde negatif
olmayan gercek sayilara sahip bir k x n?, diyagonal matristir. Vi, bir n? x n? {initer
matrisi ifade etmektedir. Vi ayrica siitunlar {lizerinde yer alan “k” ana bileseninin

dogrusal kombinasyonunu gostermektedir.

u

yi = ?:1(}’1',775)”{ (11)

Tiim oOrtlisen goriintiilenmis hedef hata kusurlarinin her piksele katkisinin ortalamasi

aliarak, goriintiiniin ara stirtimii su sekilde olusturulmaktadir:
Tl RTP .~ (ko1 Rl Lo, (12)

Yukaridaki prosediirler tekrarlanarak ve (4) iizerinden hesaplanan c¢iktilar
lizerine enterpolasyon uygulanmaktadir. Metal parcalara ait gorintiiler ile ayn
boyuttaki diisiik ve yiiksek esik frekanslar tizerinde oOrtiisme kaldirilmistir. Ayrica
yerellestirilmis kenarlarin ikincil alanlar1 da kaldimrilmustir. ikinci bolgeler iizerinde
lokalize edilmis kenarlarin ¢evresindeki benzer hata kusurlari, model i¢in daha iyi

tahminleme olanag1 saglamaktadir.
Algoritma deneme: Uzamsal degisken ortiisme kaldirma

Girdi: girdi gortintiisti I; giris goriintiisiindeki hedef kusurlarin sayis1 I; hata boyutu
n; benzer hatalarin her bir i¢erisindeki sayis1 Kar; arama pencere boyutu W; Gauss filtre

boyutu d; Gauss filtre standardi sapmasi k; yineleme sayisi ¢.
Cikt1: takma ad1 kaldiran goriintii lar ;

Hesaplama I.'?

Yineleme i¢in — 1’den ¢’a kadar.

fori—1tol
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Cikarmm Pi® den 1.7 i-th hedef yamasina

Gruplama 12K, piksel boyutunda, benzer yama Pi i¢in Yiuzakligina kadar.
Hesaplama yi birliginin anlami olarak, 12Kqr benzer yama boyutunda
Hesaplama Yi, yi (3) ve (4), sirasiyla.

Hesaplama Viden Yi’ye kadar (5)

for j — 0 dan k’ya kadar

Cikarim vi’den j-th siitununa kadar Vi boyutunda.

End

Hesaplama yi“ den yi’ye kadar tiim degerler icin vi! (5)

End

Pi=y"+ Vi

Yenileme I.'"den Pi’ye kadar.

End

Hesaplama 4 ile enterpolasyon.

5.3.f Tammmlanms benzer kusurlar iizerinden hedef kusurlari
tahmin etme

Bu bdliimde, toplanan hata kusurlar1 g6z 6niine alindiginda, ilk denemede ortaya
¢ikan tahmin basarilarinin nasil arttirilacagr ve sonraki algoritma yinelemelerinde
kusur tahmin kayiplarini iyilestirmek icin bir operatdr zincirinin nasil tasarlanacagi
anlatilmaktadir. Sekil 14’te operator zincirinin sematik goriintiisii gosterilmektedir. Bu
noktada, uygulanan verilerin sapma icermediginden emin olmak i¢in veri
tutarsizliklarin1 azaltmak i¢in uygulanan veri isleme adimlarmin akis diyagrami
gosterilmektedir. Her veri kiimesinin kaynagi, boyutu ve bigimi tespit edildikten sonra,

veri kiimelerindeki hatali bolgelerin dogru bir sekilde tanimlanmasini saglamak igin
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her veri kiimesine benzersiz bir tanimlayici atanmistir. Son olarak, hatali ve hatasiz
parcalar belirlenirken, veri 6n isleme sirasinda dogru kayitlarin elde edildiginden emin

olmak i¢in (0,1) ¢ikislt bir ikili karar mekanizmasi kullanilmistir.
Calismada olusturulan kod asagida gosterilmektedir;
Import os

Import numpy as np

Import tensorflow as tf

Slim=tf.contrib.slim

From config import

From tensorflow.python.ops import embedding_ops
From tensorflow.python.layers.core import Dense
From tensorflow.contrib import rnn

From tensorflow.python.framework import graph_util
From tensorflow.python.ops import math_ops

Class Model(object):

Def _init__(self,sess,param):

Self.step=0

Self._session = sess

Self.is_training=true
Self.__learn_rate=param[“learn_rate”]

Self. learn_rate=param[“learn rate’]
Self.__max_to_keep=param[“max_to_ keep”]
Self.__checkPoint_dir = param[“checkPoint_dir”]

Self. restore = param[“b_restore”]
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Self.__mode= param[“mode”]
Self.is_training=true

Self.__batch_size = param[“batch_size”]

If self._mode is “savaPb” :

Self.__batch_size=1

With self.__session.as_default():
Self.build_model()

With self._session.as_default():
Self.init_op.run()

Self.__saver = tf.train.saver(tf.global_variables(), max_to_keep=self._ _max_to_keep)
If self. _restore:

If ckpt:

Self.step = int(ckpt.split(‘-)[1])
Self._saver.restore(self.__session, ckpt)
Print(‘restoring from epoch:{}’.format(self.step))
Self.step+=1

Def build_model(self):

Def segmentNet(input, scope, is_training, reuse=none):
With tf.variable_scope(scope, reuse=reuse):
With slim.arg_scope([slim.conv2d],
Padding="SAME’,

activation_fn=tf.nn.relu,

normalizer_fn=slim.batch_norm):
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net = slim.conv2d(input, 32, [5, 5],scope="conv1l’)
net = slim.conv2d(net, 32, [5, 5], scope="conv2')
net=slim.max_pool2d(net,[2,2],[2,2],scope="pool1’)
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5],scope="conv3’)
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5], scope="conv4')
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5], scope="conv5")
net=slim.max_pool2d(net,[2,2],[2,2],scope="pool2")
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5],scope="conv6")
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5], scope="conv7')
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5],scope='conv8’)
net = slim.conv2d(net, 64, [5, 5], scope="conv9’)
net=slim.max_pool2d(net,[2,2],[2,2],scope="pool3")
net = slim.conv2d(net, 1024, [15, 15], scope="conv10")
features=net
net = slim.conv2d(net, 1, [1, 1],activation_fn=None, scope="conv11’)
logits_pixel=net
net=tf.sigmoid(net, name=None)
mask=net
return features,logits_pixel,mask
def DecisionNet(feature,mask, scope, is_training,num_classes=2, reuse=None):
with tf.variable_scope(scope, reuse=reuse):
with slim.arg_scope([slim.conv2d],
padding="SAME',
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activation_fn=tf.nn.relu,
normalizer_fn=slim.batch_norm):
net=tf.concat([feature,mask],axis=3)
net = slim.max_pool2d(net, [2, 2], [2, 2], scope="pool1’)
net = slim.conv2d(net, 8, [5, 5], scope="convl’)
net = slim.max_pool2d(net, [2, 2], [2, 2], scope="pool2')
net = slim.conv2d(net, 16, [5, 5], scope="conv2')
net = slim.max_pool2d(net, [2, 2], [2, 2], scope="pool3’)
net = slim.conv2d(net, 32, [5, 5], scope="conv3')

vectorl=math_ops.reduce_mean(net,[1,2],name="pool4’,
keepdims=True)

vector2=math_ops.reduce_max(net,[1,2],name="pool5’, keepdims=True)

vector3=math_ops.reduce_mean(mask,[1,2],name="pool6',
keepdims=True)

vectord=math_ops.reduce_max(mask,[1,2],name="pool7’,

keepdims=True)
vector=tf.concat([vectorl,vector2,vector3,vector4],axis=3)
vector=tf.squeeze(vector,axis=[1,2])
logits = slim.fully_connected(vector, num_classes,activation_fn=None)
output=tf.argmax(logits,axis=1)
return logits,output

Image = tf.placeholder(tf.float32, shape=(self.__batch_size,
IMAGE_SIZE[0],IMAGE_SIZE[1], 1), name="Image’)
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PixelLabel=tf.placeholder(tf.float32, shape=(self.__batch_size,
IMAGE_SIZE[0]/8,IMAGE_SIZE[1]/8, 1), name='PixelLabel’)

