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OZET

Alaaddin AYDIN

KAGIT BARDAK MAKINESININ OTOMASYONU VE GERCEK ZAMANLI
GORUNTU iSLEMEYE DAYALI HATALI URUN TESPIT YONTEMI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Ulkemizde kagit bardak iiretimi yapan firma sayis1 her gecen giin giderek artmaktadur.
Karton bardak basimi yapan makineler Cin, Kore vb. iilkelerde iiretilmektedir. Tiirkiye’de
de yerli olarak {iiretilen makineler vardir. Bu makinelerde bardaklar 4, 7, 8, 12 oz diye tabir
edilen olgiilerde basilmaktadir. Servo motor, asenkron motor gibi motorlar ile makineler
kontrol edilmektedir. Makine tistiine takilan sensorler ve isitict rezistanslar yardimiyla
kaliteli ve fire kayb1 az olan bardaklar basilmaktadir. Bu calismada daha 6nce tretimi
yapilmis olan bardak basma makinesini servo motor, asenkron motor ve PLC ile kontrol
ederek, goriintii isleme tabanli hata tespiti yapan ve hatali lriinii ayiklayan bir sistem
tasarlanmigtir. Hata tespiti icin gergek zamanli bir kamera araciligiyla derin 6grenme
yontemlerinden Yolo ve Haarcascade algoritmalari kullanilarak smiflandirma, OpenCv
kiitiiphanesi kullanilarak da gergek zamanli nesne tespiti gergeklestirilmigtir. Tespit edilen
hatal1 bardak bir piston ile tiretim bandindan alinip bir kutuya atilmaktadir. Sensorler, servo
motor enkoderi ve kullanici tarafindan gelen komutlarla servo motor siiriiciisiine komutlar
verilmektedir. Asenkron siirlicii parametreleri siiriicii lizerinden ayarlanmaktadir. Biitlin
komutlar kullanici tarafindan bir ekran iizerinden girilebilmekte ve iiretilen iirlinlerin sayis1
yine ekran lizerinde kurulan sistem tizerinden izlenebilmektedir. Calismanin yapay zeka
kisminda hatali bardaklarin tespiti i¢in 6nceden kendi olusturdugumuz veri setinden alinan
veriler Python dilinde ve Google Colab ortaminda, YOLO algoritmasinin modelleri ile
simiflandirilmistir. Modeller egitildikten sonra Jupyter Lab (tlimlesik gelistirme ortami)
tizerinde OpenCv kiitiiphaneleri kullanilarak gergek zamanli olarak kameradan gelen veriler
tespit edilmistir.

Haarcascade algoritmas: kullanilarak egitilen modeller, ger¢ek zamanli olarak
PyCharm tizerinde OpenCly kiitiiphanesi kullanilarak tespit edilmistir. Farkli derin 6grenme

yontemlerinin gercek zamanli sistemde performans iizerine etkisi incelenmis ve basarili



sonuclar elde edilmistir. En basarili sonu¢ Yolov5x mimarisi kullanilarak gergeklestirilen

gercek zamanli uygulamada % 90,8 dogruluk orani ile elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Servo Sistem, Asenkron Motor ve invertoér, PLC, HMI, Derin
Ogrenme, CNN, YOLO, Haarcascade



ABSTRACT

Alaaddin AYDIN

AUTOMATION OF THE PAPER CUP MACHINE AND DETECTION METHOD
BASED ON REAL-TIME IMAGE PROCESSING

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering

2022

The number of companies producing paper cups in our country is increasing day by
day. Paper cup printing machines are produced in countries such as China, Korea, etc. There
are also domestically produced machines in Turkey. These machines can print paper cups in
sizes called 4, 7, 8, 12 oz. Machines are controlled by motors such as servo motors and
asynchronous motors. With the help of sensors and heating resistances mounted on the
machine, high quality cups with less waste loss are printed. In this study, a system that
controls the previously produced cup press machine with servo motor, asynchronous motor
and PLC, makes image processing based error detection and removes the faulty product is
designed. For error detection, classification using the deep learning methods Yolo and
Haarcascade algorithms through a real-time camera, and real-time object detection using the
OpenCyv library. The detected faulty cup is taken from the production line with a piston and
thrown into a box. Commands are given to the servo motor driver with the commands from
the sensors, the servo motor encoder and the user. Asynchronous drive parameters are set on
the drive. All commands can be entered by the user on a screen and the number of products
produced can be monitored over the system installed on the screen. In the artificial
intelligence part of the study, the data obtained from the dataset we created beforehand for
the detection of faulty cups were classified with the models of the YOLO algorithm in the
Python language and Google Colab environment. After the models were trained, data from
the camera were detected in real time using OpenCv libraries on Jupyter Lab (integrated
development environment). The data trained using the Haarcascade algorithm were detected
in real time using the OpenCyv library on PyCharm. The effect of different deep learning
methods on performance in the real-time system has been examined and successful results
have been obtained. The most successful result was obtained with 90.8% accuracy in real-

time application using Yolov5x architecture.



KEYWORDS: Servo System, Asynchronous Motor and Inverter, PLC, HMI, Deep
Learning, CNN, YOLO, Haarcascade
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1. GIRIS

1.1. Calismanin Konusu

Endiistriyel fabrikalarda ve imalat yapilan yerlerde makine panosunun tasarlanmasi,
tirtiniin kalitesi ve maliyet agisindan 6nemlidir. Sistemin pano tasariminda farkl: siiriiciiler
ve motorlar kullanilmaktadir. Servo sistemler kullanilarak daha hassas ve kaliteli iiretim
yapilmasi hedeflenmektedir [1]. Bunun yaninda iiretim yapilan iiriinlerden fireli tiriinlerin
ayristirtlmast hem maliyet hem de iiretim yapan firmanin marka degeri agisindan ¢ok
onemlidir. Hatali iirlinlerin son kullaniciya gitmemesi istenmektedir. Ayristirma islemi i¢in
is¢i calistirilmast maliyet agisindan da kotii bir durumdur. Makine 6grenimi yapilarak hatalar
tespit edilip ayristirilabilmektedir. Fakat son yillardaki derin 0grenme ydntemlerinin
ozellikle goriintii isleme alaninda gelismesi ile hata tespit oram1 daha iyi seviyelere
gelmektedir. Anlik goriintii alip, goriintiiyii siniflandirma ve daha o6nce egitilmis modeller
ile goriintiileri ¢ok daha iyi sekilde isleyebilme derin 0Ogrenme metodu ile
gerceklestirilebilmektedir. Bu yontem, hata tespit orani agisindan biiyiik bir katki
saglamaktadir. Karton bardak goriintiilerinin barindirdiklart sekil bozukluguna gore
siiflandirilmasi sonucu hata tespit ve tanima sistemlerinde daha dogru sonuglara ulagilmasi

hedeflenmektedir.

Bir makinenin otomasyon sisteminin verimli ¢alismasi firmanin ismi ve makinenin
Oomrii agisindan 6nemlidir. Teknoloji kullanilarak tasarlanan bir makinenin tirettigi iiriiniiniin
hatali olmas1 durumunda ise hata tespiti ve hatali {irtiniin ayristirilmasi gerekmektedir. Bu
calisma ile makine otomasyonuna katki saglayacak, goriintii isleme tabanli hatali bardaklar
ayiran derin 6grenme yontemlerinden Yolo ve Haarcascade algoritmalarini kullanan gergek

zamanl siniflandirma uygulamasi gerceklestirilmistir.
1.2. Cahismanin Amaci ve Onemi
Tezin amaci sistem i¢in gerekli dogru otomasyon sisteminin kurulmasi, hatali iiriin

tespit oraninin derin 6grenme metodu kullanarak dogru siniflandirilmasi ile basar1 oranini

artirmaktir.



Kagit bardak makinesinde {iiretim yapilirken bardak tabaninin basimi esnasinda
bardagi basim yerine getiren mekanik sistem i¢in secilmesi gereken motor ¢ok 6nemlidir.
Sistemde hiz, tork ve pozisyon hassasiyeti en Onemli parametrelerdendir. Hassasiyet
gerektiren islerde (robot kolu ile iirlin alma, hassas kesim ve biikiim vs.) genellikle servo

motor kullanilmaktadir. [2],[3]

Servo motorun hangi yontem ile siiriillecegi 6nemli bir konudur. Servo motorun
pozisyon modda, pulse ile siiriilmesiyle gidilmesi gereken pozisyon miktarinin
kagirilabildigi gortilmistiir. Ayn1 zamanda Modbus harici servo siirme yontemlerinde

elektriksel giiriiltii (parazit) olma olasilig1 mevcuttur.

Servo motorun Modbus ile siiriilmesi elektriksel giiriiltiiyli azaltacagindan ve istenilen
pozisyonu tam olarak yakalayacagindan siiriiciiyii Modbus yontemi ile haberlestirmek

uygun bir ¢oziim olarak goriilmektedir.

Tek veya iki yonlii, hiz ayar1 olabilen sistemlerde ve yine hassasiyet gerektirmeyen
makinelerde asenkron motorlar kullanilmaktadir. Asenkron motor siiriiciileri ile hiz kontroli

yapilmaktadir. [4]

Kagit bardak makinesinde kagit basilirken hatali iiriiniin her seferinde bir insan
tarafindan ayristirtlmasi i¢in takip edilmesi gerekmektedir ki, bu ¢ok zor ve maliyetli bir
durumdur. Bu sorunun 6niine gegmek amaciyla gercek zamanli goriintli alan ve nesne tespiti
yapan derin Ogrenme tabanli algoritmalar ile nesne tespit edilip, hatali/hatassiz

siiflandirilmasi gergeklestirilmistir.

