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OZET

Lazer teknolojilerinin kullanimi giinlimiizde ¢esitli sektorlerde oldukga yayginlasmis ve ozellikle makine
sektoriinde kullanimi 6nemli 6l¢iide artmigtir. Makine sektoriinde genellikle metal ve metal olmayan malzemelerin
islenmesinde, sac metal sekillendirme, profil isleme gibi siireclerde, lazer kesim makineleri kullanilmaktadir. Elde
edilen son {iriin olan islenmis {iriiniin kalitesinin artirilmasi adina, lazer kesim makinelerinde karsilagilan sorunlar
incelenmistir. Lazer kesim makinelerinin lazer kafalarinda bulunan ve lazer 1sinimin ¢ikis yaptig1 son materyal olan
nozulda, uzun siireli kullanimlarda veya lazer kafasinin sac metale ya da kesme tablasina ¢arpmasi sonucunda
hasarlar olustugu gozlemlenmektedir. Nozulda olusan bu hasarlar kesim kalitesini dogrudan etkilemektedir. Bu
calismada kesim sirasinda kullanilan nozulun, hasarlt veya hasarsiz olarak siniflandirtlmasi islemi i¢in Evrigimli
Sinir Aglar1 Yontemleri kullamilmistir. Tek katmanli veya ¢ift katmanli olan iki farkli tip nozul i¢in uzman
kontroliinde hasarli veya hasarsiz olarak etiketleme yapilarak 336 adet nozulun goriintiisii alinmis ve veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri seti i¢in nozul tipi tek katman olacak sekilde segmentasyon islemi yapilarak
maskelenmis, sonrasinda tek katmanli tip olan nozul i¢in merkez daire kontrolii yapilmis, merkez dairesi kesime
uygun olan nozullar i¢in ¢evre hasar kontrolii yapilarak siniflandirma iglemi gerceklestirilmigtir. Belirtilen
siniflandirma iglemleri i¢in AlexNet, DenseNet, EfficientNet, ResNet ve VGG evrigimli sinir ag1 yontemleri
kullanilmistir. Belirtilen siniflandirma yontemleri, topluluk 6grenmesi (Ensemble Learning) yontemi ile egitilerek,
nozul siniflandirma isleminde karar verilmesi saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Lazer Kesim Makineleri, Evrisimli Sinir Aglar1, Segmentasyon, Topluluk Ogrenmesi
Nozzle Damage Detection with Convolutional Neural Network Methods

ABSTRACT

The use of laser technologies has become quite widespread in various sectors today and its use has increased
significantly, especially in the machinery sector. In the machinery sector, laser cutting machines are generally used
in the processing of metal and non-metal materials, in processes such as sheet metal forming and profile processing.
In order to improve the quality of the final product, the processed product, the problems encountered in laser
cutting machines are examined. It is observed that the nozzle, which is located on the laser heads of laser cutting
machines and is the last material from which the laser beam exits, is damaged during long-term use or when the
laser head hits the sheet metal or cutting table. These damages to the nozzle directly affect the cutting quality. In
this study, Convolutional Neural Network Methods were used to classify the nozzle used during cutting as
damaged or undamaged. For two different types of nozzles (single nozzle and double nozzle), 336 nozzle images
were taken and a data set was created by labeling them as damaged or undamaged under expert control. For the
created data set, the nozzle type was masked by segmentation process as single, then center circle control was
performed for the single type nozzle, and peripheral damage control was performed for the nozzles whose center
circle was suitable for cutting and classification process was performed. AlexNet, DenseNet, EfficientNet, ResNet
and VGG convolutional neural network methods were used for the classification process. These classification
methods were trained with the Ensemble Learning method to make a decision in the nozzle classification process.
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1. GIRiS

Lazer teknolojileri enerji, tip, otomotiv, gemicilik, havacilik, savunma ve daha pek ¢ok farkli alanda, metal,
seramik ve kompozitler, kagit malzemeler gibi pek ¢ok materyalin islenmesinde, kaynak, tamir onarim gibi
amagclar i¢in giinlimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir (Karanfil ve Yal¢in, 2019; Tung vd., 2024).

Makine sektoriinde ise lazer teknolojisi genellikle kaynak, kesme ve delme gibi metal isleme siireglerinde
kullanilmaktadir (Kéle vd., 2024). Lazer teknolojisinin kullanilmasinin en bilyiik nedenlerinden birisi, diger isleme
metotlarina (oksijen ile kesme, testere, makas vb.) kiyasla daha hizli olmas1 ve kirilgan veya yumusak, iletken
veya yalitkan olan pek ¢ok farkli materyali hassas isleyebilme yetenegidir (Chen vd., 2011).

Makine sektoriinde lazer kesim islemlerinde kesimin kalitesi ve kesim siiresi oldukc¢a 6nem tagimaktadir (Yurdakul
vd., 2022b). Lazer 1511 ve optiksel parametreler kesimin kalitesini dogrudan etkiledigi gibi malzemenin yapisi,
kesim kafasinin konumu, kesim hizi, lazer i¢in kullanilan gazin tipi, kesim parametreleri gibi diger faktorler de
kesim kalitesini dogrudan etkilemektedir (Yalgin ve Karanfil, 2022).