Label = tf.placeholder(tf.int32, shape=(self. __batch_size), name="Label’)
features, logits_pixel, mask=SegmentNet(Image,'segment’,self.is_training)
logits_class,output_class=DecisionNet(features,mask, ‘decision’, self.is_training
logits_pixel=tf.reshape(logits_pixel,[self. __batch_size,-1])
PixelLabel_reshape=tf.reshape(PixelLabel,[self.__batch_size,-1])

loss_pixel =
tf.reduce_mean(tf.nn.sigmoid_cross_entropy_with_logits(logits=logits_pixel,
labels=PixelLabel reshape))

loss_class =
tf.reduce_mean(tf.nn.sparse_softmax_cross_entropy_with_logits(logits=logits_class,
labels=Label))

loss_total=loss_pixel+loss_class
optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer(self.__learn_rate)

train_var_list = [v for v in tf.trainable_variables() ]

train_segment_var_list = [v for v in tf.trainable_variables() if 'segment’ in

v.name]

train_decision_var_list = [v for v in tf.trainable variables() if 'decision’ in

v.name]

optimize_segment =

optimizer.minimize(loss_pixel,var_list=train_segment_var_list)

optimize_decision = optimizer.minimize(loss_class,

var_list=train_decision_var_list)
optimize_total = optimizer.minimize(loss_total, var_list=train_var_list)
init_op=tf.global_variables_initializer()
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self.Image=Image

self.PixelLabel = PixelLabel

self.Label = Label

self.features = features

self.mask = mask
self.logits_class=logits_class
self.output_class=output_class
self.loss_pixel = loss_pixel

self.loss_class = loss_class

self.loss_total = loss_total
self.optimize_segment = optimize_segment
self.optimize_decision = optimize_decision
self.optimize_total = optimize_total

self.init_op=init_op

def save(self):

self.__saver.save(
self.__session,
os.path.join(self.__checkPoint_dir, 'ckp’),

global_step=self.step
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5.4 DENEYLER VE SONUCLAR

Sekil 15. Test parcalari: ID 1 den 10’a kadar.

Uygulama i¢in Onerdigimiz “k” detektord, Sekil 15°de gosterilen literatiirde
yaygin olarak kullanilan on farkli parca iizerinde gri tonlamali test goriintiisi ile
caligtirtlmigtir. Her goriintii i¢in, k detektorii hem yatay hem de dikey olarak, 2 alt
orneklenmis versiyon 2 kat ve 3 alt orneklenmis versiyonu 3 kat enterpolasyon
yapilmistir. Her iki analizin alt drnekleme 1zgaralari, her test goriintiisiiniin sol {ist
kosesindeki pikselle baglamaktadir. Enterpolasyon performansini degerlendirmek igin
biiyiitiilmiis enterpolasyonlu goriintii iizerinde genisletilmis piksellerin boyut alani
daraltilmistir. Bu asamada degerlendirme metrigi olarak, sinyal-giriilti orani

kullanilmistir (SGO).

55
SGO = 20log,, (jM—ﬁ) (13)

MSE = ||Iy — Iyl|2, In, toplam piksel sayisini ifade etmektedir. 11, frobenus
matrisini gostermektedir. Genel performansi degerlendirmek igin on farkli par¢anin
SGO ortalamasi kullanilmistir. Bu analizde kullanilan veriler, 1024x1024 piksel gri
tonlamal1 bir goriintii lizerinde enterpolasyon algoritmalar1 uygulanmistir. Tablo 1°de
dokuz farkli algoritma {zerinde nicel enterpolasyon analizi yapilmistir. K

detektoriiniin analiz i¢in segilen dokuz algoritmaya etkisi Tablo 2’de gosterilmektedir.
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Tablo 8. Nicel enterpolasyon analizi

Algoritma

Orijinal fotograf

En yakin komsu(Cunningham and
Delany, 2021)

Lanczos-4(Shimizu et al., 2019)
Lanczos-3

Bikubik Spline(Zaynidinov et al.,
2021)

Cift dogrusal(Ge et al., 2019)
Catmull-Rom(Li, Chen and Sari,
2016)

Mitchell-Netravali(Parsania and
Virparia, 2016)

Bikubik B-Spline (Bourke)(Han and
Han, 2019)

Cubic B-Spline(Alaofi, Ali and
Dragomir, 2021)

Giiriltii standart

sapmasi

0.09645

0.09632

0.08756
0.08528

0.07671

0.05865

0.05696

0.04258

0.03628

0.02536

yiizdesi

97.51

97.45

96.38
95.98

93.64

82.81

81.52

63.25

94.41

24.95

Giiriiltii piksellerinin

Tablo 8’de giiriiltii piksellerinin yiizdelerine bakildiginda, en yiiksek skora sahip

algoritma, %97,45 ile En yakin komsu algoritmasi olurken, en diisiik skora sahip

algoritma %24,95 ile Cubic B-Spline algoritmasi oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 9. K detektortii ile Nicel enterpolasyon analizi

Algoritma Giiriiltii standart sapmas1 Giiriiltii piksellerinin yiizdesi
Orijinal fotograf 0.09645 97.51
En yakin komsu / k 0.09640 97.51
Lanczos-4 / k 0.08759 96.42
Lanczos-3 / k 0.08552 95.93
Bikubik Spline / k 0.07652 93.24
Cift dogrusal / k 0.05921 83.36
Catmull-Rom / k 0.05692 81.43
Mitchell-Netravali / k 0.04269 63.48
Bikubik B-Spline / k 0.03634 54.68
Cubic B-Spline / k 0.02156 22.67

Tablo 9’de k detektorii modiiliiniin, dokuz algoritma tizerindeki etkisi, bes
algoritma i¢in pozitif, dort algoritma i¢in negatif yonde gergeklesmistir. Sirasiyla, 0.06
GPY ile En yakin komsu, 0.04 GPY ile Lanczos-4, 0.55 ile Cift dogrusal, 0.23 GPY
ile Mitchell-Netravali, 0.27 GPY ile Bikubik B-Spline iizerinde pozitif bir artis elde

edilmistir.

5.4.a Analiz Calismasi

K detektoriiniin temel bilesenlerinin 6nemini goéstermek i¢in analiz ¢alismasi
yapilmistir. Bu calismaya ek olarak dort kontrollii deney uygulanmustir. {1k kontrollii
deney (D1), hem giivenilir benzer hata kusurlarini segmenin yaninda, daha once
kullandigimiz degisken agirliklar: tercih edilmistir. Ikinci kontrollii deney (D2), hata
kusurlarini tespit etmek igin yalnizca hedeflenen piksel boyut araligi daraltilmistir. Bu
nedenle, igiincii kontrollii deney (D3), performansi iyilestirmede diisikk frekans
boyutunda (90-100) bilesenlerden, piksel ortiisme kaldirmanin roliinii 6lgmeye
yardimec1 olmasi amaglanmistir. Dordiincii kontrollii deney (D4), interpolasyon
performansinin iyilestirilmesinde, goriintli boyunca olusabilecek artifaklarin
bastirilmast hedeflenmistir. K detektdriiniin performansini test etmek icin, sirastyla 2

ve 3 kat enterpolasyon yapilmistir. Bu boliimiin igerisinde bahsedilen manifold
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modellerinin uygun kullanim1 hedef kusurlarinin tespitinde elde edilen katkilari

dogrulamaktadir.

5.4.b 2 faktorlii enterpolasyon

Iki faktorlii enterpolasyon gorevi icin, K detektdrii sonuglari literatiirde
kullanilan diger yontemler ile karsilastirilmistir. Bu yontemler, bikiibik enterpolasyon
(Bikiibik)(Hirahara et al., 2021), Seyrek karistirma tahmini (SKT)(Gashnikov, 2021),
Yumusak karar ve uyarlamali interpolator (YKUT)(Forbus et al., 2017), Yerel olmayan
otomatik gerilemeli modelleme (YOOGM)(Lecouat, Ponce and Mairal, 2020), Hizli
rastgele ormanlar (HRO)(Huang, Siu and Liu, 2015), Cok 6l¢ekli dikkate duyarli
baslangi¢ ag1 (CODDBA)(Ji, Zhong and Ma, 2020)’dir. Bu yaklasimlar, harici bir
egitim gOrlintlisii  setinden model parametrelerini  6grenen, veriye dayali
yaklagimlardir. Tablo 10 model tabanli algoritmalarla karsilastirildiginda, “k”
detektorii on goriintiiniin tamaminda en yiiksek ortalama SGO’ya ve tekil bazda en
yilksek SGO’ya ulastigi goriilmektedir. Kusur tespit tabanli yoOntemlerle
karsilastirildiginda, “k” detektorii, toplam on veri seti {izerinden yedisinde en yliksek
SGO oranini elde etmistir. Sirasiyla, ortalama 2.73dB, 0.54dB, 0.22dB, 0.26dB,
0.04dB, 0.1dB skoru Bikiibik, SKT, YKUI, YOOGM, HRO, CODDBA

enterpolasyonundan daha iyi performans gostermistir
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Tablo 10. Modellerin 2 faktorlii enterpolasyon SGO karsilastirmalari, koyu kirmizi

renkli olan veriler en yiiksek SGO skorlarin1 gostermektedir.