1.3. Literatiir Ozeti

Derin 6grenme (Al), insanlarin belirli bilgi tiirlerini kazanma seklini taklit eden
makine 6greniminin bir alt dalidir. Derin 6grenme, istatistik ve tahmine dayali modellemeyi
iceren veri biliminin 6nemli bir unsurudur. Derin 6grenme yoluyla biiylik miktarda veriyi

toplamak, analiz etmek ve yorumlamak ¢ok daha kolay ve islevsel hale gelmistir. [5,6]

Abdulsamet Aktas, 2020 yilinda yaptig1 calismalarinda obje tespit etme alaninda en
basarili modellerden olan You Only Look Once- Version 3(YOLO-V3) modelini DenseNet

2



modeli ile birlestirerek YOLOV3-Dense modeli olusturmustur. 4580 etiketli gérsel bulunan
Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi (MDPY) veri seti lizerinde YOLO-V2, YOLO-V3 ve
YOLOV3-Dense modellerini ayr1 ayr1 egitmis ve bu modellerin performanslarini test veri
seti tizerinde karsilastirilmistir. %81 Intersection Over Union (loU) ,%89 F1-skor ve %92
ortalama hassasiyet degerleri ile dokunsal parke yiizeyi tespit etme oraninin YOLOV3-

Dense modelinde diger modellere gore oldukg¢a basarili oldugu gézlemlenmistir. [7]

Oguzhan Comlekei, 2020 yilinda yaptig1 calismalarinda gercgek bir endiistriyel tesiste,
kullanilmakta olan sicak hava firininda (yakit borularinin form kazanmasi i¢in olusturulan
otomasyonel makina) meydana gelen arizalarin siniflandirmasini yapay zeka yontemleriyle
yapmustir. Sicak hava firim1 Microsoft Visual Studio platformunda C# form uygulamasi
tizerinde modellenmistir. Bu sicak hava firin1 ortaya ¢ikabilecek ariza durumlarina gére bir
veri seti olusturulmustur. Farkli yapay zeka yontemlerinin ariza tespiti i¢in siniflandirma
performansi kiyaslanmasini gergek sistemden elde edilen bu veri seti kullanilarak Microsoft

Visual Studio platformunda gergeklestirmistir. [8]

Karakter tanima uygulamasi olarak adlandirilan, YOLOv4 modeli kullanilarak
yapilan, Banglades’te trafikte bulunan araglarin plakalarini tespit etme galismasi Onim vd.
tarafindan gelistirilmistir. Modelin egitimi i¢in veri artirma, dgrenimin transferi (transfer
learning) kullanilmis ve MobileNetv2 mimarisi se¢ilmistir. Fotograf veri seti, Banglades
trafiginden alinan video goriintiisii kullanilarak olusturulmus ve model 6000 epok
kullanilarak egitilmistir. Yaklasik %90 ortalama dogruluk orani basarisi goriilmiistiir.

Sonuglara gére modelin hizli ve basarili oldugu tespit edilmistir. [9]

Hinzmann ve ark. IHA’lardan alman kizilétesi ve optik goriintiileri kullanarak derin
O0grenme yontemleriyle insan tespiti iizerinde ¢alismiglardir. Evrisimli sinir agi
mimarilerinde kizilotesi ve optik goriintiileri birlestirmek ve sonuglari izlemek bu ¢alismanin
amacidir. Olusturulan veri seti farkli RetinaNet ve YOLO modelleri ile calistirilmis ve
sonuclar karsilagtirllmistir. Ayrica karsilagtirmalarda RetinaNet modeli tarafindan kullanilan
odak kayb1 optimizasyonu ve YOLOv3 modeli tarafindan kullanilan ¢apraz entropi kaybi
dikkate alinmistir. Elde edilen sonuglarda YOLOv3 modeli, RetinaNet modeline gore daha
basarili oldugu goriilmiistiir. RetinaNet mimarisinin daha basarili olmasinin nedeninin, 6n
plan ve arka plan arasindaki biiylik dengesizlikle basa ¢ikmak icin kullandig1 odak kaybi
islevi oldugu belirtilmektedir. [10]



Saribag, Cevikalp ve Kahveci, insansiz hava araglarindan alinan goriintiilerde arabalar1
tespit etme ve bulma probleminde ¢ok yonlii konik siniflandirict kullanan nesne konum
bulma algoritmasi ile en hizli ve en iyi sonuglari veren YOLOV2 algoritmasini karsilastirmak
i¢in bir calisma yapmislardir. Calismada, insansiz hava aracindan elde edilen yaklasik 10000
goriintli iceren kendi olusturduklarit veri setini kullanarak, 8 kok sezicili EPCC
algoritmasinin ortalama dogruluk orani agisindan en iyi sonucu verdigini, hiz agisindan da

YOLO-Tiny algoritmasinin en iyi sonucu verdigini bulmuslardir. [11]

Yiiksek performanslt tek atigh bir dedektdr olan YOLO modeli, Ophoff ve ark.nin
calismasinda kullanilmistir. Uydu goriintiilerinden olusan veri seti lizerinde ara¢ ve gemi
tespiti ve smiflandirmasi ile ilgili deneysel bir ¢alisma yapilmistir. ImageNet ve DOTA ile
onceden egitilmis agirlik verileri ve YOLO modelleri (YOLOvV2, YOLOvV3, D-YOLO ve
YOLT) ile elde edilen sonuglar hem c¢alisma zamani hem de dogruluk acisindan

karsilastirilmis ve en uygun modelin DYOLO oldugu belirlenmistir. [12]

Son yillarda kullanilmaya baslayan takip ve tespit etme yontemleri hakkinda literatiir
caligmalar1 incelenmistir. Obje tespitinde Single Shot Detector (SSD) [13] ve YOLO [14]
gibi farkli metodlar kullanilmakla birlikte genellikle Faster R-CNN ve tiirevlerinin
kullanildigi da belirtilmistir. [15]

Stanford tiniversitesinin drone veri setini alan Wang ve arkadaslar1 yapmis olduklari
calismada SSD ve Faster-RCNN mimarilerini RetinaNet algoritmasini1  kullanarak
karsilastirmislardir. Calisma sonucunda, tek agsamali SSD mimarisinin %80,42 ve iki asamali
Faster-RCNN mimarisinin %83,63 ortalama dogruluk orani degerlerini tespit etmislerdir.
Tek asamali mimarilerin, iki asamali mimarilere yaklastigi basar1 sonuclarindan

goriilmiistiir. [16]

Benjdira ve arkadaslar1 bir ara¢ gozetimi ve trafik izleme senaryosu gerceklestirmek
icin tek asamali YOLOv3 ve iki asamali Faster R-CNN modelini karsilastirmistir.
[HA'lardan alinan gériintiilerden olusan veri setini kullanarak yaptiklar1 ¢alismada, basar1 ve
islem siiresi kapsaminda performans degerlendirmesini tartismislardir. Calisma ¢iktilarina
gore her iki yontemde de kullanilan veri setindeki nesne tahmin basari orani en az %99 ve
tizeri olmustur. Ancak YOLOV3 algoritmasinin Faster-RCNN modeline gore daha basarili

oldugu ve daha yiiksek hatirlamaya sahip oldugu bulunmustur. [17]
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Tiim bu c¢aligmalar derin 6grenme mimarilerinin endiistriye uygulanabilecegini
gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda da endiistride simdiye kadar ele alinmayan bir probleme
makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak goriintii isleme tabanli otomasyon sisteminin

temelleri olusturulmustur.

1.4. Genel Bakis

Bu calisma temel olarak 6 boliimden olusmaktadir ve endiistriyel bir uygulamada
kullanabilecek ger¢cek zamanl goriintii islemede, farkli yontemlerin basari oranlarina etkisi
incelenerek literatiire katki saglamistir. Buna ek olarak Mitsubishi marka motor ve PLC ile
otomasyon sistemi kurulmus ve endiistriyel bu uygulama icin fiyat performans iligkisinin

gosterilmesi ile yine literatiire katki sagladigi diistiniilmektedir.

fIk béliimde ¢alismanin konusu, amaci ve onemi sunulmaktadir. Buna ek olarak
literatiir taramasi ¢ergevesinde ¢alismamiza benzer nitelikte ger¢cek zamanli derin 6grenme
yontemleri ile alaninda yapilmis caligmalar kronolojik sira igerisinde sunulmus ve

Ozetlenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, donanimsal 6zellikler temel bilgiler kapsaminda servo

ve asenkron motor 6zellikleri ve PLC donanimi basliklarinda deginilmektedir.
Ucgiincii boliimde, yazilim kisminda kullanilan yontemler genel olarak anlatilmaktadir.
Caligmanin dordiincli  boliimiinde, materyal ve metot kapsaminda motorlarin
parametre ayarlari, PLC ve HMI gibi donanimsal cihazlarin yazilim ve tasarimlart ve bu

calisma kapsaminda kullanilan derin 6grenme yontemleri ve parametreleri ele alinmaktadir.

Besinci boliimde otomasyon tasarimi kapsaminda yapilan analizlerden ve derin

O6grenme modellerinin basar1 sonuglarindan bahsedilmektedir.

Calismanin altinc1 boliimiinde calisma kapsaminda yapilan tiim analizler ve elde

edilen sonuclar degerlendirilmis ve onerilerde bulunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Servo Motor

Servo motor; agisal veya dogrusal konumun, hizin ve ivmenin hassas kontroliinii
saglayan bir doner aktiiator veya lineer aktliatordiir. Lineer aktiiatorler, bir seyi bir eksen
boyunca genellikle ileri geri hareket ettirir, doner aktiiatorler ise dairesel olarak herhangi bir

derecede dondiiriir. [18]

Konum geri beslemesi i¢in bir sensore bagli uygun bir motordan olusur. Servo
motorlar belirli bir motor sinifi degildir, ancak servo motor terimi genellikle kapali devre
kontrol sisteminde kullanima uygun bir motoru belirtmek i¢in kullanilir. Servo motorlar AC

ve DC olmak tizere ikiye ayrilir.

2.1.1. DC servo motor

Geri besleme sistemini igeren DC motordur. Motorun mili, gelen kodlu sinyale gore
konum alir. Motora gelen sinyal degistikce motor milinin konumu da degisir [10]. En ¢ok
robot teknolojisinde kullanilir ve firgasiz motor olarak da isimlendirilmektedir. Normal DC
motorlar, rotor, stator, fir¢a ve komutatorden olusurken, DC servo motor ise sadece stator ve
rotordan olusur. Hiz, tork ve fazla gii¢ gereken yerlerde bu motor kullanilir. 0.05 hp ile 1000

hp’ye kadar DC servo motorunun imalatt vardir.

DC servo motor 0 ile 180 derecelik agilar1 kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir.
Motorun donecegi miktar PWM tarafindan iletilir. Bu yazilimsal olarak belirlenir. PWM
kare dalgalardan olusur. Her puls motora giic vermektedir. A¢isal hareketin olmasi i¢in bir

kare dalga 20ms olarak gonderilmelidir.

Darbenin uzunlugu, motorun ne kadar dénecegini belirlemektedir. Ornegin darbe 1.5
ms den az ise motor 0 dereceye yakin olacak, darbe 1.5 ms den biiyiikse saft 180 dereceye

yaklasacaktir.