Lazer kesimlerinde kesim kalitesini dogrudan etkileyen bir diger faktor, lazer kesim kafasinda lazerin ¢iktig1 son
nokta olan nozuldur (Leidinger vd., 1994). Nozul tipleri tek katman (single) ve ¢ift katman (double) olmak tizere
lazer kesim makineleri, eklemeli imalat gibi tiretim teknolojilerinde siklikla kullanilmaktadir (Anilli vd., 2018).
Lazer kesim makinelerinde genellikle kullanilan iki tip nozul Sekil 1’de gosterilmistir. Solda goriilen nozul tek
katman nozulun goriintiisii, sagda goriilen nozul ise ¢ift katman nozulun gériintiistidiir.

Sekil 1. Tek katman ve ¢ift katman nozul goriintiisii

Lazer kesim iglemi sirasinda, 1s1l islem géren malzeme {izerinden sigrama ve yanma gibi cliruf olusturabilecek
durumlar goriilmektedir. Bu durumlar da is par¢asinin kalitesini kotii yonde etkilemekte ve hatta bazi durumlarda
mekanik olarak smirlar asildigi i¢in lazer kesim islemine devam edilememektedir. Bu ¢alismada kesim kalitesini
kotii yonde etkileyecek veya isleme devam edilemeyecek diizeyde hasar alan nozullarin, goriintiiler {izerinden
tespit edilmesi hedeflenmistir.

Goriintiiler lizerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, bir goriintii i¢in karar verici unsurlarin belirlenmesi igin Evrigimli
Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmaktadir. LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve ResNet gibi farkli mimarilere
sahip pek ¢ok evrigimli sinir ag1 modeli vardir. Bu modeller goriintiilerin siniflandirilmast i¢in karar verici
bolgelerin analizleri ve bu bolgelerin 6grenilmesi adina gelistirilmistir (Can ve Eylipoglu, 2021). Nesnelerin tespit
edilmesi, ¢ok modlu verileri islemek iizerine, elde edilen 6znitelik havuzlarinin paylasilarak 6grenilmesini
miimkiin kilan FMSNet gibi gelismis mimariler de evrisimli sinir ag1 yontemlerini temel alarak olusturulmustur
(Can ve Eyiipoglu, 2024). Goriintiiler tizerinde 6zniteliklerin 6grenilmesi ve karar verici mekanizmalarin bu denli
gelismesi, endiistriyel {iretim siire¢lerinde de yapay zekanin daha verimli kullanilabileceginin habercisi olmustur.
Egitilebilir agirlikli 6zellik birlestirme (WFF) yontemini kullanan ve evrigimli sinir aglar1 yontemlerini temel alan
WFF-Net modelinin, yiizey ¢atlaklarinin 6grenilmesi ve tespit edilmesinde mevcut derin 6grenme yontemlerinden
daha iyi performans sergiledigi belirtilmistir (Xiao vd., 2025).

Gergek hayatta karsilasilan hasarli ve hasarsiz nozul goriintiileri alinmig ve veri seti olugturulmustur. Tek katman
tipli ve ¢ift katman tipli nozullardan olusan bu veri setinde, hasarli ve hasarsiz 336 adet goriintii bulunmaktadir.
Goriintiiler 6n isleme sokulmus, ¢ift katman tipte olan tiim nozullar, tek katman tipe indirgenmistir. On islem igin
nozul goriintiilerinin hasarli olup olmadig: 6nemli degildir.
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Evrisimli sinir aglar1 yontemlerini kullanarak META tarafindan gelistirilmis segmentasyon yontemi SAM?2 modeli
on isleme icin kullanilmistir (Ravi vd., 2024). SAM2 modeli ile her bir goriintii i¢in ii¢ adet maskelenmis goriintii
iiretilmektedir. Elde edilen ii¢ goriintiiden, dogru boliitlenmis goriintiiniin tespit edilmesi i¢in Evrigimli Sinir Aglari
yontemleri ve topluluk 6grenmesi yontemi ile siniflandirma yapilmis, dogru segmentasyon goriintiisii tespit
edildikten sonra, maskeleme yapilip orijinal goriintiiden kirpma islemi yaparak tek tipte nozula doniisimil
saglanmstir. On isleme icin genel amag Sekil 2’de solda gériilen ¢ift katmanli nozul griintiisiiniin, merkezinde
bulunan istenmeyen boélgenin tespit edilerek temizlenmesi ve Sekil 2°de sagda goriilen tek katmanlt nozul
goriintlisiine doniislimiiniin saglanmasidir.