ID Bikubik | SKT YKUI | YOOG HRO | CODDB | K Model
M A
1 33,69 | 37,15 | 37,63 37,69 37,79 37,79 37,82
2 30,38 | 3345 | 3354 | 33,63 34,09 34,06 34,41
3 28,45 | 30,81 | 31,36 31,59 31,79 31,74 31,76
4 30,26 | 32,79 | 33,09 33,08 33,28 33,29 32,68
5 27,62 | 29,65 | 29,79 29,79 29,94 29,94 29,98
6 26,02 | 27,82 | 28,05 28,02 28,26 28,25 28,51
7 29,56 | 31,96 | 31,09 31,85 32 32,06 32,14
8 27,21 | 28,48 | 28,93 28,8 28,89 28,65 28,95
9 2596 | 27,04 | 28,65 27,23 27,35 27,38 28,71
10 29,36 | 31,25 | 3148 31,59 31,65 31,68 30,89
Ortalam | 28,85 | 31,04 | 31,36 31,32 31,54 31,48 31,58
a

5.4.c 3 faktorlii enterpolasyon

Ug faktorlii enterpolasyon analizi i¢in, kaynak kodun mevcudiyeti nedeniyle,

Tablo 11°de kullandigimiz alti yontem ile karsilagtirma yapilmigtir. Kusur tespit

tabanli yontemlerle karsilastirildiginda, “k” detektorii, toplam on veri seti iizerinden

yedisinde en yiiksek SGO oranini elde etmistir. Sirasiyla, ortalama 3.6dB, 3.53dB,
6.19dB, 3.05dB, 3.2dB, 3.29dB skoru Bikiibik, SKT, YKUI, YOOGM, HRO,
CODDBA enterpolasyonundan daha iyi performans gostermistir.
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Tablo 11. Modellerin 3 faktorlii enterpolasyon SGO karsilastirmalari, koyu kirmizi

renkli olan veriler en yiiksek SGO skorlarin1 gostermektedir.

ID Bikubik SKT YKUI | YOOGM HRO CODDBA K Model
1 28,4 | 24,46 | 18,92 | 30,47 | 30,91 | 28,87 31,01
2 27,76 | 27,75 | 35,59 | 25,86 | 23,54 | 23,07 29,46
3 28,3 | 29,31 | 22,48 | 29,49 | 29,3 | 22,06 29,65
4 22,06 | 26,8 | 25,82 | 24,25 | 23,07 | 27,09 27,15
) 26,06 | 23,21 | 18,05 | 27,72 | 28,92 | 29,43 29,52
6 2254 | 33,15 | 21,9 | 24,51 | 33,45 | 30,91 31,56
7 31,54 | 2451 | 21,53 | 26,58 | 21,54 | 27,45 31,58
8 1958 | 25,6 | 17,47 | 3292 | 27,43 | 26,06 27,89
9 26,69 | 21,59 | 24,03 | 27,43 | 27,46 | 29,75 29,86
10 30,24 | 27,46 | 31,47 | 19,43 | 21,53 | 21,56 31,49
Ortalama | 26,31 | 26,38 | 23,72 | 26,86 | 26,71 | 26,62 29,91

K detektorii uygulamasi icin MATLAB (R2021b, akademik lisans) ve Ubuntu
18.04 yazilimi1 ve Intel i7 1lnci nesil islemci kullanilmistir. 128 x 128 diisiik
¢coziinlirliiklii gorlintli veri seti ile 256 x 256 yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintli veri seti
analiz siireglerinde kullanilmistir. Uygulama eklentisi olarak, paralel hesaplama araci
ve ¢oklu islem araci kullanilmistir. Her satir yenilemesi Matlab yazilimi icerisinde 51

saniye ve toplamda 238 dakika igerisinde tamamlanmustir.

5.4.d Ozellik ¢ikarma modeli

Belirli bir veri kiimesi igin siiflandirma problemlerinde bir DESA modelinin
performansi, girdi boyutuna, girdi sayisina ve veri kiimesinin ne kadar dengeli
olduguna baghdir. Ek olarak, her bir evrisimdeki evrisim katmanlarinin sayisi,
¢ekirdek boyutu ve sayisal katman, dolgu ve adim prosediirleri modelin genel
sonucunu 6nemli Olgiide etkilemektedir. Bu boliimde, gelismis bir DESA modeli
kurulmugtur. Bu ¢alismada, veri dengeleme ve veri bilyiitmenin modelin performansi

tizerindeki etkisini gostermek i¢in giris boyutunu degistiren farklit ESA mimarileride
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kullanilmistir. Kurdugumuz modelin iki blogu bulunmaktadir. Ik blok optik
goriintliilerden  6zellik c¢ikarmak igindir, digeri ise tanimlanan kusurlarin
siniflandiriimasidir. Ozellik ¢ikarma katmanlar1 temel olarak dogrusal ve dogrusal
olmayan islemlere sahip evrisimli katmanlardan, yani evrisim islemi ve etkinlestirme
islevinden olusur. ilk katmanda 252 x 252 x 3 piksellik giris goriintiisii ile 3 x 3
cekirdek boyutundaki 32 filtre arasinda matematiksel evrisim islemi
gerceklestirilmistir. Daha sonra, goriintii verisi koseler ve kenarlar gibi goriintii
hakkinda bilgi veren dzellik haritalar1 ¢ikarilmustir. Ik dznitelik haritas1 katmaninin
ciktis, degiskenler arasindaki her tiirli siirekli ve karmasik olan iligki, ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile normallestirilmistir. Bununla birlikte, katmanin diizeltilmis

dogrusal ¢iktis1, havuz katmani kullanilarak yeniden boyutlandirildi.

5.4.e Simiflandirma modeli

Bu calisma i¢in olusturulan mimarinin siniflandirma modeli, bir ¢ikt1 katmaninin
ardindan 512 ve 64 boyutlarinda iki tam baglantili katmandan olusmaktadir. Ozellik
¢ikarma modelinin diizlestirilmis degerleri bu iki katman iizerinden geg¢mektedir.
Mimarinin i¢indeki eleman sayisi, ¢ikt1 katmani, problem tanimina gore sinif sayisina
esittir. Tam yogun katmanlar i¢in aktivasyon fonksiyonu ReLU kullanilirken, son ¢ikti

katmani i¢in aktivasyon fonksiyonu i¢in SoftMax kullanilmistir.

5.4.f Asir1 uyum minimizasyonu

Herhangi bir makine 6grenimi algoritmasinda ortaya ¢ikan ana zorluklardan biri,
asirt uyum sorunudur. Bu durum, modelin tiim alakasiz giiriiltiisiinii ezberlemeyi
iceren egitim veri kiimesinin diizenliliklerini 6grendigi ve bu nedenle yeni tanitilan
verilerin egitim i¢in ¢ok zayif c¢alistigi bir durumu ifade etmektedir. Bu sorunu
azaltmak i¢in, gorlintii verileri i¢in, 6zellik birakma veya agirlik azaltma siireci ile
diizenleme ve bu ¢alisma cercevesi icin veri arttirma kullanilmistir. Bu durum igin,
asag1 akis noronlarinin aktivasyonu, ileri gegiste gecici olarak kaldirilmis ve geri
geciste norona herhangi bir agirlik glincellemesi uygulanmamaistir. Bu ¢aligmada, tiim
evrisimli ve tam yogun katmanlar i¢in yalnizca havuz katmanlar1 ve ikinci yogun

katmanlar i¢in veri birakma uygulanmustir.
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5.4.9 Sentetik veri arttirma

Fazla uyumu azaltmak i¢in yukarida bahsedilen tiim teknikleri uygulamanin yani
sira, tiim analiz i¢in yalnizca genigletilmis ve genellestirilmis bir model olusturmak
i¢in egitim veri setimize veri arttirma uygulanmistir. Bu siirecte farkli veri doniistiirme
kriterleri kullanilmistir. Modelin egitim yinelemeleri boyunca benzer tiirde girdileri
almamas1 ig¢in egitim verileri genisletilmistir. Cesitli veri doniistiirme teknikleri
arasinda, tiim egitim setlerine yatay ¢evirme ile 45° dondiirme hem yiikseklik hem de
genislikte 15° kaydirma uygulanmistir. Kusurun uzamsal bilgisi bu veri ger¢evesinde
gorlintiiniin  herhangi bir yerinde olabileceginden goriintli yakinlastirilmasindan

kaginilmustir.

5.4.h Egitim detaylar:

Bu ¢alismadaki mimari ayarlar ve ag deneyleri, Nvidia RTX 2080 grafik islem
birimine (GPU) sahip 12 c¢ekirdekli Core i7 10ncu nesil islemci {iizerinde
gerceklestirilmistir. DESA kodu i¢in TensorFlow siiriim 2.1 kullanilarak Pyhton 3,9
tizerinde gerceklestirilmistir. Farkli deney ayarlar1 boyunca bazi egitim parametreleri
sabit tutulmustur. Optimizasyon algoritmasi i¢in skotastik gradyan inis algoritmasinin
bir uzantisi olan Adam optimizasyonu kullanilmistir. Coklu siniflandirma problemi
icin kayip fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kullanilmistir. Ag1 egitmek i¢in toplu is

boyu 30 ve 6grenme orani 11-4 kullanilmistir.