Servo motorlarin agisal adim sayilari iki sekilde belirlenir. 1-2 ms arasinda gonderilen
puls veya 1.25-1.75ms arasinda gonderilen puls miktari ile belirlenir. Bu degerlere uygun
20ms lik pulsler tireterek DC servo motor kontrolii saglanir. Sekil 2-1’de DC servo motor

gorilmektedir.
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Sekil 2-1 Dc Servo Motor i¢ Yapist

2.1.2. AC servo motor

Hareket mekanizmasi olarak, alternatif akim elektrik motorlari ile ayn1 6zelliklere
sahiptir, ancak AC Servo motorlar, AC motorlardan farkli olarak enkoder kismina sahiptir.

Encoder yardimi ile agisal hassasiyette donme kabiliyeti kazandirilmis olur.

Genellikle iki veya ii¢ fazli olarak iiretilmektedir. Bu motorlarin rotorlar: kisa devre
cubuklu veya dogal miknatishdir. Bu motorlar asenkron veya senkron motorlara

benzemektedir. [19]

AC Servo Motorlar dairesel alanda hareket ettiklerinden dolayr 360° bir ag1
olustururlar. Servo motorlarin hassasiyeti adim sayist ile belirtilir. Bir adim da kat edilen ag1
miktar1 ne kadar kisa olursa servo motor hassasiyeti de o kadar yiiksek olur. Bir 6rnek ile
aciklayacak olursak bir tam turunu 400 adimda tamamlayan bir servo motorun tek agi

derecesi 360/400=0,9° derecedir. Bu adim derecesi hassasiyetin gostergesidir. Hassas bir



servo motor elde etmek icin servo motorun adim sayisi artirilmalidir. Fakat adim sayist ile

maliyette artacaktir.
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Saft | Motor Govdesi
Yatak Kapag | | Motor Cergevesi
Sekil 2-2 AC servo motor
AC Servo Motor Ozellikleri:
. AC motorlara gére daha hassas ve uzun omiirliidiir.
. Yiiksek gii¢c gereken yerlerde DC Servo motor yerine kullanilir.
. Yiiksek frekans degerlerinde ¢alisabilecek motorlar vardir.
. CNC kontrollii makineler i¢in uygundur.
. DC Servo motorlara gére daha diisiik moment ile ¢alisirlar.

2.1.3. AC servo siiriicii kontrol

Sinusoidal darbe genislik modiilasyonu ile ¢alisan, analog veya dijital yapida siiriicii
siifina sahip kontrol sistemleri olarak adlandirilirlar. Geri besleme olarak hall sensor,

¢ozlimleyici artirimli enkoder veya mutlak enkoder kullanilir. [20]

Servo siiriicli, kontroldrden gelen diisiik gii¢lii emir sinyallerini yiiksek voltaja ve
akima g¢evirmektedir. Farkli uygulamalarda degismek {izere servo siiriicii motorun gerekli
konumunu, hizin1 ve torkunu ayarlayabilir. Servo siiriiciiler kendi kontrol dongiisii iizerinden

kontroldre bir sinyal gdndermek i¢in negatif geri beslemeden yararlanir.

Hareketli uygulamalarda siiriici, milin konumunun ger¢ek degeri ile istenen degeri
arasindaki iliskiyi anlayarak motora bir sinyal gonderebilir. Oziinde, servo siiriicii gerekli

akim veya voltaj ayarlarin1 yaparak o andaki motor durumu ile istenen motor durumu
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arasindaki farki diizenlemeye yarar. Servo siiriiciiler, sistemin ihtiyacina gdre motorun
sontimleme, geri besleme kazanci ve sertlik durumlarini ayarlayabilir. Bu da hassasiyet

gerektiren uygulamalarda ¢ok biiyiik avantaj saglar.

2.1.4. AC servo siriicii siirme modlar1

Servo motorlar kontrol motorlar1 olmakla birlikte elektrik motorlaridir ve 6zellikle
kontrol sistemlerinde sistemin ¢ikisindaki hareketin kontroliinii saglamak iizere tasarlanmig

ve iretilmistir.

Servo motorlarin gii¢ degerleri watt ile birkag yiiz kilowatt arasinda olabilir. Bir servo
motor normalde diisiik veya sifir hizda ¢alisir, bundan dolay1 servo motorun boyutu ayni

tork veya gli¢ degerlerine sahip diger motorlara gore daha biiyiiktiir.

Kontrol edilen parametreye gore servo sistem tork modunda, hiz modunda veya
pozisyon modunda ¢aligtirilabilir. Tiim modlar servo siiriiciiniin ve kontroloriin gerekli
parametreleri takip etmesine ve gerekli performansi yakalamak i¢in motora dogru komutlari
vermesi gereken kontrol dongiilerini igerir.

Servo motorlarin kullanim alant giinden giine artmaktadir. Robotlarda, radar
sistemlerinde, CNC’lerde, kaynak makinelerinde, preslerde, paketleme ve sarim

makinelerinde, tibbi cihazlarda, hava siiriiciilerinde vb. kullanimi géziikmektedir. [21]

2.1.5. Pozisyon-hz-tork modlar:

Pozisyon modda kontrol sistemi, geri besleme elemaninin motor milinden aldig1 anlik
hiz degerinin konum bilgisine doniistiiriilmesiyle gerceklesir. Aslinda Kp sabiti ile carpilan

konum bilgisinin geri besleme bilgisine doniistiiriilmesi islemidir.

Servoyu pozisyon modunda kontrol etmek i¢in aslinda ii¢ kontrol dongiisiiniin de
olmast gereklidir ki bunlar tork, hiz ve konum kontrolleridir. Motor milinin konumunu
belirlemek i¢in motorun hizinin izlenmesi ve motorun komut verilen konuma gitmesi i¢in
ne kadar akima ihtiyact oldugunu belirlemek gereklidir. Pozisyon kontrol dongiisii PI veya

PID (orantili-integral-tiirev) kontroldrii kullanir. [22]
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Hiz modu kontrol sisteminde motorun hiz1 ayarlanir ve tiim servo siiriiciilerde bu mod

bulunmaktadir. Motorun geri beslemesinden gelen anlik hiz verisi siiriiciiye gonderilir ve bu

veri ayarlanan deger ile karsilastirilarak esit olmasi saglanir.

Motorun degisen yiikler altinda belirli bir hizi korumasi gerekebilir, bu gibi

durumlarda hiz modu kullanilir. Hiz modu ile kontrol sisteminde motor hizi, motora

gonderilen voltaj ile kontrol edilir. Ancak motorun hizin1 degistirmek, motorun torkunda bir

artma veya azalma gerektirir ve bu nedenle hiz modunda bir akim kontrol dongiisii de

gereklidir. [23]

Gins L
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Sekil 2-4 Hiz Mod

Y

Tork modu kontrol sistemi motorun momentini istenilen degerde sabit tutmak i¢in

uygulanmaktadir. Motorun akimi ile momenti orantili oldugundan, servo kontroldr servo

stiriicliden o andaki motor akimini alir ve yine o andaki motor torkunu belirlemek icin

kullanir. Daha sonra o andaki tork degerini istenen tork ile karsilastirir ve istenen torku

saglamak i¢in motora verilen akimi ayarlar.
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Genellikle bir PI kontrolor akim kontrol dongiisiinii ayarlar ve akim dongiisti parametreleri

ise cogunlukla iiretici tarafindan ayarlanir.
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Sekil 2-5 Tork Mod

2.2. Asenkron Motor

Asenkron motorlar indiiksiyon motoru olarak da adlandirilirlar, stator sargilarina

uygulanan elektrik enerjisini mekanik enerjiye ¢eviren elektrik makineleridir. [4]

Diisiik maliyetli, basit ve saglam yapili, diisiik bakim ihtiyaci, degisik yiik durumlar
icin iyl ¢aligma karakteristigi, calisma esnasinda ark yapmama 06zelliklerinden otiirli sik

kullanilirlar. 4 kW tizerindeki motorlar 3 fazli olarak tiretilirler.

Indiiksiyon motorlarinda stator sargisi (alan sargilari) kaynaga baglanir. Rotor sargilart
(armatiir sargilari) bir tarafi kisa devre edilip, diger tarafi harici direnglere baglanir. Bu tiir
motorlarin sabit stator sarimlarindan gegen AC, déner manyetik alan olusturur. Indiiksiyon
motorlar1 tek uyartimli motorlardir. Indiiksiyon motorlarinda olusan déner manyetik alan
rotor sarimlarinda akim indiikler. Bu akimlar kablolarin etrafinda manyetik alan olusturur.
Bu manyetik alan dénen ana manyetik alan takip eder. Indiiksiyon motorunun calismasi
rotor dongiilerinden gecen doner alana baglidir ve hizi her zaman déner alanin hizindan daha
yavastir (asenkron hiz). Rotorun akim beslemesine gerek olmamasindan dolay1 yapisi basit,
calismasi giivenilirdir. [24] Asenkron ¢alisma hizlarindan dolayi, indiiksiyon makinelerine

asenkron makineler de denir.
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2.2.1. Asenkron motor frekans inverteri

Ug fazli Asenkron ve PM motorlarmin basit, giivenilir ve ucuz olmasi nedeniyle
endistriyel uygulamalarda 0Ozellikle tercih edilmektedir. Motorun devrini iki faktor

belirlemektedir:

— Ug fazli akimn frekansi.

— Motor sargisinin tasarimi (kutup sayisi).

Besleme gerilimi frekansi genellikle sabit 50 Hz’dir; dolayisiyla motor devri sabittir.
Motor devri sadece sargi yapist degistirilerek farkli uygulamalar i¢in degistirilebilir.
Frekansin 50 Hz segilmesinden sonra motor siirekli sabit bir devirde ¢alisacaktir. Ornegin
3.000 rpm veya 1.500 rpm. Birden fazla devir elde edilmesi, ancak ¢ift sargiya (2 sargi, 4
taneye kadar farkli motor devrini etkinlestirebilir) sahip kutup degistirmeli motorlarla
miimkiindiir. Kutup degistirmeli motorlarda bundan daha fazla farkli devir ve siirekli olarak
degistirilebilir devir elde edilemez. Bu sorunun ¢oziimii bir siiriicii ile halledilmektedir.
Stiriicli sebeke beslemesinin sabit gerilimini ve frekansin1 degisken frekans ve degisken
gerilime cevirir. Sebeke ile motor arasina monte edilir ve tek sargili standart bir motoru
degisken hizli tahrik sistemine c¢evirmek suretiyle siirekli degisken devir ayari

yapilabilmesini saglar. [40]
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Baglanan motorun devri, invertoriin ¢ikis gerilimi ve frekansi degistirilerek siirekli
olarak ayarlanabilir. Siiriiciilerin baska faydalar1 da vardir bunlar arasinda ayarlanabilir
hizlanma ve yavaslama zamani, tork artirma, entegre elektronik termik akim korumasi

saglar.