Sekil 2. Cift katman tipli nozulun tek katman tipe indirgenmesi

Tek tipe doniistliriilmiis tiim nozullar i¢in lazer ¢ikisinin gergeklestigi i¢ deligin, lazer ¢ikisini engellemeyecek
sekilde dogrusal olup olmadig1 kontrolii yapilmistir. Eger merkez deligin dairesellik orani belirlenen esik degerinin
iizerinde ise ¢evre hasar kontrolii yapilmis, eger merkez deligin dairesellik orani belirlenen esik degerinin altinda
ise dogrudan hasarli olarak siniflandirilmstir.

Tek tipe indirgeme ve dairesellik hesaplarindan sonra, veri setinde bulunan 336 adet nozul, hasarli ve hasarsiz
olarak etiketlenmis ve Evrisimli Sinir Aglar1 yontemleri ve topluluk 6grenmesi yontemi ile yeni modeller
egitilmistir. Egitilen yeni modeller nozul goriintiilerinin ¢evre hasarina gore siniflandirma  islemi
gergeklestirmektedir.

Gergeklestirilen ¢oziim ile lazer kesimde kullanilmast hedeflenen nozulun kesime uygun olup olmadiginin karar1
verilmektedir. Bir nozul hasarli olarak etiketlenirse, makine operatdriinden nozul degisikligi beklenirken, hasarsiz
etiketlenmis nozul i¢in lazer kesim siirecine devam edilmektedir.

Bu caligmanin devamu su sekilde diizenlenmistir: Kisim 2’de 6nerilen yontem i¢in kullanilan metotlar ayrintili
olarak agiklanmaktadir. Kisim 3 gerceklestirilen yontem ve gergeklestirilme bigimini kapsamli bir sekilde ele
almaktadir. Kisim 4, elde edilen deneysel sonuglari, sonuglardan elde edilen ¢ikarimlar ve degerlendirmeleri
kapsamaktadir. Kisim 5 ise gergeklestirilen ¢aligmanin nihai sonucunu belirtmektedir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Materyal

Uygulamanin kullanilmasimin hedeflendigi makine tiirii olan lazer kesim makinesine montajlanan bir kameranin
mercegine, makine kontroliiniin saglandigi insan - makine arayiizii sayesinde lazer kesim kafasi
konumlandirilmistir. Makinenin smirlart dogrultusunda lazer kesim kafasinin, makinede bulunan eksenleri ve
motorlar1 hareket ettirmek i¢in kullanilan ve bir programlama dili olan G-code yardimi ile Z ekseninde yukari
asagl hareket edebilmesi saglanmistir. Lazer kafasi kamera merceginden uzaklastirilarak el ile manuel olarak
nozulun degistirilmesi saglanmistir. Degisim sonrasinda tekrar lazer kesim kafasi kameranin mercegine
konumlandirilmis ve kameranin erisim arayiiziinden goriintii alinmasi saglanmistir. Her bir nozulun goriintiisii bu
yontem dogrultusunda elde edilmistir.

Veri setinde tek katmanli ve ¢ift katmanli tipte olacak sekilde, hasarli ve hasarsiz karisik olarak toplam 336 adet
gOriintii bulunmaktadir.

Gergeklestirilen galismanin amaci geregi uygulamada iki farkli smiflandirma agsamasi bulunmaktadir. ik agama

segmentasyon modeli olan SAM2 modelinin {irettigi goriintiilerden ihtiyacimiz olanin tespit edilmesi ve tek
katmanli nozula indirgenmesi, ikinci asama ise tek katmanli nozulun merkez dairesi dogrusal bir daire ise gevre
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hasarinin tespitidir. Bu nedenle ilk asama i¢in SAM2 modeli her bir goriintii iizerinde ¢aligtirtlmig ve 336 adet
nozul goriintiisii i¢in 1008 adet segmentasyon goriintiisii elde edilmistir.

Belirtilen ¢alismanin ikinci asamasinda ¢evre hasar tespiti i¢in 336 adet nozul goriintiisii kullanilmigtir. Her iki
asama i¢in de elde edilen veri setleri egitim, dogrulama ve test olacak sekilde ii¢ ana baglik altinda boliinmiistiir.
Gortintiiler %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test olacak sekilde rastgele olarak ayrilmistir. Segmentasyon igin
elde edilen 1008 adet goriintii, dogru ve yanlis olacak sekilde etiketlendirilirken, cevre hasar tespiti i¢in elde edilen
336 adet goriintiide etiketler hasarli ve hasarsiz olacak sekilde belirlenmistir.

Calismasinin iki agamasinda da ayr ayri kullanilan iki veri seti i¢in, egitim, dogrulama ve test olarak ayrilmasi
sonucunda elde edilen veri seti boyutu Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri seti boyutu

ilk Asama ikinci Asama
Toplam goriintii sayis1 1008 336
Egitim goriintii sayisi 704 235
Dogrulama goriintii sayis1 202 67
Test goriintii sayisi 102 34

2.2. Metotlar

Caligmada kullanilan makine 6grenmesi ve yapay zeka yontemleri ve model egitim sonuglarini degerlendirmede
kullanilan tekniklerin anlatildig1 boliimii igermektedir.