Bu c¢aligmada, IN718 malzeme pargalarinin hata tespiti i¢in en uygun sonuglari
elde etmek icin farkli DESA mimari ayarlari ile deneyler yapilmistir. Ozellik ¢ikarma
esleme modeli tiim deneylerde ayni1 kalirken, girdi boyutu, 6rnekleme, veri biliyiitme
ve siniflandirma blogu, minimum fazla uydurma ve modellerinin egitimi, dogrulamasi
ve test edilmesi i¢in kayip, dogruluk arasinda iyi bir korelasyon elde etmek igin
degistirilmigstir. Sekil 16, modelleri egitirken farkli konfigiirasyonlarin hem egitimi

hem de dogrulamasi i¢in kayip ve dogrulugu gostermektedir.
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Sekil 16. Farkli mimariler i¢in egitim ve dogrulama sonuglari

Tablo 12. Egitim, dogrulama ve test sonuglar1 ile DESA model yapilandirmalar1 ve

ayarlari

Model Girdi Ornekleme | Bilyiitme | Smiflandirict Kayip Dogruluk
Egitim ‘ Dogrulama | Test Egitim ‘ Dogrulama Test
01 - - 512 0,05 9,68 2,5 0,992 0,62 0,81
02 - - 512 0,58 2,14 0,69 0,883 0,751 0,92
03 |220x220x3 X - 512 0,16 312 2,1 0,993 0,943 0,93
04 X X 512 0,48 0,39 0,57 0,956 0,948 0,964
05 | 252x252x3 X X 512,128 0,09 0,56 0,05 0,983 0,963 0,974
06 |210x210x3 X X 512,128 0,59 0,84 0,74 0,906 0,932 0,916
07 | 260x260x3 X X 512,128 0,17 0,58 0,16 0,953 0,958 0,943
Final | 252x252x3 X X 512,128 0,07 0,46 0,18 0,98 0,98 0,98

Bu calismada kullanilan farkli model konfigiirasyonlar1 ve ayarlar1 ve bunlarin

egitim, dogrulama, test i¢in nihai kayb1 ve dogrulugu Tablo 12’de gosterilmektedir.
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Model 01 sadece oOrneklenmis verilerle egitilmistir. Ornekleme ve biiyiiltme
yapilmamistir. Modeli boyle bir konfigiirasyonla egitmenin amaci, herhangi bir ek
ornekleme ve biiyliltme olmaksizin DESA modelinin davranisini gdzlemlemektir.
Model 01’de egitim kaybi olmamasina ragmen dogrulama kaybi c¢ok yiliksek
cikmaktadir. Sekil 15°te goriildiigi iizere, Model 02 i¢in egitim ve dogrulama
arasindaki hem kayip hem de dogruluk farki, veri arttirma uygulamasi nedeniyle bir
noktaya kadar azaltilabilmistir. Model 03’te egitim ve dogrulama dogrulugu, hem
yapilandirma olarak Model 01’e gore, hem de Model 02 ile karsilastirildiginda iyi bir
uyum i¢inde olsa da egitim ve dogrulama arasindaki kayip farki, Model 01°de elde
edilen farkla karsilastirildiginda daha az oranda elde edilmektedir. Ancak, 2 numarali
Model konfigiirasyonundan ¢ok daha yiiksektir. Model 04’te egitim ve dogrulama
arasindaki hem kayip hem dogruluk farkinin en aza indigi goriilmektedir. Model
01°den Model 04’e kadar konfigiirasyon i¢in yapilan deneylerin bir kismi, hata tespiti,
ornekleme ve veri biiylitme icin bir DESA modelinin performansini birakma ve
diizenlemenin tek basina iyilestirilemeyecegi tespit edilmistir. Model 04°te egitim veri
seti icin hem {ist 6rnekleme hem de veri biiyiitme uygulanirken, tek bir tam 512 néron
katmani kullanilmistir. Bu nedenle, smiflandirma blogundaki katman sayisi
arttirilmistir ve ek katmanin model performansi iizerindeki etkisini gézlemlemek icin
ag egitilmistir. Model 04 i¢in dogruluk, egitim ve dogrulama igin hem kayip hem de
dogrulugun Model 05°te tespit edilenden daha g¢ok erken bir noktada kesistigi
goriilmektedir. Bu durumun olast sebepleri, Model 05°teki toplam parametre sayisi,
Model 04’teki parametrelerden daha fazladir. Ayrica, dogrulama kaybinda ani artislar
ortaya ¢ikmistir. Hem Model 04 hem de Model 05 i¢in egitim, dogrulama ve test
kayiplari arasinda 6nemli bir fark bulunmamaktadir. Ancak Model 05, Model 04 ile
karsilagtirildiginda egitim dogrulugu artis oranin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Bu nedenle, yapilandirma Model 05 i¢in 252 x 252 x 3 giris boyutu i¢in en uygun
DESA modeli oldugu sonucuna varabiliriz. Deney sayisimi arttirmak i¢in Model
05°teki giris boyutu degistirilmistir. Model 06 ve Model 07 i¢in 210 x 210 x 3 ve 260
x 260 x 3 giris boyutu kullanilmigtir. Model 06 i¢in kayip ve dogruluk grafiginden
gorebilecegimiz gibi hem egitim hem de dogrulama kaybi 250 yenilemeye kadar sabit
kalmistir. Bundan sonra, model sorunsuz bir sekilde egitilmeye baslamigtir. Model 07
icin, kayip ve dogruluk da Model 05 ile karsilastirildiginda daha azdir. Egitim igin
gereken toplam siire, bu calisma g¢ercevesinde denenen Model 05, 06, 07

konfigiirasyonlar1 i¢in yaklagik 12 saattir. Test setinin tiim test veri seti sonuglarini
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olusturmasi yaklagik 1 saat siirmiistiir. Model 05’in egitim, dogrulama, test kayb1 ve
dogrulugu i¢in en iyi sonucu verdigi anlasilmaktadir. Ancak bu konfigiirasyonda hem
egitim hem de dogrulama i¢in kayip ve dogruluk 300 yenilemeden sonra da yiikselme
gosterememistir.  Bu nedenle egitim setinin oranlarinda degisiklige gitmek

gerekmektedir.

Yukaridaki tartismadan, DESA modeli icin Model 05’in egitim, dogrulama ve
test agisindan en iyi sonuglar1 verdigi agiktir. Son olarak, optimize edilmis DESA
modelinin performansi kesinlik, geri c¢agirma ve F Ol¢iimi kullanilarak

degerlendirilmistir.

TP

Kesinlik = (14)

TP+FP
Geri ¢agirma = FNT-II—JTP (15)
Fé')lgiiml'i — 2xKesinlikxGeri cagirma (16)

Kesinlik+Geri ¢agirma

Denklem 14’e gore kesinlik, gercek pozitif (TP) / gergek pozitif (TP) ve yanlis
pozitif (FP) sonuglariin toplami olarak, Denklem 15 ise, geri ¢agirma, gercek pozitif
(TP) / yanlis negatif (FN) ve gercek pozitif (TP) sonuglarinin toplami olarak
hesaplanmaktadir. Denklem 16’da F-o6l¢iimii, kesinlik ve geri ¢agirmanin genel
performansini temsil etmektedir. Optimize edilmis DESA modelinin kesinligi, geri
cagrilmast ve F-Olglimii Onceki c¢alismanin karsilagtirilmasi ile Tablo 13°te
gosterilmektedir. Her siif tiirii i¢in kesinlik (>=0.97) ve geri ¢agirma (>=0.97) egitim,
dogrulama ve test dogrulugu ile iyi bir uyum igindedir. F-6l¢iimii (>=0.97) mevcut
calisma icin degerlendirme metriklerinden elde edilen sonuglar, DESA modelinin
minimum fazla uyum ve yiiksek dogrulukla iyi egitildigini gostermektedir. Tablo 14,
DESA mimarisinin, bu c¢alismada ve Onceki ¢alismada kullanilan parametrelerin
karsilastirmasin1 gostermektedir. Her iki caligmada da girdi goriintii boyutunda,
goriintli  sayisinda, DESA c¢ekirdeklerinde, oOgrenme oranlarinda kayda deger
farkliliklar goriilmektedir. Ag mimarisi dahil tiim bu parametreler, Toz metaliirjisi ile
tiretilen pargalarin hata tespiti icin DESA mimarisinin %92’lik(Sun et al., 2019)

performansindan %98’e ulagsmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Tablo 13. Bu ¢alismada daha 6nceki ¢alismalar ile, bu ¢alismada olusturulan model

performanslarinin karsilastirilmasi(Sun et al., 2019)

Karsilagtirma Bu ¢alisma Diger ¢aligma
Siiflar Dogruluk Geri F-olctimii | Dogruluk | Gericagirma | F-Ol¢limil
¢agirma