2.3. PLC

PLC, bilgisayar ara yiizii yardimi ile makine ve robot kontrolii saglayan, bir
fabrikadaki tiim tretim asamalarindaki cihazlarda bulunan ve o cihazlarin kontroliinii
saglayan, karigik kumanda yapilarinin, programlama mantigiyla yazilarak, aritmetik ve
mantiksal islemlerin yapildigi kontrol cihazidir. Her PLC igin {iretici firma tarafindan
hazirlanan programlama ara yiizii bulunmaktadir. Gilinlimiizde ortak bir ara yliz (codesys)

hazirlama c¢alismalar1 devam etmektedir.

Otomasyon sistemlerinin bulundugu her fabrikada ve her makinada PLC
kullanilmaktadir. En biiyilik avantajlar ise, toza, sicakliga, elektriksel giiriiltiilere, mekanik
darbelere kars1 dayanikli olmalaridir. Bundan dolay1 endiistride programlama yapilirken

¢ogu zaman saha sartlar1 goz 6niinde bulundurularak PLC kullanilmaktadir.

- ——
Giig ve Agn-hk Web Scada Dijital I/0
L Lk
o Robotik
@ Kontrol
Yuksek . -
Hizh Sayic1 | - \ ES_
@ - Analog I/0
SN =
E-Mail H _l
USB @
Veri Kayit g"c
WMI =
= =
Modbus < >

WMI YT
(Web Makine Arayiizii) RTUITCE, ASCII

Sekil 2-7 PLC Gosterimi
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2.3.1. PLC se¢cimi

PLC yazilim1 yapilmadan once hangi tiir ve kapasitesi ne olacak gibi sorularin cevabi
cok onemlidir. Sistemdeki giris ve ¢ikis sayisina, islem hizina, analog giris ve ¢ikis olup
olmamasina gore se¢im yapilir. PLC’lere harici olarak dijital ve analog olmak iizere giris ve
¢ikis modiilleri eklenebilir. PLC’lerde hizli sayici girisi olmasi da dnemli bir avantajdir.
PLC’ler source veya sink baglantili, role veya transistor ¢ikish olarak cesitli sekillerde
iretilirler. Yine 24V veya 220V besleme ile ¢alistirilabilirler. Otomasyon yapilacak sisteme

gore se¢im yapilmalidir. Bunlarin piyasada ¢esitleri vardir. [25]

2.3.2. PLC input output birimi

PLC’lerde giris ve ¢ikis sayilar1 degismektedir. Dijital 16 giris/16 cikis, 8 giris/16 ¢ikis
vb tarzlar1 vardir ve bunlar ihtiyaca gore segilir. Analog olarak PLC’lerde 0-10 v ve 4-20 ma
girisleri ve ¢ikislar1 mevcuttur. Bunlar sensorlerden gelen veriler olabilirler.

e PLC’ye harici olarak analog modiil de eklenebilir.

e PLC, PC ile rs232 ve rs485 geviriciler ile baglanabilir.

e PLC’ler, HMI olarak adlandirilan ekranlar ve motor siiriictileri vb. ile de haberlesirler.
e Profibus, Profinet, Modbus, Modbus RTU, Cc Link gibi haberlesme yontemleri vardir.
Genellikle PLC’ler ethernet kablosu tizerinden haberlestirilirler. [26]
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3. YAPAY ZEKA

Yapay Zeka (artificial intelligence) kelimeleri ilk defa 1956 yilinda kullanildi ve veri
miktarlarinin artmas, bilgi islem ad1 altindaki ilerlemeler ve bilgilerin depolanmasi ile ilgili
ortaya ¢ikan sorunlara insanlarin ¢6ziim bulmada zorlanmasi sebebiyle gelismis

algoritmalara sahip yapay zeka bu sorunlari ¢ézmeye baslamasi nedeniyle popiiler hale

geldi. [27]

Yapay zeka; saglik, bankacilik, egitim vb. sektorlerde kullanilmaya baslandi. Yapay

zekanin amaci makinelere insan zekasi kazandirmaktir.

Makinelerin daha akilli hale gelmesi, insanlar gibi davranabilmesi ve bunun yaninda
diistinebilmesine yonelik c¢aligmalar yapilmaktadir. Makineler problem c¢ozme ve

insanlardan daha iyi diisiinmek i¢in egitilmektedir. Ornek olarak otonom araglar, robotlar vs.

Makine Ogrenimi denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli grenme olmak iizere ii¢
siifa ayrilmaktadir: Verilerin analiz edilmesi, toplanmasi, filtrelenmesi, algoritmalarin

egitilmesi, test verilerinin olusturulmasi makine 6grenimi adi altinda gergeklestirilir. [28]

Derin Ogrenme, insan beynindeki noronlardan ilham almarak olusturulmustur ve
makine 6grenimi tekniklerinden biridir. Bir veri seti ile sonuglarin tahmin edilmesi ve birden
fazla katmandan olugan sistem derin 6grenme ile gergeklestirilir. Yapay zekanin egitilmesi

icin hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme yontemi tercih edilebilir.
Sonug olarak derin 6grenmenin makine 6grenmesinin bir alt dali oldugu, makine

Ogrenmesinin de yapay zekanin bir alt dali oldugu sdylenebilir. Yapay zeka tiim 6grenme

algoritmalarimi kapsar. Sekil 3-1°de yapay zeka ve alt dallar1 gosterilmistir.
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o Yapay Zeka(YZ)
Makinelerin bir isi insanlar gibi cozmesini saglayan
herhangi bir tekniktir.

o Makine Ogrenimi (YZ)
Programlanmadan bilgisayann dmeklerden
Ogrenebilecedi algontmalardur,

Yapay Sinir

< Yapay Sinir Aglan (YSA
Aglan ® pay flan (YSA)
Canhilann beyninde yer alan sinir aglarmm modellenmesi
ile olugturulan en makine 6frenme metodu

Derin Yapay
Sinir Aglan @ < Derin Yapay Sinir Aglar: - Derin Ogrenme(DO)
Derin Derin yapay sinir aflan diZer adi ile denn 68renme, ¢ok
B katmanh sinir aZlanm model olarak kullanarak sunulan
Ogrenme verilerin hiyerargisini oomatik olusturan bir makina

GErenim metodudur.

Sekil 3-1 Yapay Zeka ve Alt Birimler

Yapay zeka ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir. Ses tanima sistemleri, goriintii
isleme, dogal dil isleme, muhakeme gibi konu bagliklarinda olduk¢a yaygin

kullanilmaktadir.

Giinliik hayatimizda siber giivenlik ve savunma sanayi, sesli asistanlar, dil ¢evirileri,
Oneri sistemleri, navigasyon, sosyal giivenlik, saglik hizmetleri, e-ticaret ve yardimei robot

uygulamalari yapay zekanin bizlere katki sagladigi 6rnek alanlardir.

Yapay zeka tekniklerine asagidaki sistemler 6rnek olarak verilebilir.

Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing),

Uzman Sistemler (Expert Systems),

Bilgisayarli Gorme (Computer Vision),

Konugsma Tanima (Speech Recognition),

Yapay Sinir Aglart (ANN: Artificial Neural Networks),
Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)
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3.1. Makine Ogrenmesi

Bir sorunu ¢6zmek icin mevcut verilerden ve deneyimlenmis bilgilerden 6grenen
yonteme makine 6grenmesi (Machine Learning) denir ve bir makine 6grenmesinin ¢aligma
sistemi agagidaki gibi listelenebilir:

* Sorunun taninmasi,

» Egitim ve test verilerinin toplanmasi,

* Verileri tanimlayan 6zelliklerin olusturulmasi veya ¢ikarilmasi,

* Kayip fonksiyonunun optimize edilmesi i¢in modelin egitilmesi

+ Egitilmis modelin gériinmeyen test verileri tizerindeki performansini degerlendirmek i¢in

modeli test etme.

Denetimli veya denetimsiz olarak 6grenme, makine dgrenmesinde probleme gore
degisebilir. Denetimsiz Ogrenmeye kiimeleme Ornegi ve denetimli Ogrenmeye de

smiflandirma ve regresyon verilebilir. [29]

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmistir. Sistemlerin

verileri kiimelemesine ve biiyiik dogrulukta tahminler yapmasina imkan tanir.

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt dalidir ve temelde ii¢ veya daha fazla
katmana sahip bir sinir ag:1 vardir. Bu sinir aglari, insan beyninin davranisini taklit etmeye
caligir ve oldukga yiiksek miktardaki veriden 6grenim saglar. Tek katmanli bir sinir agi
yaklagik tahminler yapabilirken, ek gizli katmanlar ise dogrulugu optimize etmeye ve
iyilestirmeye yardimci olabilir. Derin 6grenme ile otomasyon sistemlerinin insan

miidahalesi olmadan gerceklestirilmesi yapilabilmektedir.

Derin 6grenme sinir aglar1 veya yapay sinir aglarin da giris verileri, agirliklandirmalar
ve yanlilik (bias) kombinasyonu yoluyla insan beyni gibi 6grenmeye ve ¢ikti vermeye
calisir. Bunlar verilerdeki nesnelerin taninmasi, siniflandirilmasi ve tanimlanmasi i¢in

birlikte caligir.
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Derin sinir aglari, birbirine bagl birden ¢ok diigiim katmanlarindan olusur ve her biri
bir dnceki katmanin tizerine kurulur. Bunlar tahmin veya siniflandirmayi iyilestirmek ve
optimize etmek i¢in yapilir. Sinir ag1 tizerinden yapilan hesaplamalarin ilerlemesine, ileriye

dogru yayilma (forward propagation) denir. [30]

Derin bir sinir aginin giris ve ¢ikis katmanlarina goriiniir katmanlar denir. Giris
katmani, derin 6grenme modelinin verileri islemek tizere geldigi yer, ¢ikti katmani ise

tahmin veya siniflandirmanin yapildig: yerdir.