2.2.1. Evrisimli Sinir Aglar1

Goriintii analizinde derin 6grenme uygulamalarinda genellikle kullanilan evrisimli sinir ag1 modelleri, goriintiilerin
siniflandirmasi igin karar vermede énemli olan 6znitelikleri 6grenmek iizere tasarlanmigtir (Aksit vd., 2022; Liu
vd., 2015).

Goriintii iizerinde Oznitelik ¢ikarmak i¢in her bir goriintiide kernel adi verilen matrisler gezdirilerek 6nemli
bolgeler elde edilmektedir. Elde edilen bolgeler bir havuzda toplanir ve tam baglantili katmanlarda bulunan
agirliklar ile matematiksel islemler sonucunda gériintii i¢in ¢ikt1 iiretilir. Uretilen sonug ile gercek sonug arasinda
farkliliklar hesaplanir ve kayip degeri elde edilir. Elde edilen kayip degeri modelde geri besleme yontemi ile
agirliklar glincellenerek 6grenme isleminin bir adim1 gergeklestirilir. Bu bir adim veri seti lizerinde bulunan her
bir goriintii i¢in tamamlandiginda bir ¢evrim tamamlanmis olunur. Genel yapisiyla yapay sinir aglari ve derin
dgrenme yontemlerinde 6grenme bu sekilde gerceklestirilir (Kuo, 2016; Unal vd., 2023). Gergeklestirilen
uygulamada kullanilan evrisimli sinir ag1 yapisinin temsili Sekil 3’te gosterilmistir.

Gikty

08 —— Hasarh

02 —— Hasarsiz

Oznitelik Haritas:

| L=

Tam Baglantil Katman Olasiliksal Dagihm

Oznitelik Cikarimi

Sekil 3. Evrisimli sinir ag1 yapis1

154



Istanbul Ticaret Universitesi Teknoloji ve uygulamali Bilimler Dergisi Cilt 8§ No 1 s 151-

2.2.2. Topluluk Ogrenmesi Yéntemi

Gergeklestirilen ¢alismanin iki agamasinda da siniflandirma igin egitilen AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG ve
EfficientNet modellerinin, her asama i¢in olusturulan veri setlerinde iirettikleri tahminler ile topluluk 6grenmesi
yontemi kullanilarak denetleyici bir model egitilmistir.

Topluluk 6grenmesi, birden fazla yapay zeka modelin egitildigi veri setleri i¢in iirettigi sonuglardan 6grenerek,
karar veren bir yapidir. Pek ¢ok farkli yontem bulunmaktadir. Cogunlugun verdigi karara uyma, dnceki modellerin
hatalarina odaklanarak 6grenme, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek 6grenme (y1ginlama) yontemleri
topluluk 6grenmesi yontemlerindendir (Sagi ve Rokach, 2018).

Gergeklestirilen ¢alismada yiginlama yontemi kullanilarak, her bir modelin veri setleri igin {irettigi tahminler
birlestirilerek, denetleyici bir model egitilmistir (Wolpert, 1992). Denetleyici model Lojistik Regresyon yontemi

kullanilarak egitilmis ve modellerin performansinin artirilmast  hedeflenmistir. Topluluk  6grenmesi
yontemlerinden olan yiginlama yontemi Sekil 4’te gosterilmistir.

AlexNet
DenseNet

ResNet Denetleyici Model ——> Karar

VGG
Veri seti

7N

EfficientNet

Sekil 4. Topluluk 6grenmesi y1gin yapisi

2.3. Degerlendirme Metrikleri

Yapay zeka modellerinin egitiminin basarili olup olmadigini analiz etmek i¢in belirli dlgiitler kullanilmaktadir.
Gergeklestirilen calismada her bir model i¢in egitim ve dogrulama veri seti lizerinde, kayip degerleri, dogruluk
degerleri, F1 skoru ve karmasiklik matrisi modelin basarim &lgiitlerinin analizinde kullanilmistir.

Her bir egitim verisi ve dogrulama verisi igin elde edilen kayip degerlerini minimum tutmak, dogruluk degerlerini
de maksimum tutmak, yapay zeka modellerinin egitiminin basarilt oldugunu gosteren ilk belirtilerdendir. Bu
durumlarin disinda F1 skoru ve karmasiklik matrisi tahminlerin gercek degerler ile karsilastiriimasiyla elde edilen
diger basarim degerlendirme metriklerindendir.

2.3.1.Karmagsikhik Matrisi

Siniflandirma modellerinin iirettigi sonuglar1 analiz etmek ve sonuglari bir arada gorebilmek i¢in olusturulan bir
matristir. Her bir veri i¢in gergek sonuglara gore analiz edilmelidir. Gergek sonuglarin dogru oldugu degerlere
karsilik modelin iirettigi dogru (GP) ve yanliglarin sayis1 (YN), gercek sonuglarin yanlis oldugu degerlere karsilik
modelin tirettigi dogru (YP) ve yanlis (GN) sonuglarin sayilariin bir arada gosterildigi bir yapidir.