Hatasiz 0,98 0,99 0,98 0,90 0,90 0,90

Hatal1 0,97 0,98 0,97 0,93 0,94 0,93

Makro ortalama 0,98 0,98 0,98 0,92 0,92 0,92

Agirlik ortalamasi 0,98 0,98 0,98 0,92 0,92 0,92

Kesinlik 0,98 0,92

Tablo 14. DESA mimarisi ile kullanilan parametrelerin karsilastirilmasi, bu ¢alisma

ve onceki calisma(Sun et al., 2019)

Param | Girdi | Girdi | Top Veri DESA | Adimla Devir Egitim
etreler | gorii | boyut | lam | biiyiitm | Kkernel ma zamani
ntiisii u Veri e

Bu Gri 252x2 | 400 | Rotasyo | Katman Tim 300 12
calisma 52x3 0 n: 45° 1: katmanla

Degisim: | 3x3x32 ri

yatay ve | Katman | Havuzla

dikey 2: ma:2

Dondiir | 3x3x64

me: Katman

yatay 3:

3x3x128

Diger Gri | 224x2 | 127 | Belirtilm | Belirtilm | Belirtilm | Belirtilm | Belirtilmemisti
calisma 24 4 emigtir emigtir emistir emistir r
lar

Bu béliimde, derin evrisimli sinir ag1 (DESA) tabanli bir yapay zeka modeli

kullanilarak optik goriintiilerden toz metaliirjisi ile iretilen (IN718) parcalara ait

kusurlari tespit edilmistir. Ayrica, bu boliimde veri hazirlama ve isleme icin sistematik

bir yaklasim sunulmustur. Modelin veri {izerinde etkisini 6l¢gmek amaciyla veri
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biiyiitme ile agmn egitilmesinin DESA modelinin performans: {izerindeki etkisi de
degerlendirilmistir. Bu c¢aligmada Onerilen DESA modelinin performansi, 6nceki

calismada bildirilen sonuglar1 (%92) agsmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak toz metaliirjisi ile {iretilmis olan on farkli metal parcalarin hatali olanlarini
tespit edebilen, hizli ve maliyeti diisiik bir sistem gelistirilmistir. Metal somun
parcalarina ait ger¢ek zamanli bir sistem tarafindan yakalanan goriintiiler, kusurlari
islemek ve bulmak i¢in kullanildi. Ortaya c¢ikan goriintii verilerinin yiiksek
¢cOziiniirligi ve c¢ok sayida goriintiiniin de islenecek olmasi veri miktarini
artirmaktadir. Bununla birlikte analiz edilen verinin yuvarlak bir metal nesne olmasi
nedeniyle hatanin tespit edilmesi i¢in ekstra goriintii isleme siireclerinin uygulanmasi

gerekmistir.

6.1. Teorik ¢cikarimlar

Mevcut konuyla ilgili literatiiriin analizi, hata unsurunun tespitinde ¢esitli bilgi
sistemlerinin, teknolojilerinin kullanilmas1 ve sanayi endistrisini etkiledigini
gostermektedir. Ornegin, kullanilan gesitli algoritmalarm tiirleri, kullanilan malzeme
araclarinin yapisi, iiretim asamalarinin tiirleri, yapay zeka odakli uygulamalarin
davranislarindan birkagidir. Ilgili literatiire katk1 saglamak amaciyla bu ¢alisma, temel
olarak farkli malzeme kategorilerinde yiizey hata unsurunun tespiti ile tanimi
arasindaki iligkiye odaklanmaktadir. Bu aragtirma, malzeme yiizeyindeki farkliliklarin
hata unsurunun tespitinde 6nemli bir rol oynadigini agik¢a gostererek Onceki

calismalar1 dogrulamaktadir.

6.2. Yonetimsel ¢cikarimlar

Bu calisma, endiistriyel metal parca {iiretiminde hata Ozelliklerinin farklh
malzeme kategorilerinin tespit edilmesi ve liretim proses parametrelerinin, Uretim
yontemini nasil etkiledigine dair Oonemli bulgular sunmaktadir. Bu caligmanin
bulgulari, kullanilan derin 6grenme uygulamalarinin tiirtine baglh olarak, s6z konusu
uygulamanin nasil kullanilacagini ve basarili sonuglarin nasil elde edileceginin

miimkiin oldugunu gostermektedir.

Bir girdi goriintiisliniin asabilecegi en yliksek uzaysal frekans bilgisini ¢ikarmak,
bu caligmanin onerdigi “k” detektorii ile tek goriintii enterpolasyonu ve kor pan

keskinlestirme uygulamalariyla birlikte algoritmalar {izerinde kullanislilig
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ispatlanmustir. Piksel perspektifinden, tek goriintii enterpolasyon problemini ele almak
icin, bir goriintiiniin frekans alanindaki karsiligina, yani karmagik degerli katsayilarin
¢oklu bantlarina ayristiran yeni bir goriintii sunumu Onerilmistir. Bununla birlikte,
orijinal goriintiilerdeki piksel kenarlarini temsil eden katsayilarin bant dis1 frekans
katsayilar1 ve bant i¢i frekans katsayilari tespit edilmistir. Tahmini Ortiismeyen
katsayilar1 piksel alani {izerinden yeniden yapilandirarak, goriintiilenen goriintiilerin

hem kenar profil yonleri hem de kenarlarin kontur yonleri siniflandirilmistir.

Bu calisma yari-yerel benzerlikten yararlanan tipik algoritmalarin birbirini
dislayan iki par¢asinda ortiisme olusturmanin yarattig1 benzersiz zorluklari asmak i¢in
goriintli piksellerinden yararlanarak parga yiizey hata unsurlarini tespit eden ilk
calismadir. Ozenle tasarlanmis ozgiin goriintii yakalama sistemi araciligiyla,
geleneksel tekniklerde g¢ikarilamayan disiik frekanshi goriintii  bilesenlerinde
ortiismeyi giiclii bir sekilde ortadan kaldirilmistir. Bu calismanin 6nerdigi “k”
detektort, alt1 model tabanli algoritmalarla karsilastirildiginda hem iki hem ti¢ faktorlii
enterpolasyon gorevinde yaygin olarak kullanilan on farkli veri kiimeleri arasinda en
yiikksek SGO oranini elde etmistir. Sayisal algoritmalar, uzamsal tiim model tabanli
algoritmalar arasinda, “k” detektoriiniin hem en hizli ¢alisma hizlarina hem de en

yiiksek goriintii kalitesine ulastig1 tespit edilmistir.

Makine ogrenimi algoritmalarimin ardisik diizenlerini kullaniciya ydnelik
uygulamalara uyguladigimizda, dikkate alinmasi gereken yeni zorluklar ortaya
cikmaktadir. Ornegin, insanlari dogrudan etkileyebilecek kararlar almak igin derin
O0grenmeyi kullandigimizda, derin 6grenme modellerinin bu kararlar1 nasil ve neden
verdigini anlamak ¢ok Onemlidir. K detektorii 'niin ¢esitli model tasarimlari ile
saglamlik ve yorumlanabilirdik arasindaki iligkiyi daha iyi anlamak gerekmektedir.
Burada, hesaplama, dikkatli bir sekilde veri hareketini ve hesaplamayi verimli bir
sekilde kullanmak i¢in makine 6grenimi sistemlerinin gercevesi, islem hatlarinda hata

ayiklarken etkilesimi siirdiirmek i¢in her zamankinden daha 6nem teskil etmektedir.

6.3. Kisitlar ve Gelecek arastirmalar

Diistik islem giiclerinde makine 6grenimini verimli bir sekilde uygulamanin
zorluklar1 bulunmaktadir. Ornegin, kisi basma cok daha az bilgi islem ve bellek

kaynaklariin mevcut oldugu durumlar s6z konusu olabilmektedir. Analiz siireglerinde
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hem veri erisimini hem de hesaplamay1 azaltmak i¢in ¢esitli operatorleri bir derin

0grenme modelinde birlestirme ihtiyaci duyulmaktadir.

Goriintii perspektifinden bakildiginda, yogun kenarlara, desenlere ve dokulara
sahip uzamsal bolgeler ile ugrasmak gelecekte yapilacak galismalara konu olacaktir.
Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in karmasik degerli goriintii temsili konusundaki

alan bilgileri makine 6grenimi yaklasimlari ile birlestirilebilir.

Gri renk diizeyinde Ortiisen goriintiilerde goriintiilerin yiizey ilerlemesi
noktasinda u¢ kenar analizleri yapilabilir. Bununla birlikte enterpolasyonlu goriintii
tizerinde, kenarlarin yerellestirilmis yonlerinin ¢ikarilmasina yardimci olmak ve
enterpolasyonlu goriintiilerdeki yapayliklar1 bastirmak icin ekstra kisitlamalar
getirilebilir. Gelecek c¢alismalarda tek boyutlu ve ¢ boyutlu goriintiilerin

islenmesinde, piksel ortiismenin etkisi dikkate alinabilecektir.