Geri yayilim (back propagation) ise, tahminlerdeki hatalar1 hesaplamak i¢in gradyan
azaltma (gradient descent) gibi algoritmalar kullanir ve arkasindan modeli egitmek igin
katmanlar arasinda geriye dogru hareket ederek fonksiyonun agirliklarin1 ve yanlilik

degerlerini ayarlar.

Derin  6grenme algoritmalarinda farkli tiirlerde sinir aglar1 vardir. Ornegin,
bilgisayarla gérme ve goriintii siniflandirma uygulamalarinda Evrisimli Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network) kullanilir. [31]

Tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) ise dil ve konusma tanima

uygulamalarinda kullanilir. [31]

Baglanti

Hucre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3-2 Derin Ogrenme Modeli
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3.3. Evrisimsel Sinir Ag1

CNN, gorsel loblarda (6ncelikle biyolojik beyinlerde) meydana gelen biyolojik
siireclerden ilham alabilen, sinir aginin 6zel bir ileri besleme tiiriidiir. Goriintii ve video

islemede yaygin olarak kullanilmaktadir.

CNN, birden ¢ok gizli seviye i¢eren benzersiz bir topolojiye sahip ¢ok katmanli bir
agdir (MLP). Ozellik ¢gikarimi i¢in kullanilan yerel olarak bagl birkag katmani ve ardindan
smiflandirma i¢in kullanilan bir dizi tam bagh (FC) katmani birlestirerek geleneksel MLP'
lerden farklidir. [32]

CNN, herhangi bir uygun normallestirme olmaksizin ilk giris bilgisinden kendi
seviyelerinin ayirt edici ozelliklerini otomatik olarak ¢ikaracaklarindan, goriintii isleme, el

yazisi tanima ve ses tanimada temel olarak nesne tanima i¢in kullanilir.

Bu modiil tiirii, dahili yapilarla (goriintiiler gibi) veri girisi igin ve sabit islevselligin
bulunmasi gereken durumlarda kullanislidir. CNN kullanmanin temel sorunlarindan biri,
genel problemlere bakilarak elde edilemeyebilecek manuel olarak tasarlanmis giris

islevlerinden kaginmaktir.

CNN mimarisi 6zellik ¢ikaran sinir ag1 ve siniflandirma ag1 olmak iizere iki boliime
ayrilabilir. Goriintiiler ve zaman serisi verileri gibi ¢esitli egitim verilerinden son derece
temsili, hiyerarsik ozellikleri verimli bir sekilde isleme ve 6grenme konusundaki giiglii
yetenekleri, goriintii analizi, video sinyali isleme, dogal dil sinyal isleme dahil olmak {izere

bir¢ok alanda uygulamalarini1 goriilmektedir. [31]

Sekil 3-3” de goriildiigii iizere CNN mimarisi, genel olarak ii¢ temel katman tiiriinden
olusur. Bunlar evrigim katmanlari, havuz katmanlar1 ve tam bagli katmanlardir. Bir evrisim
ve havuz katmam ¢iftleri yi1gini, bir CNN'nin 06zellik ¢ikarma blogunu olusturur.
Siniflandirma blogu, 6zellik ¢ikarma blogundan ¢ikarilan 6zelliklere dayali olarak girdinin
sinif tahminini gerceklestiren tam baglantili katmandan olusur. Daha gelismis CNN
mimarileri, aktivasyon katmani, toplu normallestirme (batch size), birakma katmanlari (drop

out layers) vb. gibi belirli iglevleri olan ¢esitli katmanlar igerir.
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3.3.1. Evrisim katmam (convolutional layer)

Evrisim katmani, CNN mimarisinin bel kemigidir. Adindan da anlasilacagi gibi,
evrisim islemine dayanmaktadir. Bu katman, yeni 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in girdinin
uzamsal boyutlulugu boyunca kivrilan bir dizi evrisim filtresinden (g¢ekirdekler)
olusmaktadir. Evrisim katmani tarafindan olusturulan 6zellik haritalarinin sayisi, filtrelerin
sayisina esittir. Evrisim katmanindaki her néron, girig hacminin yalnizca kiigiik bir bolgesine

baghdir. [33]

3.3.2. Havuzlama katmani (pooling layer)

Asag1 Ornekleme katmani olarak da bilinen havuzlama katmani, tipik bir CNN
mimarisinde genellikle evrisim katmanini takip eder. Katman, girdi 6zellik haritalarinin
uzamsal boyutunu ve dolayisiyla agin egitilebilir parametrelerinin sayisini azaltmayi
amaglar. [34] Havuzlama siireci boyunca, temsil, dteleme ve kii¢iik bozulmalara karsi
neredeyse degismez hale gelir. [34] Ayrica, havuzlama islemi CNN mimarisinin hesaplama
karmagikligin1 azaltmaya yardimci olur. Havuza alinan Ozellik haritalarinin sayzisi,
havuzlama katmani isleminden sonra ayni kalir. Cogu CNN'de havuzlama isleminin filtre
boyutu 2x2 pikseldir. Girdinin uzamsal boyutlar1 boyunca 2'lik bir adimla uygulanir. Yaygin
olarak kullanilan iki havuzlama islemi, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama igerir.
Ortalama havuzlama, ozellik haritasindaki her yama ic¢in ortalama degeri hesaplar.
Maksimum havuzlama, giris 6zelligi haritasinin her bir yamasi i¢in maksimum degerleri

cikarir.

3.3.3. Tam baglantih katman (fully connected layer)

Tam baglantili katman (Fully Connected Layer, FCL), onceki sirali evrisim ve
havuzlama islemlerinden elde edilen goriintiilerin 6zellik haritalarinin bir birlesimi olan tek
boyutlu bir 6zellik vektoriinii girdi olarak alir. FCL katmani genellikle, 6nceki katmandaki
her ndronu bir sonraki katmandaki her nérona dogrudan bagladigi CNN mimarisinin
sonunda bulunur. Nihai tam bagli katman, tipik olarak sinif sayisiyla ayni sayida ¢ikti

diiglimiine sahiptir. [42]
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3.3.4. Aktivasyon katmam (activation layer)

Literatiirde genellikle bir aktivasyon fonksiyonu veya transfer fonksiyonu olarak
adlandirilan aktivasyon katmani, performansini dogrudan etkiledigi i¢in CNN mimarisinin
onemli bir bilesenidir. Aktivasyon fonksiyonu, bir sinir agindaki bir katmanin girdilerinin
agirlikli toplamimin nasil bir ¢iktiya doniistiiriilecegini tanimlar. [35] Aktivasyon
fonksiyonlari, temsil ettikleri fonksiyona gore lineer veya lineer olmayan olabilir. Ayrica bir

CNN mimarisinin farkli asamalarinda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Tiirevlenebilir dogrusal olmayan etkinlestirme islevleri genellikle bir sinir agindaki
gizli katmanlara yerlestirilir ve burada dogrusal ¢iktilar1 dogrusal olmayan c¢iktilara
doniistiirerek agin verilerdeki karmagik kaliplar1 6grenmesini saglar. Sorun alanina bagl
olarak, bir agin c¢ikis katmaninda genellikle farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Gliniimiizde ¢ogu CNN tabanli mimaride kullanilan en yaygin etkinlestirme islevleri
arasinda Sigmoid, hiperbolik tanjant (Tanh) ve Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim (ReLU)
islevleri bulunur. Sigmoid aktivasyon islevi, gercek bir sayiyr bir olasilik puanina
doniistiirmek i¢in sinir aglarinin ¢ikis katmaninda yaygin olarak kullanilir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu, sifirdan kiigiik girislerin degerlerini belli bir oranda onlari sifira zorlayarak
diizeltir. [36] ReLU'nun kaybolan gradyanlar sorununu ¢6zdigii i¢in Sigmoid ve Tanh

etkinlestirme islevlerine kiyasla daha iyi performans sundugu goriilmiistiir.

JZNITELIK CIKARIM SINIFLANDIRMA

Sekil 3-3 CNN Mimarisi

21



4. MATERYAL VE METOT

4.1. Otomasyon Sistemi Calismasi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda servo ve asenkron motor ile ¢alistirilan kagit bardak
basma makinesinde PLC, sensorler, motor siiriiciileri ve HMI gibi elektronik {irtinler aktif
gorev almaktadirlar. PLC ile siiriiciiler haberlestirilmis, HMI ve butonlardan gelen komutlar
ile motorlara hareket saglama veya durdurma islemleri gergeklestirilmistir. Bardak taban
kagid1 ve diger baskilama islemleri i¢in 1s1 sensdrlerinden gelen veriler PLC input outputlari
ile motor siiriiciilerine baglanir. Herhangi bir is kazasini1 6nlemek i¢in endiiktif sensor (insan
eli veya bagka bir cisim araya girdiginde sistemi durdurma) kullanilmistir. Sekil 4-1’de
kontrol sisteminin blok diyagrami verilmektedir. Sekil 4-2 ‘de otomasyon panosu ve Sekil

4-3’de bardak basma makinesi verilmektedir.

Sistem

e —* On/Off

HMI veya Manuel Buton
ile komut verme |
PLC E— Asenk:nfl “Servu _ Asenkron Motor
X Siirtich On/Off
Sensor verileri
({endiiktif, 1s1 sensorleri)
Servo Motor
On/Off

Sekil 4-1 Sistem Blok Diyagrami
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Sekil 4-3 Bardak Basma Makinesi
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4.2. Motorlarin Se¢imi

Bu ¢alismada makinenin sistemli bir sekilde ¢alistirilabilmesi ve maliyet performans
analizine uygun bir sistem kurulmasi amaciyla farkl tiirde motorlar kullanilmistir. Bunlar;

Asenkron ve Servo motorlardir.

Bardak basma makinemizde bardaklarin diizenli bir halde siralanmasi ve yuvarlak
govdeli sistemin bir zamana gore dondiriilmesi gerekmektedir. Cok hassasiyet
gerektirmeyen ve orta gii¢ 6zelliklerine (2.2 KW) sahip Mitsubishi marka bir endiistriyel
asenkron motor secilmistir. Bu motor sabit hizda ve belirli bir torkta sistemin hareketini

saglar. Fiyat olarak uygun olmasi avantaj saglamaktadir.