Karmagiklik matrisi modelin basarili olup olmadigini analiz etmek ve modelin tirettigi sonuglara genis bir agidan

bakabilmek ve yorumlayabilmek i¢in olduk¢a Onemlidir. Karmasiklik matrisinin genel yapist Sekil 5°te
gosterilmistir.
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Gergek Deger
Pozitif (1) Negatif (0)

— —_
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bl Y
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E £ YN
© 9
= =z

Sekil 5. Karmasiklik Matrisi

2.3.2. F1 Skoru

F1 skoru, yapay zeka modellerinde duyarlilik ve kesinlik arasinda anlamli bir denge kurmak i¢in analiz edilmesi
gereken metriklerden birisidir.

Duyarlilik degeri her bir drnek i¢in gergek sinifin, model tarafindan dogru tahmin edildigi gercek pozitif
degerlerinin (GP), model tarafindan dogru tahmin edilen (GP) ve yanlis tahmin edilen (YN) orneklerin
toplamlarima orani ile hesaplanir. Gergek pozitif degerlerinin ne kadarmi dogru tahmin edildiginin
hesaplanmasidir. Duyarlilik i¢in uygulanan formiil Denklem (1)’de gosterilmistir.

GP

- 1
GP+YN M

Duyarlilik =

Kesinlik degeri her bir ornek i¢in gercek siifin, model tarafin dogru tahmin edildigi gergek pozitif degerlerinin
(GP), model tarafin dogru tahmin edilen (GP) ve gercek sinifin negatif oldugu durumda modelin pozitif sonucunu
irettigi yanlis pozitif (YP) degerleri toplamina oradir. Modelin pozitif olarak tahmin ettiklerinin ne kadarinin
gergekten dogru oldugunun hesaplanmasidir. Kesinlik i¢in uygulanan formiil Denklem (2)’de gosterilmistir.

GP
Kesinlik = — 2
eSIMUN = Cp 1 yP @

Kesinlik ve duyarlilik degerleri dogrultusunda F1 skoru hesaplanmaktadir. F1 skoru O ile 1 arasinda degisen bir
degerdir. Bu deger ne kadar yiiksek ise model o kadar dogru sonug iiretebiliyor ¢ikarimi yapilirken, F1 skoru ne
kadar diisiikse model o kadar hatali sonug tiretiyor ¢ikarimi yapilmaktadir. F1 skoru igin uygulanan formiil
Denklem (3)’te gosterilmistir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1 sk =2 X
steortt Kesinlik + Duyarlilik

2

3. UYGULAMA

Gergeklestirilen ¢aligma iki temel asama ile kurgulanmustir. Ik asama lazer kesim makinelerinde lazer 1sinmin
¢ikis yaptigi son parca olan nozullarin merkez daire kontrolii, ikinci asama ise nozulun merkez dairesinin
belirlenen esik degerinin {izerinde oldugu, kabul edilir dairesellik oranina sahipse gergeklestirilen ¢evre hasar
kontrolii asamalaridir.

Merkez daire kontrolii, goriintiiniin boliitlenmesi adim1 ve istenen gorselin belirlenmesi i¢in siniflandirma adimi
olarak iki agamada incelenmistir. Cevre hasar kontrolii agsamasinda ise tek katmana indirgenmis gorseller hasarli
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ve hasarsiz olarak siniflandirilmasi asamasi bulunmaktadir. Genel anlamda iki asamada da evrisimli sinir aglari
yontemleri ile goriintii siniflandirilmasi ve yigilama ile topluluk 6grenmesi yontemi bilyiik 6nem tasimaktadir.

3.1. Merkez Daire Kontrolii
Merkez dairenin daireselligi bozuk olan nozullar kesim kalitesini kotii yonde etkilenmesi nedeniyle, lazer 1s1ninin

¢ikis yaptigi merkez dairenin dairesellik orani, nozul hasarmnin tespiti i¢in dnemli bir ayrimdir. Merkez dairenin
daireselligi bozuk olan {i¢ adet nozul 6rnegi Sekil 6°da gdsterilmistir.

Sekil 6. Merkez daire daireselligi bozuk nozul goriintiileri

Merkez dairenin dogru tespit edilebilmesi i¢in ¢ift katmanli nozullar, tek katmanli nozullara indirgenmistir. Bu
islem i¢in segmentasyon (boliitleme) yontemi kullanilmustir.

3.1.1. Boliitleme

Boliitleme yontemi olarak SAM2 modeli tercih edilmistir. Boliitleme iglemi sonucunda her bir goriintii igin tiger
adet boliitlenmis gorsel elde edilmis ve bu gorsellerden dogru bolgenin boliitlendigi gorseli ayirt etmek igin
Evrisimli Sinir Aglar1 yontemleri kullanilarak siniflandirma islemi uygulanmistir. Nozul goriintiisiine karsilik
SAM?2 modelin ¢iktisindan elde edilen boliitlenmis 6rnek nozul goriintiileri Sekil 7°de gosterildigi gibidir.