74



KAYNAKLAR

Ackoff, R. L., Aguilera-Caracuel, J., Hurtado-Torres, N. E., Aragon-Correa, J. A., Al-
Mawali, H., Al-Shbiel, S. O., ... & van Tartwijk, J. (2010). Business research methods.

Journal of Knowledge Management, 14(1).

Agrawal, P., Chaudhary, D., Madaan, V., Zabrovskiy, A., Prodan, R., Kimovski, D.,
& Timmerer, C. (2021). Automated bank cheque verification using image processing

and deep learning methods. Multimedia Tools and Applications, 80(4), 5319-5350.

Ahmadianfar, I., Bozorg-Haddad, O., & Chu, X. (2020). Gradient-based optimizer: A

new metaheuristic optimization algorithm. Information Sciences, 540, 131-159.

Alaofi, Z. M., Ali, T. S., & Dragomir, S. S. (2021). A numerical solution of the
dissipative wave equation by means of the cubic B-spline method. Journal of Physics

Communications, 5(10), 105014.

Benzerrouk, S., Ludwig, R., & Apelian, D. (2007, March). Active thermography for
the detection of defects in powder metallurgy compacts. In AIP Conference

Proceedings (Vol. 894, No. 1, pp. 1312-1319). American Institute of Physics.

Breiman, L. (1997). Arcing the edge. Technical Report 486, Statistics Department,

University of California at Berkeley.
Breiman, L. (1996). Bagging predictors. Machine learning, 24(2), 123-140.

Cao, J., Yang, G., & Yang, X. (2020). A pixel-level segmentation convolutional neural
network based on deep feature fusion for surface defect detection. IEEE Transactions

on Instrumentation and Measurement, 70, 1-12.

Chahal, A., & Gulia, P. (2019). Machine learning and deep learning. International

75



Journal of Innovative Technology and Exploring Engineering, 8(12), 4910-4914.

Chandrasekaran, M., Muralidhar, M., Krishna, C. M., & Dixit, U. S. (2010).
Application of soft computing techniques in machining performance prediction and
optimization: a literature review. The International Journal of Advanced

Manufacturing Technology, 46(5), 445-464.

Committee, S. (1998) IEEE Standard for Software Verification and Validation IEEE
Standard for Software Verification and Validation, IEEEInstitute of Electrical and

Electronics Engineers, 69(8), 128-139.

Cortés, E., & Sanchez, S. (2021). Deep Learning Transfer with AlexNet for chest X-

ray COVID-19 recognition. IEEE Latin America Transactions, 19(6), 944-951.

Padraig, C., & Sarah, J. (2007). k-Nearest neighbour classifiers. Multiple Classifier

Systems, 34(8), 1-17.

Dejaegher, B., & Vander Heyden, Y. (2008). Supersaturated designs: set-ups, data
interpretation, and analytical applications. Analytical and bioanalytical chemistry,

390(5), 1227-1240.

Diener, S., Zocca, A., & Giinster, J. (2021). Literature review: Methods for achieving
high powder bed densities in ceramic powder bed based additive manufacturing. Open

Ceramics, 8, 100191.

Du, J., Zhang, X., & Shi, J. (2018). A condition change detection method for solar
conversion efficiency in solar cell manufacturing processes. IEEE Transactions on

Semiconductor Manufacturing, 32(1), 82-92.

Du, M., Yang, F., Zou, N., & Hu, X. (2020). Fairness in deep learning: A

76



computational perspective. IEEE Intelligent Systems, 36(4), 25-34.

Dunstan, M. K., Paramore, J. D., & Fang, Z. Z. (2018). The effects of microstructure
and porosity on the competing fatigue failure mechanisms in powder metallurgy Ti-

6Al-4V. International Journal of Fatigue, 116, 584-591.

BUYAKOVA, S. P. (2014). optimization of ceramic manufacturing process using

Plackett-Burman design of experiment. épitdanyag, 52.

Eminaga, O., Abbas, M., Semjonow, A., Brooks, J. D., & Rubin, D. (2020).
Determination of biologic and prognostic feature scores from whole slide histology

images using deep learning.

Erwin, 1. M., Risnandar, E. P., & Sugiarto, B. (2020). Kayu7net: Identifikasi dan
Evaluasi F-Measure Citra Kayu berbasis Deep Convolutional Neural Network

(DCNN). Jurnal Teknologi Informasi dan IImu Komputer (JTHK), 7(6).

Fan, K. C., Chen, S. H., Chen, J. Y., & Liao, W. B. (2010). NDT&E International,

49(8), 79-85.

Fang, M., Yu, Z., Zhang, W., Cao, J., & Liu, W. (2022). Friction coefficient calibration
of corn stalk particle mixtures using Plackett-Burman design and response surface

methodology. Powder Technology, 396, 731-742.

Xiao-liang, F. A. N. G., & He-jing, Z. H. E. N. G. (2020). Application and prospect of

copper-based powder metallurgy friction materials. ¥)>R/A&H A, 38(4), 313-318.

Morita, R. Y. (1975). Psychrophilic bacteria. Bacteriological reviews, 39(2), 144-167.

Room, C. (2020). Deep Learning Frameworks. algorithms, 11(45), 11.

77



Falkenhainer, B., Forbus, K. D., & Gentner, D. (1989). The structure-mapping engine:

Algorithm and examples. Artificial intelligence, 41(1), 1-63.

Fukushima, K. (1981). Neocognitron--a self-organizing neural network model for a

mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position. NHK RUERlFE

R AT IR &, (15), p106-115.

Gadhave, R. V., Gadhave, C. R., & Dhawale, P. V. (2022). Plastic-Free Bioactive
Paper Coatings, Way to Next-Generation Sustainable Paper Packaging Application: A

Review. Green and Sustainable Chemistry, 12(2), 9-27.

Gao, Y. X., Zou, J. W., Wang, X. F.,, Yang, J., Li, Z., Zhu, Y. Y., & Wang, H. M.
(2019). An Approach to the Uniform Dispersion of Graphene Nanosheets in Powder

Metallurgy Nickel-Based Superalloy. Materials, 12(6), 974.

Gashnikov, M. V. (2021). Pyramidal Image Compression Using the Parameterized

NEDI Algorithm. Optical Memory and Neural Networks, 30(3), 187-193.

BN, m M, kKK, & Z=1E4E. (2019). E TR BTN L 94HRLE &

BNk HFFIK, 47(10), 2134
Randall, M. G. (1994). Powder metallurgy science. Metal Powder Industries
Federation, Princeton, New Jersey, USA.

GNATUSHENKO, V., DOROSH, N., & FENENKO, T. (2021). FASHION MNIST
IMAGE RECOGNITION BY DEEP LEARNING METHODS. APPLIED

QUESTIONS OF MATHEMATICAL MODELLING, 4(1), 78-85.

78



Gong, D., Goh, O. S., Kumar, Y. J., Ye, Z., & Chi, W. (2020). Deepfake forensics, an
ai-synthesized detection with deep convolutional generative adversarial networks.

International Journal, 9(3).

Grison, J., & Remy, L. (1997). Fatigue failure probability in a powder metallurgy Ni-

base superalloy. Engineering Fracture Mechanics, 57(1), 41-55.

Gul, E., Alpaslan, N., & Emiroglu, M. E. (2021). Robust optimization of SVM hyper-
parameters for spillway type selection. Ain Shams Engineering Journal, 12(3), 2413-

2423.

Han, X., & Han, J. (2019). Bicubic B-spline surfaces constrained by the Biharmonic

PDE. Applied Mathematics and Computation, 361, 766-776.

Hao, K., Lin, S., Qiao, J., & Tu, Y. (2021). A Generalized Pooling for Brain Tumor

Segmentation. IEEE Access, 9, 159283-159290.

Abu, H. M. F., Hussain, A., & Hassan, M. F. A. (2019). Convolution neural network-
based action recognition for fall event detection. International Journal of Advanced

Trends in Computer Ence and Engineering, 8(1), 466-470.

Abu, H. M. F., A. Hussain, and M. F. A. Hassan. "

He, Z., & Liu, Q. (2020). Deep regression neural network for industrial surface defect

detection. IEEE Access, 8, 35583-35591.

Hirahara, D., Takaya, E., Kadowaki, M., Kobayashi, Y., & Ueda, T. (2021). Effect of
the Pixel Interpolation Method for Downsampling Medical Images on Deep Learning

Accuracy. Journal of Computer and Communications, 9(11), 150-156.

Siu, W. C. (2015). Fast Image Interpolation via Random Forests. IEEE Transactions

79



on Image Processing, 12(8), 160-171.

HUSSEIN, A. K. (2019). Subject Review: Machine Learning and Deep Learning

based Arabic Handwriting Recognition, 7(9), 45-61.

Ji, J., Zhong, B., & Ma, K. K. (2020). Image interpolation using multi-scale attention-

aware inception network. IEEE Transactions on Image Processing, 29, 9413-9428.