Bir diger nokta, makinede hassas hareket gerektiren bir kisim bulunmaktadir. Burada
aninda durma ve mm lik hesap gerektiren Ol¢limler s6z konusudur. Burada step veya servo
motor se¢ilmesi dogru olmaktadir. Servo motor step motora gore daha hassas bir 6l¢iim
yapabilmekte ve sahip oldugu enkoder ile pozisyonu bilebilmektedir. Bu sebepten otiirii
kaliteli bir marka olan Mitsubishi servo motor segilmistir. Sistemin ¢ok yiiksek gii¢

gerektirmedigi gortildiigiinden 1.2 kw lik bir servo motor seg¢ilmistir.

Asenkron motor parametrelerinin ayar1 yapilirken oncelikle motor tanitma islemi
yapilmistir ve sonrasinda siirticii lizerindeki dijital ayar potu ve disaridan butonlar ile stiriicti
kontrol edilmistir. Yani kullanic1 makine iizerindeki butonlar ile asenkron motoru durdurup,
calistirabilmektedir. Asagidaki boliimlerde motor tanitma islemi ve disaridan butonlar ile

stiriicliyli kontrol etme islemi anlatilmistir.

4.3. Asenkron Motor Tanitma Islemi ve Parametre Ayan

Bu fonksiyon ile motor sabitleri dlgiiliir ve uygun motor kontrol performans: elde
edilmeye calisilir. Genellikle sabit ve doner olmak iizere iki ¢esit motor tanitma sekli vardir.
Motor bosta ve yiiksiiz durumdayken en dogru motor tanitma islemi i¢in doner sekli
kullanilmalidir. Sabit motor tanitma sekli ise motorun daha énceden kurulmus bir sistemde
donmesi miimkiin olmayan durumlarda kullanilabilir, ancak Ol¢lilemeyen bazi degerler

sonradan girilmelidir.
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Motor tanitma ile motor sabitleri (motor birincil ve ikincil direng degerleri) ve motor
endiiktans degerleri tespit edilir. Motor tanitma yaparken girilmesi gereken motor
parametreleri motor etiketindeki yazan degerler ile yapilir. Bu degerlerin dogru girilmesi
onemlidir. Ciinkii motor karakteristikleri degisebilir. Motor tanitma fonksiyonu ile
motor/slriicli performansi artirilir ve diisiik hizlarda tork iiretilmesi saglanir. Calismamizda

Mitsubishi marka D700 serisi invertdr kullanilmistir.

D700 serisi i¢gin motor tanitma islemi yapilirken PU moduna gecilir ve en iyi

performans i¢in parametreler su sekilde girilmelidir:

Pr.160 parametresi 0 olmalidir.

Pr.9 parametresine motor etiket akim degeri girilmelidir.
Pr.71 parametresi 3 olarak set edilmelidir.

Pr.80 parametresine motor etiket KW degeri girilmelidir.
Pr.83 parametresine motor etiket voltaj degeri girilmelidir.
Pr.84 parametresine motor etiket frekans degeri girilmelidir.

Bu parametreler girildikten sonra Pr.96 parametresi 11 olarak girilmelidir. [40]

Tablo 4-1 Giris terminalleri parametreleri, standart fabrika ayarlari[40]

inverter Serisi Terminal ismi Pr. No Fabrika Set Degeri ve Aclklamalari
D700 / E700 STF 178 60 lleri yon start
D700 / E700 STR 179 61 Geriyon start
D700 / E700 RL 180 0 Disuk hiz start
D700 / E700 RM 181 1 Orta hiz start
D700 / E700 RH 182 2 Yiksek hiz start
E700 RES 184 62 Inverter reset
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Tablo 4-2 Cikis terminalleri parametreleri, standart fabrika ayarlari[40]

inverter Serisi Terminal ismi Pr. No Fabrika Set Degeri ve Aclklamalari
D700/ ET00 RUN 190 0 inverter calisiyor
D700 / E7OO ABC 192 99 Alarm gikig
D700 SO 197 80 Acil dur ¢lkis
E700 FU 191 1 Cikis frekans) kontrol(

4.4. Servo Motor Siiriiciisii Siirme ve Kontrol

Servo motorlar bulunduklar: sistem igerisinde istenilen hassasiyete ve ise gore farkli
metodlar ile siirilebilmektedir. Bunlar; pozisyon mod, hiz mode, tork modu ve Modbus ile
stirmedir. Servo motor, makinemizde taban kagit siiriilmesi esnasinda kullanilmaktadir ve
artinmli (incremental) olarak istenilen pozisyona gitmektedir. Mitsubishi marka, 0.70
KW’lik bir servo motor makinenin ¢alismasinda gayet yeterli olacagi i¢in bu giigte bir motor

kullanilmustir.

4.4.1. Servo siiriicii PLC haberlesmesi

Servo motor PLC ile Modbus RTU protokolii ile haberlesmektedir ve Modbus olarak

servo siiriicti kontrol edilmektedir. Modbus baglanti semasi Sekil 4-4’de gosterilmistir.

TN Fon sie soa E:
g
2 o =| o <| =
= 223 2 8
- 2 & 2w MR_JE 40A
MR-JE-40A
400 W MITSUBISHI
AV . ELECTRIC
MELSERVO-JE

Sekil 4-4 Modbus Baglant1 Semas1
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Sekil 4-5 *deki RDA, RDB ,SDA, SDB ve SG olarak adlandirilan baglantilar Modbus
haberlesmede kullanilan baglanti kablolaridir. PLC ile servo siiriicii arasinda Modbus
haberlesmesinin yapilmasi i¢in PLC bacak baglantilar1 gosterilmistir. Sg toprak baglantisi,
sdb ve sda baglantilar1 verici pozitif ve negatif baglantisi, rdb ve rda ise alic1 pozitif ve

negatif baglantilaridir.

~T T
52288
e
SE T =
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U N N o o<

Sekil 4-5 Modbus Baglanti Gorseli

4.4.2. Servo siiriicii parametre ayarlari

Servo siiriicii, kontrolorden gelen diisiik giiclii emir sinyallerini yiiksek voltaja ve
akima ¢evirmektedir. Farkli uygulamalarda degismek {izere servo siiriicii motorun gerekli
konumunu, hizini ve torkunu ayarlayabilir. Servo stiriiciiler kendi kontrol dongiisii iizerinden
kontroldre bir sinyal gondermek i¢in negatif geri beslemeden yararlanir.

Hareketli uygulamalarda siiriicii, milin konumunun ger¢ek degeri ile istenen degeri
arasindaki iligkiyi anlayarak motora bir sinyal gonderebilir.

Siirlici, Mitsubishi marka oldugundan parametre ayarlar1 Mr Configurator olarak
adlandirilan ara yiiz programinda ayarlanmigtir. Parametre ayarlari asagidaki gorsellerde

sirastyla anlatilacaktir. [41]

1. Yeni proje acilir,
2. Siriici modeli secilir,
3. Se¢im tamamlanir.
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Sekil 4-6 Adim-1

1. Parametre kismina girilir,

2. Temel seviye segilir,

3. PAI19 parametresi segilir ve adresi 00AB olarak degistirilir,
4. Sectigimiz parametre onaylanir,

5. Servo siiriicii tekrar ¢alistirilir.
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For marufachaes setng 000000 0009
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" = For matachae settrng %0009 0009
il 187 [rama
Sekil 4-7 Adim-2

1. Siriicii tarafindan parametre degerleri okunur.

2. Listede gosterilen yapilandirilabilir parametre sayis1 artmigtir.
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000C 00N 2000
00000000 0000
00000000 2000

Sekil 4-8 Adim-3

1. Temel parametre ayari segilir.

2. PAO1 parametresi 1006 adresi (pozisyon modu (point table modu)) olarak
degistirilir.
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Sekil 4-9 Adim-4
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Detayl1 ayarlar1 su sekildedir:

Modbus RTU ile haberlesme saglanmistir. Baud hizi 115200 bps’dir.

Motorun ilk (home) durumuna gelmesi i¢in PT04 parametresinin 0012 olarak degistirilmesi
gerekir. Servo pozisyona artirimli (incremental) olarak gidecegi i¢in PTO1 parametresinin
0001 olarak degistirilmesi gerekir.

Hatve denilen vidali milin dis arasinin 6lgiisii 10 mm olmasi durumunda ve rediiksiyon
dislisi olmadiginda, PAO6 parametresi 131072 sayisal degerinin ve PAO7 parametresi ise
10000 degerinin sadelestirilmis hali olarak girilir.

Bu sistemde ekrana manuel olarak 10 cm yazildiginda servo motor 1 tur donerek 10 cm
kadar hareket eder. 131072/10000= 8192/625"dir.

PA06=8192

PA07=625

parametre degerleri olarak girilir.

1. Tek bir siiriicii i¢in yazdirma butonu segilir ve PC70 parametresi sistemde tek siiriicii

oldugundan 1 olarak girilmistir.

2. Servo siiriicii tekrar agilir.
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Sekil 4-10 Adim-5
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4.4.3. Servo PLC yazilhm

Servo parametre ayarlar1 yapildiktan sonra PLC yazilimi yapilmaktadir. Servo siiriicii
ile PLC Modbus-RTU yontemi ile haberlesmektedir. Modbus ile servo motor siiriildiigiinde
stirticii 2 sekilde siirtilebilir. Bunlar jog mod ve point table moddur. Bunun yaninda home
mod motorun ¢alismaya basladigi ilk agsamada kullanilmaktadir. Home mod ile servo sifir
noktasina ¢ekilir ve motor tekrar calismaya basladiginda istenilen pozisyona gitmeye baslar.
Enerji kesilmedigi miiddetce home islemi bir kez yapilir. Pano iizerinden kapatilip motor

tekrar galistirilirsa home islemi yapilabilir.

Point table mode secildiginde HMI {izerinden girilen pozisyon kadar motor ¢aligir ve
otomatik olarak islem devam eder. Jog modda ise manuel olarak motor ¢alistirilir ve bu islem
otomatik olarak devam etmez.