Sekil 7. SAM2 Segmentasyon modeli ¢iktisi

Sekil 7°de goriilen boliitlenmis gorsellerden, ortada bulunan nozul gorseli, merkez dairenin tespit edilebilmesi igin
dogru boliitlenen gorseldir. Boliitlemede elde edilen maske, orijinal goriintiiden ¢ikarildiginda, elde edilen yeni
gorsel tek katmanli nozul gorseli olacaktir. Bu gorsellerden secilmesi gereken dogru gorseli belirlemek igin
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

3.1.2. Tek Katman Nozul Goériintiisii Elde Etmek icin Simiflandirma

Siniflandirma iglemi igin bes farkli Evrisimli Sinir Ag1 modeli egitilmistir. AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG,
EfficientNet modelleri egitim, test ve dogruluma olarak ayrigtirilmis veri seti ile yeniden egitilmistir (He vd., 2016;
Huang vd., 2017; Krizhevsky vd., 2017; Simonyan ve Zisserman, 2015; Tan ve Le, 2019). Her bir model
egitildikten sonra topluluk 6grenmesi yontemlerinden olan yiginlama ydntemi uygulanmis ve segmentasyon
siniflandirma yonteminin performanslarinin artirilmasi hedeflenmistir. Lojistik Regresyon yontemi ile her bir
egitilen model i¢in veri setinden iiretilen sonuglara gore genel bir model egitilmistir. Egitim her bir model igin 100
¢evrim siirmiis ancak erken durdurma teknigi kullanilarak 6grenmenin devam etmedigi modellerde egitim
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sonlandirilmistir. Optimizasyon fonksiyonu olarak Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent — SGD)
tercih edilmistir.

Siniflandirmanin sonucunda dogru gorsel tespit edilip, orijinal gorselden bdliitlenen bolge ¢ikartilarak, Sekil 2°de
gosterildigi gibi tek katmanli nozul goriintiisii elde edilmistir.

Elde edilen tek katmanli nozul goriintiisii tizerinde goriintii isleme yontemleri kullanilarak, es merkezli cemberler
tespit edilmis ve goriintiiniin merkezine en yakin olan ilk ¢ember ayristirilmistir. Ik cember iizerinde dairesellik
kontrolii yapilmis ve elde edilen sonug, belirlenen esik degerinin altinda kaldiginda merkez dairenin bozuk oldugu
¢ikarimi yapilip nozula hasarli etiketi verilirken, belirlenen esik degerinin tizerinde kaldiginda ise merkez dairenin
bozuk olmadig: ¢ikarimi yapilarak ¢evre hasar kontrolii asamasina gegilmistir.

3.2. Cevre Hasar Kontrolii

Gergeklestirilen uygulamada, nozulun hasarli olup olmadiginin analizi i¢in ikinci kirilim noktasi olan ¢evre hasar
kontrolii agamasinda, tek katmana indirgenen ve uzman kontroliinde hasarli ve hasarsiz olarak etiketlenen nozul
goriintiileri, evrisimli sinir ag1 modellerinden olan AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG ve EfficientNet modellerini
egitmek i¢in kullanilmigtir. Her bir model, tiim veri setinden egitim igin ayrilmis olan 235 adet etiketli gorsel ile
egitildikten sonra, egitilmis modeller yi1ginlama yontemi ve lojistik regresyon yontemleri ile topluluk 6grenmesi
modelinin egitiminde kullanilmistir. Sekil 8’de sirastyla ii¢ tip nozul goriintiisii verilmistir:

e Hig kullanilmamig nozul,

e Belirli bir siire kullanilmis ancak kesim kalitesini olumsuz etkilemeyen veya lazer kesim makinesinde
arizaya (durusa) sebep olmayan nozul,

e Kullanilamayacak seviyede hasarli olan nozul.

Sekil 8. Kullanilmamus, kullanilabilir ve kullanilamaz nozul gériintiileri

4. BULGULAR ve TARTISMA
Gergeklestirilen ¢alismanin ilk asamasi i¢in AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG ve EfficientNet modellerin

egitiminden elde edilen sonuglar kayip, dogruluk grafikleri, F1 skoru ve karmasiklik matrisi olacak sekilde gruplar
halinde Sekil 9-14’te gosterilmistir.
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Sekil 9. AlexNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmasiklik matrisi verileri

0.5

0.4

nayip

0.3

0.2

0.1

0.95

Kayip

—e— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi

o s 10 15 20 25 30 35 40
Cevrim
()
F1 Skoru
—e— F1 Skoru
o s 10 15 20 25 30 35 40
Gevrimler