Jia, H., Murphey, Y. L., Shi, J., & Chang, T. S. (2004, August). An intelligent real-
time vision system for surface defect detection. In Proceedings of the 17th
International Conference on Pattern Recognition, 2004. ICPR 2004. (Vol. 3, pp. 239-

242).

Jie, H. J., & Wanda, P. (2020). RunPool: A Dynamic Pooling Layer for Convolution

Neural Network. Int. J. Comput. Intell. Syst., 13(1), 66-76.

Venkatachalam, R. (2018). Human and Machine Learning. Computational Economics,

18(7), 52-87.

KARAGOZ, S., YAMANOGLU, R., & ATAPEK, S. H. (2009). Metalik toz isleme
teknolojisi ve prosesleme kademeleri agisindan parametrik iliskiler. Eskisehir

Osmangazi Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 22(3), 77-87.

Kelleher, J. D. (2020) ‘A Brief History of Deep Learning’, in Deep Learning, 11(5),

25-32.

Kennette, L. N., & Wilson, N. A. (2019). Universal design for learning (UDL): Student
and faculty perceptions. Journal of Effective Teaching in Higher Education, 2(1), 1-

26.

Krishna, M. M., Neelima, M., Harshali, M., & Rao, M. V. G. (2018). Image

80



classification using deep learning. International Journal of Engineering & Technology,

7(2.7), 614-617.

L Lecouat, B., Ponce, J., & Mairal, J. (2020, August). Fully trainable and interpretable
non-local sparse models for image restoration. In European Conference on Computer

Vision (pp. 238-254). Springer, Cham.

LeCun, Y., & Bengio, Y. (1995). Convolutional networks for images, speech, and time

series. The handbook of brain theory and neural networks, 3361(10), 1995.

Lestari, W. (2016). PENGARUH PELAYANAN PROMOSI DAN SYARIAH
TERHADAP MINAT NASABAH DALAM MEMILIH ASURANSI SYARIAH
(Studi pada PT. Asuransi Takaful Keluarga Cabang Palembang)(Skripsi) (Doctoral

dissertation, UIN RADEN FATAH PALEMBANG).

Li, B. K., Miao, Q., Li, M., Zhang, X., & Ding, W. F. (2020). An investigation on
machined surface quality and tool wear during creep feed grinding of powder
metallurgy nickel-based superalloy FGH96 with alumina abrasive wheels. Advances

in Manufacturing, 8(2), 160-176.

Li, J., & Chen, S. (2016). The cubic a-Catmull-Rom spline. Mathematical and

Computational Applications, 21(3), 33.

Li, Z., Cai, X,, Liu, Y., & Zhu, B. (2019). A novel gaussian—bernoulli based
convolutional deep belief networks for image feature extraction. Neural Processing

Letters, 49(1), 305-319.

Lin, C. Y., Chen, C.H,, Yang, C. Y., Akhyar, F., Hsu, C. Y., & Ng, H. F. (2019, July).
Cascading convolutional neural network for steel surface defect detection. In

International Conference on Applied Human Factors and Ergonomics (pp. 202-212).

81



Springer, Cham.

Ludwig, R., Makarov, S., & Apelian, D. (1998). Three-dimensional solution and
experimental confirmation for the electric resistivity testing of surface-breaking
defects in green-state powder metallurgy compacts. Journal of nondestructive

evaluation, 17(3), 153-166.

Marmanis, D., Datcu, M., Esch, T., & Stilla, U. (2015). Deep learning earth
observation classification using ImageNet pretrained networks. IEEE Geoscience and

Remote Sensing Letters, 13(1), 105-1009.

McNeely-White, D., Beveridge, J. R., & Draper, B. A. (2020). Inception and ResNet

features are (almost) equivalent. Cognitive Systems Research, 59, 312-318.

Mongomery, D. C. (2017). Montgomery: design and analysis of experiments. John

Willy & Sons.

O’donovan, P., Leahy, K., Bruton, K., & O’Sullivan, D. T. (2015). Big data in

manufacturing: a systematic mapping study. Journal of Big Data, 2(1), 1-22.

Nejad, D. G., Khanchi, A. R., & Taghizadeh, M. (2018). Recovery of vanadium from
magnetite ore using direct acid leaching: Optimization of parameters by Plackett—

Burman and response surface methodologies. Jom, 70(6), 1024-1030.

Nemeth, C., & Fearnhead, P. (2021). Stochastic gradient markov chain monte carlo.

Journal of the American Statistical Association, 116(533), 433-450.

Parsania, P. S., & Virparia, P. V. (2016). A comparative analysis of image
interpolation algorithms. International Journal of Advanced Research in Computer and

Communication Engineering, 5(1), 29-34.

82



Passos, L. A., & Papa, J. P. (2018). Temperature-based deep boltzmann machines.

Neural Processing Letters, 48(1), 95-107.

Aich, S., & Ravi Chandran, K. S. (2002). TiB whisker coating on titanium surfaces by
solid-state  diffusion: Synthesis, microstructure, and mechanical properties.

Metallurgical and Materials transactions A, 33(11), 3489-3498.

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., & Fei-Fei, L.
(2015). Desafio de reconhecimento visual em grande escala do ImageNet.

International Journal of Computer Vision, 115(3), 211-252.

Saikia, P., Baruah, R. D., Singh, S. K., & Chaudhuri, P. K. (2020). Artificial Neural
Networks in the domain of reservoir characterization: A review from shallow to deep

models. Computers & Geosciences, 135, 104357.

Schonlau, M., & Zou, R. Y. (2020). The random forest algorithm for statistical

learning. The Stata Journal, 20(1), 3-29.

Sharma, V., & Mir, R. N. (2019). Saliency guided faster-RCNN (SGFr-RCNN) model
for object detection and recognition. Journal of King Saud University-Computer and

Information Sciences, 15(6), 25-39.

Shimizu, N., Mizusaki, T., Utsuno, Y., & Tsunoda, Y. (2019). Thick-restart block
Lanczos method for large-scale shell-model calculations. Computer Physics

Communications, 244, 372-384.

Siddharth, T., Gajbhiye, P., Tripathy, R. K., & Pachori, R. B. (2020). EEG-based
detection of focal seizure area using FBSE-EWT rhythm and SAE-SVM network.

IEEE Sensors Journal, 20(19), 11421-11428.

83



Tsang, S. H. (2018). Review: AlexNet, CaffeNet—-Winner of ILSVRC 2012 (Image

Classification). A Medium Corporation, 9.

Sohn, 1. (2021). Deep belief network based intrusion detection techniques: A survey.

Expert Systems with Applications, 167, 114170.

Soukup, D., & Huber-Moérk, R. (2014, December). Convolutional neural networks for
steel surface defect detection from photometric stereo images. In International

Symposium on Visual Computing (pp. 668-677). Springer, Cham.

Couto, A. L. D. S, Silveira, L. P., & Castro, M. D. (2022). Jogos digitais e acentuagao

grafica: conexoes possiveis entre aprendizagem e ludicidade. Texto Livre, 14.

Su, Q., Zhang, X., & Wang, H. (2022). A blind color image watermarking algorithm
combined spatial domain and SVD. International Journal of Intelligent Systems, 37(8),

A4747-4771.

Sun, J., Wang, P., Luo, Y. K., & Li, W. (2019). Surface defects detection based on
adaptive multiscale image collection and convolutional neural networks. IEEE

Transactions on Instrumentation and Measurement, 68(12), 4787-4797.

Sun, L., Shao, W., Zhang, D., & Liu, M. (2019). Anatomical attention guided deep
networks for ROI segmentation of brain MR images. IEEE transactions on medical

imaging, 39(6), 2000-2012.

Sun, R., Li, L., Zhu, Y., Guo, W., Peng, P., Cong, B., ... & Liu, L. (2018).
Microstructure, residual stress and tensile properties control of wire-arc additive
manufactured 2319 aluminum alloy with laser shock peening. Journal of Alloys and

Compounds, 747, 255-265.

84



Sun, Z. Z.,Ran, S. J., & Su, G. (2020). Tangent-space gradient optimization of tensor

network for machine learning. Physical Review E, 102(1), 012152.

Talib, F., & Rahman, Z. (2010). Studying the impact of total quality management in

service industries. Talib, F. and Rahman, (2010), 249-268.

Tan, S., & Tan, Z. (2019, June). Improved LeNet-5 model based on handwritten
numeral recognition. In 2019 Chinese Control And Decision Conference (CCDC) (pp.

6396-6399). IEEE.

Tao, S., & Wang, J. (2020). Alleviation of gradient exploding in GANs: Fake can be
real. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition (pp. 1191-1200).

Tao, X., Zhang, D., Ma, W., Liu, X., & Xu, D. (2018). Automatic metallic surface
defect detection and recognition with convolutional neural networks. Applied

Sciences, 8(9), 1575.