Asagidaki sekilde yazilimin bir boliimii 6rnek olarak gosterilmistir.
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Sekil 4-11 MR-JE-FX5U Hazir Blok Diyagram
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Sekil 4-12 Blok Diyagram Ayarlar

4.4.4. Sistemin PLC yazilimi

Otomasyon sisteminde Mitsubishi marka motorlar ve siiriiciiler kullanilarak tasarlanan
mimaride yine Mitsubishi marka PLC kullanilmistir. Tiim sistemin yazilim1 FBD (function
block diagram) dili ile yazilmistir. PLC yazilimi1 8 boliimden olusmustur. Bunlar;
1-Deger Kaydet
2-Devreye Hazir
3-Hiz-Referans
4-Sayilar
5-Sensorler
6-Servo Programi
7-Sicaklik Ayarlari
8-Start

boliimlerinden olusmaktadir. Ornek yazilim asagida gosterilmektedir.
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Sekil 4-13’de makinedeki 1s1 sensorlerinden gelen verilerin PLC’ de okunabilmesi

icin hafizaya yazilmasi igleminin bir kism1 gosterilmistir.
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Sekil 4-13 FBD Dili Ornek Gosterim 1

AND
et N1

INZ

— IN3

Is¢_balgel_kaya_ok

Sekil 4-14’de makinedeki tiim sensorler, siiriicililer vb. ayarlandiktan sonra sistemin

calismasi i¢in tiim 6n kosullar saglanarak bir yazilim yapilmis 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 4-14 FBD Dili Ornek Gosterim 2

33




4.45. HMI tasarimi

Insan makine ara yiizii olarak adlandirilan ekran programma HMI denir. PLC ile

operator arasindaki baglanti HMI tizerinden kurulabilir. [37]

HMI iizerinde kullanicinin yaptig1 ayarlar ve kontroller, haberlesme yoluyla PLC’ye
aktarilarak, kullanicinin makineyi kontrol etme imkanini sunar. HMI’lar farkli 6l¢iilerde ve
birbirinden farkli 6zelliklere sahip olabilirler. HMI’lar PLC ile farkli sekiller de
haberlestirilebilirler (modbus RS232, RS485,RS422, modbus tcp-ip, ethernet, profibus,
profinet). Ekran boyutlar1 in¢ olarak ifade edilir. HMI’lar genellikle dokunmatik ekran
olarak caligmaktadir. Ancak dokunmatik ekranin yaninda {izerinde bulunan yardimci

butonlarinda oldugu modeller mevcuttur.

Bu sistemde Mitsubishi marka HMI kullanilmistir ve ekran tasarimi Gt Designer

programinda tasarlanmistir. Makinenin biitlin kontrolleri HMI iizerinden yapilmaktadir.

4.5. Veri Seti

Veri setimiz bardak basma makinesinin bastig1 bardaklar1 hatali ve hatasiz olmak tizere
ki sinifa ayrilmis goriintiilerden olusmaktadir. Sekil 4-16 ve Sekil 4-15’de sirasiyla hatali ve
hatasiz bardak 6rnek goriintiileri verilmektedir. 534 adet hatali bardak gériintiisii ve yine 534
adet hatasiz diye adlandirilan goriinti veri setini olusturmaktadir. Goériintiilerin boyutu
418x418 pikseldir. Bu goriintiilerin  %90’1 egitim igin, %10’u ise gecerleme igin
kullanilmistir. Bu veri seti ile belirlenen en basarili modele gercek zamanli test verileri
uygulanarak gercek zamanli dogruluk oranlari tespit edilmistir. Tiim analiz edilen derin
O0grenme mimarilerine kameradan 100 adet hatali bardak ve 100 adet hatasiz bardak
gosterilerek ger¢ek zamanli dogrulugu belirlenmistir. Bu tez ¢alismasinda yapilan yazilim

caligmalarinin blok diyagrami Sekil 4-18’de verilmektedir.
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Sekil 4-16 Hatali Bardak Ornegi Sekil 4-15 Hatasiz Bardak Ornegi

Sekil 4-17 Fabrika ortam1 bardak goriintimii
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Sekil 4-18 Tez ¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen yazilim blok diyagrami

4.6. YOLO Algoritmasi

YOLO, 'You Only Look Once' teriminin kisaltmasidir. Bu, bir goriintiideki ¢esitli
nesneleri (gercek zamanli olarak) algilayan ve tantyan bir algoritmadir. YOLO' da nesne
tespiti, bir regresyon problemi olarak yapilir ve tespit edilen goriintiilerin sinif olasiliklarimi
saglar. [38]

YOLO algoritmasi, nesneleri gercek zamanli olarak algilamak i¢in evrisimli sinir
aglarini1 (CNN) kullanir. Adindan da anlagilacag: gibi, algoritma nesneleri algilamak i¢in bir

sinir ag1 lizerinden yalnizca tek bir ileri yayilim gerektirir.

YOLO algoritmasi ¢esitli varyantlardan olusur. Yaygin olanlardan bazilar1 kiigiik
YOLO ve YOLOV3'ii igerir.
YOLO algoritmasi asagidaki ii¢ teknigi kullanarak calisir:
e Artik bloklar
e Smirlayici kutu regresyonu

« Birlik Uzerinden Kavsak (IOU)
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[k olarak, goriintii cesitli 1zgaralara boliiniir. Her 1zgaranim bir S x S boyutu vardir.

Asagidaki goriintii, bir girdi gorlintilisiiniin 1zgaralara nasil boliindiigiinii gosterir.

0
100
200 ; -~
}|\ ‘"
300 = o ¢
1 !
=== = —=—==== E
"";‘" ‘f_;-, :
'?'.’:\'.’-f.‘ S o 4 § "
0 100 200 300 400 500 600

Sekil 4-19 Bir girdi goriintiisiiniin 1zgaralara boliinmesi

Yukaridaki resimde, esit boyutta birgok 1zgara hiicresi vardir. Her 1zgara hiicresi,
icinde goriinen nesneleri algilayacaktir. Ornegin, belirli bir 1zgara hiicresi iginde bir nesne

merkezi belirirse, bu hiicre onu algilamaktan sorumlu olacaktir.

Sinirlayici kutu regresyonu;
Sinirlayici kutu, goriintiideki bir nesneyi vurgulayan bir ana hattir.
Goriintiideki her sinirlayict kutu asagidaki 6zniteliklerden olusur:

e Genislik (bw)

o Yiikseklik (bh)

e Simf (6rnegin, kisi, araba, trafik 15181 vb.)- Bu, c harfi ile gosterilir.

e Smirlayici kutu merkezi (bx,by)
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YOLO, nesnelerin yiiksekligini, genisligini, merkezini ve sinifin1 tahmin etmek i¢in
tek bir smirlayict kutu regresyonu kullanir. Sinirlayict kutuda goriinen bir nesnenin

olasiligini temsil eder.

Birlesim tizerinden kesisme (IOU), kutularin nasil iist iiste bindigini agiklayan nesne
algilamada bir olgudur. YOLO, nesneleri mitkemmel bir sekilde ¢evreleyen bir ¢ikt1 kutusu

saglamak i¢in IOU' yu kullanir.

Her 1zgara hiicresi, sinirlayici kutular1 ve bunlarin giiven puanlarini tahmin etmekten
sorumludur. Ongoriilen smirlayict kutu gercek kutuyla ayniysa, IOU 1'e esittir. Bu

mekanizma, gercek kutuya esit olmayan sinirlayici kutulart ortadan kaldirir.

4.7. Haarcascade Algoritmasi

"Basit Ozelliklerin Yiikseltilmis Katmanini Kullanarak Hizli Nesne Algilama" adi
verilen etkili bir nesne algilama yontemidir. Makine 68renimine dayanarak, bu algoritma
bir¢ok pozitif ve olumsuz goriintii ile egitilmistir. Daha sonra diger goriintiilerdeki nesneleri

tespit etmek icin kullanilir. [39]

Haarcascade algoritmasi soyle calisir:
Belirli bir algoritmaya gore bulunmasi istenen nesneler dnce bilgisayara eklenir ve

daha sonra benzer sekillere sahip resimler veya video ¢ergeveleri taranir ve nesne bulunur.

Siniflandiricinin egitimi i¢in, aranan nesne ile pozitif resimler ve bu nesne olmadan
negatif resimler gereklidir. Siniflandirict egitiminde, kara bolgedeki piksel degerlerinin
toplamindan ve beyaz bolgedeki piksel degerlerinin toplamindan karanlik ve 151k degerlerini
kontrol ederek belirli hedef degerler olusturulur. Cerceveleri belirli boyutlarda ayarlanmig

pozitif goriintiiler Sekil 4-20° de goriilmektedir.
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1. Edge features

2. Line features

1IN = ue

(a) (b)

(f) (g) (h)

3. Center-surround features
(a) (b)
Sekil 4-20 Haarcascade ¢aligsma prensibi

Feature denilen bu ¢ercevelere zayif siniflandiricilar denilmektedir. Cilinkii tek basina
dogru bir siniflandirict olamazlar. Bir nesnede bu zayif siniflandiricilardan birgogu olacaktir
ve bu zayif siniflandiricilarin toplandigi noktada biiyiik dogruluk oraniyla aranilan nesne var

demektir. Siniflandirici, bu sekilde ¢alismaktadir.
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5. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLAR

Calismamizda YOLOVS algoritmasinin farkli modellerini kendi olusturdugumuz veri
setimizdeki 534 adet hatali bardak fotografi ve yine 534 adet hatasiz bardak verilerine gore
basar1 karsilastirmasini yaparken Google Colab platformu kullanilmistir. Daha 6nceden
egitilen modeller tizerinden kendi veri setimizin egitimi, tarafimizdan gergeklestirilmistir.

Goriintiilerin %901 egitim, %10’u ise gecerleme verisi olarak secilerek egitim yapilmistir.

Deneysel calismalar Tablo 5-1’de goriildiigii tizere derin 6grenme tabanli
smiflandiricilardan  faydalanilarak gerceklestirilmistir. Siniflandirma i¢in ' YOLOvVS
algoritmasinin farkli modelleri kullanilmistir. Bu modellerin analizleri yapilmistir. Hatali ve
hatasiz bardak tespit etme oranlar1 karsilagtirilmistir. Ayn1 zamanda HAARCASCADE ve
YOLOVS algoritmalarinin karsilagtirilmasi da yapilmistir. Yapilan ¢alismalarda YOLOvV5
algoritmasinin v5x modelinin diger modellere gore daha iyi tespit ortaya koydugu saptanmis
ve Haarcascade algoritmasinin Yolov5 algoritmasina gore tespit basaris1 daha diisiik olarak
tespit edilmistir. Bu tez kapsaminda yapilan tiim caligmalar Google Colab ortaminda
gerceklestirilmistir. Analizlerimiz i¢in bu platform bize GPU destegi saglamistir.