©

Dogruluk

0.90

Dogruluk

0.80

—e— Egitim Dogrulugu
~— Dogrulama Dogrulugu

F1 Skoru

Gergek

o B 10 15 20 25
Gevrim
Karmasgiklik Matrisi
6
6 54
0 1

Tahmin Edilen

(d

30 35 40

120

100

- 80

- 60

-20

Sekil 10. DenseNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmagiklik matrisi verileri
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Sekil 11. ResNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmasiklik matrisi verileri
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Sekil 12. VGG modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmagiklik matrisi verileri
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Sekil 13. EfficientNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmasiklik matrisi verileri
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Sekil 14. {1k asama i¢in, modellere gore F1 skoru

Her bir model i¢in goriilen grafikler degerlendirildiginde, tim modeller i¢in erken durdurma yontemi tetiklenmis
ve 0grenme i¢in verilen 100 ¢evrimden daha az ¢evrim sayisinda egitim durdurulmustur. Her modelin, tekil olarak
basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Karmagiklik matrisi dikkate alinarak kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplandiginda elde edilen F1 skorlarina,
ayni zamanda kayip ve dogruluk grafiklerine bakildiginda VGG modeli en basarili sonucu vermistir. DenseNet ve
ResNet mimarisi diger modellere gore biraz daha farklidir. Oznitelik ¢ikartilirken kendinden &nceki tiim
katmanlarda bulunan verileri de dahil ederek geri beslemeli 6grenme yontemi kullanan bu modeller, bu veri seti
i¢in en basarilt sonug¢ veren VGG modelini performans olarak yakalamigtir. EfficientNet model yapisi itibari ile
kiiglik bir model olmasi nedeniyle en kétil ikinei model olurken, 6grenme siirecini en koétii gegiren model AlexNet
olmustur.
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Egitilen her bir siniflandirma modeli, topluluk 6grenmesi yontemlerinden y1ginlama yontemini besleyerek, lojistik
regresyon teknigi kullanilarak denetleyici bir model egitilmistir. Egitilen bu denetleyici model i¢in elde edilen
dogruluk degeri, karmagiklik matrisi ve F1 skoru Sekil 15’te gosterilmistir.

Karmasiklik Matrisi Model Performans Metrikleri
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Sekil 15. Denetleyici model i¢in karmagiklik matrisi ve model performans metrikleri

Topluluk 6grenmesi yontemi igin karmasiklik matrisi dogruluk ve F1 skoruna bakildiginda ise topluluk 6grenmesi
yontemi ile gergeklestirilen nozul goriintiilerinden dogru boliitlenen goriintiiniin tespitini yapan denetleyici
modelin, %95 dogruluk degeri ile tiim modellerden daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Goriintiiler
i¢in Uiretilen tahminlerde hatalarin azaldig1 ve basarili bir denetleyici modelin gelistirildigi goriilmiistiir.

Calismanin ikinci agamast olan ¢evre hasar kontroli i¢in AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG ve EfficientNet
modellerinin egitiminden elde edilen sonuglar Sekil 16-21°de gdsterilmistir.
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Sekil 16. AlexNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmasiklik matrisi verileri
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Sekil 17. DenseNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmagiklik matrisi verileri
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Sekil 18. ResNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmasiklik matrisi verileri
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Sekil 19. VGG modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmagiklik matrisi verileri
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Sekil 20. EfficientNet modeli, (a) kayip, (b) dogruluk, (c) F1 skoru ve (d) karmagiklik matrisi verileri
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Sekil 21. ikinci asama i¢in, modellere gore F1 skoru

Calismanin ikinci agamasinda, ilk agsamaya gore veri seti boyutunun daha az olmasi ve model yapilarinin karmasik
olmasi nedeniyle modellerin ¢evrim siireleri ortalama 11 ¢evrim siirmiis ve ilk agamada oldugu gibi erken
durdurma teknigi ile egitimin devam etmedigi durumlarda, egitim sonlandirilmistir.

Karmagiklik matrisleri ve F1 skorlar1 dikkate alindiginda, ikinci agsama i¢in en iyi sonucu {ireten evrisimli sinir ag1
modeli VGG modeli olmustur. ilk asamaya gére daha az veri bulunan ikinci asamada, geri beslemeli 6grenme
yontemini kullanan DenseNet ve ResNet modelleri en kotii sonucu veren iki model olmustur. Model yapist daha
az karmagik olan EfficientNet modeli, veri setinin daha az oldugu durumlarda daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmektedir.