Wang, B., Janowski, G. M., & Patterson, B. R. (1995). SiC particle cracking in powder
metallurgy processed aluminum matrix composite materials. Metallurgical and

Materials Transactions A, 26(9), 2457-2467.

Wang, Y., Yao, Q., Kwok, J. T., & Ni, L. M. (2020). Generalizing from a few
examples: A survey on few-shot learning. ACM computing surveys (csur), 53(3), 1-

34.

Wang, Z., Zeng, Y., Liu, Y., & Li, D. (2021). Deep belief network integrating
improved kernel-based extreme learning machine for network intrusion detection.

IEEE Access, 9, 16062-16091.

85



Weli, R., Song, Y., & Zhang, Y. (2020). Enhanced faster region convolutional neural

networks for steel surface defect detection. ISIJ international, 60(3), 539-545.

Xiao, M., Wang, W., Shen, X., Zhu, Y., Bartos, P., & Yiliyasi, Y. (2021). Research on
defect detection method of powder metallurgy gear based on machine vision. Machine

Vision and Applications, 32(2), 1-13.

Xing, J., & Jia, M. (2021). A convolutional neural network-based method for

workpiece surface defect detection. Measurement, 176, 109185.

Xu, L., Lv, S., Deng, Y., & Li, X. (2020). A weakly supervised surface defect detection

based on convolutional neural network. IEEE Access, 8, 42285-42296.

Yang, Y., Pan, L., Ma, J., Yang, R., Zhu, Y., Yang, Y., & Zhang, L. (2020). A high-
performance deep learning algorithm for the automated optical inspection of laser

welding. Applied Sciences, 10(3), 933.

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436-

444,

Yi, X., Shen, Y., Zeng, M., Liu, Y., Chen, H., & Zhao, Z. (2022). Core point pixel-
level localization by fingerprint features in spatial domain. Mathematical Biosciences

and Engineering, 19(1).

Yu, Y., Si, X,, Huy, C., & Zhang, J. (2019). A review of recurrent neural networks:

LSTM cells and network architectures. Neural computation, 31(7), 1235-1270.

Yuan, H., Chen, H., Liu, S., Lin, J., & Luo, X. (2019, October). A deep convolutional
neural network for detection of rail surface defect. In 2019 IEEE Vehicle Power and

Propulsion Conference (VPPC) (pp. 1-4).

86



Zaykin, Y. A., & Aliyev, B. A. (2002). Radiation effects in high-disperse metal media
and their application in powder metallurgy. Radiation Physics and Chemistry, 63(3-

6), 227-230.

Zaynidinov, H., Bahromov, S., Azimov, B., & Kuchkarov, M. (2021). Lacol
interpolation bicubic spline method in digital processing of geophysical signals.

Advances in Science, Technology and Engineering Systems, 6(1), 487-492.

Zhang, Q., Vittal, V., Heydt, G., Chakhchoukh, Y., Logic, N., & Sturgill, S. (2012,
July). The time skew problem in PMU measurements. In 2012 IEEE Power and Energy

Society General Meeting (pp. 1-6). IEEE.

Zhu, L., Song, J., Wei, X., Yu, H., & Long, J. (2020). CAESAR: Concept
augmentation based semantic representation for cross-modal retrieval. Multimedia

Tools and Applications, 1-31.

Zhou, M., Duan, N., Liu, S., & Shum, H. Y. (2020). Progress in neural NLP: modeling,

learning, and reasoning. Engineering 6 (3): 275-290.

Zhu, D., Lu, S., Wang, M., Lin, J., & Wang, Z. (2020). Efficient precision-adjustable
architecture for softmax function in deep learning. IEEE Transactions on Circuits and

Systems I1I: Express Briefs, 67(12), 3382-3386.

Svoboda, A. (2019). Adaboost. In Text Mining with Machine Learning (pp. 201-210).

CRC Press.

87



OZGECMIS

2005 yilindan itibaren endiistriyel tasarimci olarak yurtdisi freelance ¢alismalar
yapmaktadir. 2010 yilindan beri de yapay zeka teknolojileri iizerine ¢alismalar makale
ve projeler tiretmektedir. Yasar tiniversitesi Sanat ve tasarim yiiksek lisans programini
2014 yilinda 4.00 ile birincilik ile tamamlamis. 2018 yilinda Gebze Teknik
Universitesi Sosyal Bilimler Isletme Anabilim dalinda Doktora egitimine baslamustir.
Halen Gebze Teknik Universitesi Isletme Fakiiltesi Yonetim Bilisim Sistemleri

Boliimii’nde 6gretim gorevlisi unvani ile ders vermektedir.

88



EKLER

PART NO SURFACE QUALITY SURFACE
RATE QUALITY
DEFECTION
RATE

697234774981 0.6450 0.355

800123995478 0.5254 0.4746
737036042025 0.3811 0.6189
441682785539 0.5048 0.4952
557696608440 0.8515 0.1485
633840854688 0.3086 0.6914
324577386704 0.8585 0.1415
540708103955 0.4222 0.5778
421578753341 0.5539 0.4461
498685015734 0.6342 0.3658
441450162431 0.9235 0.0765
787041756437 0.7890 0.2110
829217252230 0.5313 0.4687
330870419685 0.9450 0.055

553480893793 0.8406 0.1594
716482265894 0.6977 0.3023
489873758501 0.6323 0.3677
341317312876 0.7025 0.2975
850768092269 0.8094 0.1906
390305016200 0.4312 0.5688
447508661024 0.9604 0.035

336573411474 0.9036 0.0396
818251589587 0.4911 0.5089
792983511424 0.5140 0.486

522056915083 0.9572 0.0428
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600660971710
327138997096
666893353939
497591782014
536603720815
350658163806
650627733394
369502265407
849270259875
417267422557
814065044339
554871466099
360284147769
558059384389
641368486345
427276553287
843255766445
510545381128
513698768324
587843587152
699959412932
349389154604
493312066110
688723573212
636507278056
734481385265
375962513219
837342313671
525843809765
412219083525

0.8524
0.8619
0.9144
0.8375
0.9427
0.5858
0.8243
0.869
0.9020
0.4412
0.6027
0.9371
0.8967
0.4235
0.5022
0.7700
0.9707
0.9542

0.6444
0.9678
0.9397
0.8136
0.7743
0.9695
0.9460

0.6048
0.8313
0.9653

0.1476
0.1381
0.0856
0.1625
0.0573
0.4142
0.1757
0.131
0.098
0.5588
0.3973
0.0629
0.1033
0.5765
0.4978
0.23
0.0293
0.0458

0.3556
0.0322
0.0603
0.1864
0.2257
0.0305
0.054

0.3952
0.1687
0.0347
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767203824363
503195792800
469807425225
850765050106
620614748912
452812550623
452818203282
698529372570
463806885469
794949414527
312685976320
325193221005
475980625605
605505129428
736740145947
591322836324
788563099526
364135293695
327575830464
366910022866
816390563411
781603894259
654429487698
590479337201
514957062240
607314739594
537728518809
480552843428
331307459581
415060435461

0.7642
0.8999
0.6320
0.8783
0.7175
0.9395
0.6361
0.8837
0.8486
0.4062
0.6365
0.8694
0.8602
0.8985
0.7132
0.6023
0.5544
0.5705
0.9308
0.7402
0.9132
0.5320
0.8254
0.6447
0.9105
0.9777
0.9312
0.9346
0.4448
0.7252

0.2358
0.1001
0.368
0.1217
0.2825
0.0605
0.3639
0.1163
0.1514
0.5938
0.3635
0.1306
0.1398
0.1015
0.2868
0.3977
0.4456
0.4295
0.0692
0.2598
0.0868
0.468
0.1746
0.3553
0.0895
0.0223
0.0688
0.0654
0.5552
0.2748

91



369061796807 0.6615 0.3385
577756407212 0.7418 0.2582
493348772669 0.7352 0.2648
299850604561 0.5548 0.4452
673436004339 0.7257 0.2743
751791268768 0.7672 0.2328
317923570756 0.9484 0.0516
512820412307 0.9930 0.0007
393443394455 0.8986 0.1014
659173307732 0.5515 0.4485
815379926127 0.5310 0.4690
377451338675 0.7513 0.2487
607847715082 0.9847 0.0153
741324679800 0.8143 0.1867
854278831063 0.7430 0.2670

Uretim Bilgisi : kod 26- seri 2354- parti 10178

Malzeme Fe-2, Demir

Molekiiler Formiil: Fe+2
PubChem Miisteri Kimligi: 27284
Molekiil Agirligi: 55.84

Yapr: -
Isleme Dovme, isleme, freze, tiras, taslama, 1s1l .......
Is1 asamasi Sementasyon, indiiksiyon, alev, nitriirleme .......

Ana makineleri | NC disli kalip makineleri, NC disli sekillendirme (Gealson,
Moude), NC torna, NC disli tiras makineleri, NC disli freze, Nc
disli taslama

Makineleri ve ilgili digli bir¢ok tiirde makineleri.
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