Google Colab ile egittigimiz modellerimiz Anaconda navigator platformundaki Jpyter
Lab tizerinde gergek zamanl olarak galistirilmistir. Gergek zamanli olarak hatali ve hatasiz
bardaklar1 tespit ederken fabrika ortamina ¢ok benzer bir ortamda testler gergeklestirilmistir.
Farkli 151k altinda testler de yapilmistir. Test sonuglart her model igin Tablo 5-2 ‘de
gosterilmistir. Yolov5x modelinin gercek zamanli nesne tespitinin basari orani en yiiksek

olarak saptanmustir.
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5.1. Yolov5 Modelleri

Yolov5 Algoritmasinin 5 farkli modeli bulunmaktadir.

Bu modeller Yolov5s, Yolov5n, Yolovbm, Yolovsl, Yolov5x olarak adlandirilirlar ve

herbiri i¢in hiperparametre degerleri (6grenme hizi, momentum, kayiplar, biiyiitmeler vb.)

dahil olmak iizere egitim i¢in tanimlanir.

e YOLOV5N : Edge, IoT cihazlar1 ve OpenCv DNN destegi ile yeni sunulan bir nano

modeldir. INT8 formatinda 2,5 MB'den kii¢iik ve FP32 formatinda 4 MB

civarindadir. Mobil ¢6ziimler i¢in idealdir.

e YOLOVS5s : Yaklagik 7,2 milyon parametreye sahiptir ve CPU flizerinde ¢ikarim

yapmak i¢in ideal bir modeldir.

e YOLOVS5m : 21,2 milyon parametreli orta 6lgekli modeldir. Hiz ve dogruluk

arasinda iyi bir denge sagladigi i¢in birgok veri seti ve egitim icin belki de en

uygun modeldir.

e YOLOVSI : 46,5 milyon parametreli genis bir modeldir. Daha kiigiik nesneleri

algilamamiz gereken veri kiimeleri i¢in idealdir.
e YOLOV5X : Bes model arasinda en biiyiiglidiir. Digerlerine gore daha yavas

olmasina ve 86,7 milyon parametreye sahip olmasi1 dogruluk oranini olduk¢a

artirmaktadir.
Tablo 5-1 Yolo Modelleri Degerleri

Model size. mAPY  mAP®™'  mAPY%¥  Speed params  FLOPS

(pixels)  0.5:0.95 0.5:0.95 05 V100 (ms) (M) 640 (B)
YOLOvV5s6 1280 43.3 43.3 61.9 4.3 12.7 174
YOLOv5mM6 1280 505 50.5 68.7 8.4 35.9 52.4
YOLOvV5I6 1280 53.4 534 71.1 12.3 77.2 117.7
YOLOvV5x6 1280 544 54.4 72.0 22.4 141.8 222.9
YOLOvV5x6 TTA 1280 55.0 55.0 72.0 70.8

41


https://github.com/ultralytics/yolov5/blob/master/models/yolov5n.yaml
https://github.com/ultralytics/yolov5/blob/master/models/yolov5s.yaml
https://github.com/ultralytics/yolov5/blob/master/models/yolov5m.yaml
https://github.com/ultralytics/yolov5/blob/master/models/yolov5l.yaml
https://github.com/ultralytics/yolov5/blob/master/models/yolov5x.yaml
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases

5.2. Yolov5 Algoritma Basar1 Sonuglari

Veri seti (bardak) lizerinde siniflandirma yapilmasi amaciyla uygulanan derin 6§renme
tabanli Yolov5 algoritmasinin modellerinin ¢iktilarinin sonucunda en yiiksek gecerleme
(validation) siniflandirma basaris1 Tablo 5-1°de goriildiigii gibi Yolov5x derin 6grenme
modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu basariin baslica sebeplerinden bir tanesi Yolov5x
modelinin 86.2 milyon parametreye sahip olmasindan kaynaklidir. Veri setinde analiz
amacli denedigimiz Yolov5 algoritmasi modellerinden nispeten en basarisiz olan1 %90.02
basar1 orani ile Yolov5n modelidir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda algilama hiz1 da oldukca
onemli bir parametredir. Tiim Yolov5 algoritmalarinin ger¢ek zamanli dogruluk oranlar
birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in kullanicilar tarafindan en az parametreye sahip en hizli olan

Yolov5s6 algoritmasi da segilebilir.

Tablo 5-2 Veri seti gegerleme (validation) siniflandirma sonuglart

Veri Seti Metot Optimizasyon Dogruluk(%)
Algoritmasi
Yolov5s SGD 90.53
Yolov5n SGD 90.02
5 E
o X Yolovbm SGD 90.45
s =
> 8
2 Yolovsl SGD 90.65
Yolov5x SGD 90.80
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5.3. Modellerin Dogruluk ve Kayip Sonuclari

Gergek zamanli (real time) nesne tespiti i¢in daha Onceden egittigimiz modeli
kullanarak ve OpenCv Kkiitiiphanesinden yararlanarak Jpyter Lab ortaminda testler

gerceklestirilmistir.
Modellerin basarilari, ger¢ek zamanl olarak Logitech marka harici bir kamera ile

test edilmistir. Test fabrika ortamina benzer bir ortamda gerceklestirilmis, farkli ac1 ve

farkli 151k durumlar1 goz ontine alinarak yapilan test sonuglari Tablo 5-3” te gortilmektedir.

Tablo 5-3 Gergek Zamanli Nesne Tespiti Dogruluk Sonuglari

Test Test Hatali Hatasiz
Model Sayis1 (Hatali Sayis1 (Hatasiz Uriinii  Dogru Uriinii  Dogru
bardak i¢in) bardak i¢in) Tespit Sayis1 Tespit Sayisi
Yolov5s 100 100 80 70
Yolovbn 100 100 75 70
Yolovbm 100 100 85 75
Yolov5l 100 100 90 80
Yolov5x 100 100 95 90
Haarcascade 100 100 85 85
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5.3.1.Yolov5 modellerinin grafikleri

Model accuracy (dogruluk) ve object loss (kayip) grafikleri asagidaki sekillerde

gosterilmektedir.

Sekil 5-1 Yolov5s Siniflandirma Dogruluk Grafigi

Sekil 5-2 Yolov5s Siniflandirma Kayip Grafigi
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Sekil 5-3 Yolov5n Smiflandirma Dogruluk Grafigi

0.0165
0016
0.0155
0015 +
0.0145
0014
0.0135
0013 +
0.0125
002

00115

Sekil 5-4 Yolov5n Siniflandirma Kayip Grafigi
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47

11:25 AM

11:30 AM

11:30 AM

11:35 AM

11:35 AM



5.3.2. Haarcascade yazilim ve test Siireci

Haarcascade algoritmasini kullanmak i¢in Oncelikle goriintiiler pozitif ve negatif
veriler olmak tiizere ikiye ayirildi. Hatali bardaklar pozitif dosyasina, hatasiz veriler ise
negatif dosyasina aktarildi. Cascade Trainger Gui diye isimlendirilen bir hazir platform
tizerinden egitim gergeklestirildi ve ¢ikan xml uzantili dosya ile PyTorch programai tizerinde,

OpenCey kiitliphanesi kullanilarak gercek zamanli nesne tespiti yapildi.
5.4. Kisitlar

Gergek zamanli bardak tespiti sirasinda kameranin agisi, ortamin 151k ayari, bardagin
farkli acilardan kameraya gosterilmesi, farkli renk ve sekildeki bardaklarin testleri gibi
durumlara gore nesne tespitinin dogruluk sonuglar1 degismektedir.

Fabrika ortaminda kamera bardagin iist kismindaki hatali ve hatasiz {iriinleri tespit

ederken, bardagin alt kisminda (taban kismi1) olusan hatalar kamera tarafindan goriilemedigi

icin hatali/hatasiz {irlin tespiti gerceklestirilememistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada kagit bardak makinesinin otomasyon sistemi kurulmus, bardak

tiretilmeye baslanmis ve liretim hattina eklenen canli bir kamera ile iiriin tespiti yapilmaistir.

Otomasyon sistemi i¢in Mitsubishi marka servo ve asenkron motorlar, siiriiciiler, PLC,
HMI kullanilmistir. Servo siirliclinlin  gerekli parametre ayarlar1 yapilarak motor
stiriildiigiinde kagit bardaklar1 dondiiren mekanizmanin titresim oranmin diisiik olmasi ve
tam hizalama sartin1 saglamasi basarili bir sonug¢ ¢ikarmistir. Asenkron motor i¢in HMI
tizerinden kontrol saglandiginda da rampalama siirelerinde motorun ¢alistigi gozlemlendi.

Asenkron siiriicli bu siirme islemini basar1 ile gergeklestirdi.

PLC yaziliminda birgok eklentiler yapildi, adresleme ve pozisyon belirleme yapilirken
makine izerinde testler gerceklestirildi. Sensorlerden gelen verilere gore, yine HMI
tizerinden girilen isteklere gére PLC’nin cevap verme hizinin diger PLC markalarina gore
daha basarili oldugu gozlemlendi. PLC ile Servo Modbus RTU yontemi ile haberlestirildi.
Bu sayede elektriksel giiriiltii azaldi ve hassasiyet daha iyi seviyelerde goriildii.

Gergek zamanli kamera ile goriinti alinirken Oncesinde veri seti tarafimizdan
olusturuldu. Hatal1 ve hatasiz bardaklarin fotograflar1 ¢ekildi. Goriintiiler ayn1 boyutta
Ol¢eklendirildi. Kendi olusturdugumuz veri seti ile YOLOV5 modelleri ve Haarcascade
algoritmas1 gibi derin 6grenme hazir modelleri ile egitim yapildi. Bu modellerin

siniflandirma basar1 sonuglar1 karsilagtirildi.

Kendi olusturdugumuz veri seti ile OpenCyv kiitiiphanesi kullanilarak gergek zamanl
nesne tespiti yapildi ve basar1 sonuglar1 karsilastirildi. Bu sonuclar incelendiginde
YOLOV5x mimarisini kullanarak basarili bir ger¢ek zamanli uygulama gergeklestirilmistir.
Tiim siirece ait donanimsal ve yazilimsal kisimlar ayr1 ayr test edilerek endiistriye
uygulanabilecek gercek bir problem ele alinarak sonuglari ortaya konmustur. Gelecek
calismalarda bu yapilan 6n ¢alisma sonuglarindan yararlanarak fabrika ortaminda tiim sistem
tasariminin yapilmasi planlanmaktadir. Farkli derin 6grenme mimarileri ve goriintii
Onisleme ve iyilestirme yontemleri de incelenerek hatali/hatasiz tespit basarisinin arttirtlmasi

hedeflenmektedir.
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