Ikinci asama sonucunda elde edilen her bir siniflandirma modeli, nihai karar olan nozulun hasarl olup olmadigimin
kararim verecek, topluluk 6grenmesi yontemlerinden, yigilama yontemi olan denetleyici modeli beslemektedir.
Veri seti i¢in iiretilen tahmin degerlerini girdi olarak alan denetleyici modelin egitim siirecinden elde edilen
karmasgiklik matrisi ve model performans metrikleri grafikleri Sekil 22°de gosterilmistir.
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Sekil 22. Denetleyici model i¢in karmagiklik matrisi ve model performans metrikleri

Ikinci asama olan gevre hasar1 kontroliinde, denetleyici model olan topluluk &grenmesi yonteminin egitim
sirasinda elde edilen karmagiklik matrisi dogruluk ve F1 skoruna bakildiginda ise, nozul goriintiilerini hasarli veya
hasarsiz olarak smiflandiran denetleyici modelin %94 dogruluk degeri ile basarili bir egitim siireci gegirdigi
gdzlemlenmistir.
5. SONUCLAR

Bu calismada lazer kesim makinelerinde, kesim kalitesini kotii etkileyecek ve hatta bazi durumlarda mekanik
sinirlarin agilmasi nedeniyle durusa sebep olabilecek diizeyde hasar almis nozullarin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Gergeklestirilen uygulama iki farkli asama ile ayrlmustir. ilk asama tek katman ve ¢ift katman nozul
goriintlilerinin, boliitleme yontemi ile merkezin tespit edilmesi ve orijinal goriintiiden maskelenmis bolgenin
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¢ikartilarak tek katman nozul goriintiisiine doniistiiriilerek, goriintiiniin merkezi ile es merkezli ilk dairenin
dairesellik oranina bakilmasidir. Ikinci agama ise dairesellik oraninin uzman kontroliinde belirlenen esik degerinin
iizerinde oldugu nozullarda gevre hasar kontroliiniin yapilmasidir.

Her iki asama icin de smiflandirma teknigi kullamlmistir. Ik asama icin boliitleme islemi sonucunda elde edilen
iic maskelenmis nozul goriintiisiiniin, merkez bdlgesinin boliitlendigi dogru gorseli segmek i¢in siniflandirma
modelleri kullanilirken, ikinci agama igin ¢evre hasar kontrolii agamasinda siniflandirma teknikleri kullanilmusgtir.

Siniflandirma yontemleri kullanilirken AlexNet, DenseNet, ResNet, VGG ve EfficientNet modelleri, her iki asama
icin de toplanmig veri setleri ile egitilmis ve egitilen modellerin goriintiiler i¢in Urettigi tahmin degerleri ile
topluluk 6grenmesi yontemlerinden yiginlama teknigi ve lojistik regresyon yontemi kullanilarak degerlendirici
ana model egitilmistir.

Egitilen her bir modelin, ne kadar basarili oldugunu degerlendirmek adina, egitim ve dogrulama veri setleri
iizerinde kayip ve dogruluk degerleri izlenmis, F1 skoru ve karmasiklik matrisleri ile analiz edilmistir.

Ik asamada egitilen evrisimli sinir ag1 modellerinden VGG modeli en basarili sonucu veren model olurken, egitim
stirecini diger modellere gore daha kotii geciren model AlexNet modeli olmustur. Tiim modellerin, veri seti i¢in
irettigi tahminlerden 6grenen denetleyici modelin dogruluk orani %95 olmustur.

Ik asamaya gore daha az veri bulunan ikinci asama i¢in VGG modeli en basarili sonucu verirken, ilk asama igin
en kotii model olan AlexNet modeli, veri setinin daha az oldugu durumlarda, daha basarili sonug vererek, ikinci
en iyi model olmustur. DenseNet modeli diger modellere gére en kotii sonuglart iireten evrisimli sinir agt
modelidir. Tiim modeller ilk asamada oldugu gibi topluluk 6grenmesi yontemlerinden yiginlama yontemi ile
olusturulan denetleyici modelin egitilmesinde kullanilmistir. Ikinci asamada egitilen denetleyici modelin egitim
sonucunda dogruluk oran1 %94 olustur.

Bu calismada her iki asama i¢in de en basarili evrisimli sinir ag1 modeli, VGG modeli olmustur. Denetleyici
modellerin bagarim oranlar1 ilk asama i¢in %94, ikinci asama i¢in %95 olmustur.
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TESEKKUR ve BEYANLAR

Bu calisma, Durmazlar Makine A.S.’nin degerli destekleri olmadan gergeklestirilemezdi. Bu g¢alismanin
ylriitiilmesi ve tamamlanmas: siirecinde sagladiklari degerli destekler i¢in Durmazlar Makine A.S.’ye igten
tesekkiirlerimi sunarim. Ozellikle veri toplama ve test asamasinda sunduklari altyapi ve olanaklar ile maddi ve
manevi katkilari, aragtirmanin basarili bir sekilde gerceklestirilmesine onemli Ol¢iide katki saglamistir.
Desteklerinden dolayr Durmazlar Makine A.S. yOnetimine ve proje siirecinde emegi gecen tiim calisanlarina
stikranlarim1 sunarim.

Not: Bu makale, Bursa Teknik Universitesi Miihendislik ve Doga Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar
Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi’nda, Dog. Dr. Erdem YAVUZ damismanliginda, Baris KOL
tarafindan yiiriitiilecek olan, “Evrigimli Sinir Aglar1 Yontemleri ile Nozul Hasar Tespiti” baslhikl yiiksek
lisans tezinin 6n ¢alismalarindan yararlanilarak hazirlanmigtir,
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