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Oz

Giiniimiizde Derin Ogrenme yontemlerinin kullanimi her alanda artmistir. Yapay Zeka, bilgisayarin veya bilgisayar kontroliinde
bir makinenin zeki canlilara benzer mekanizmalarla karar verme yetenegine sahip olmasidir. Kisaca Yapay Zeka, bilgisayarin insanlar
gibi diisiinmesini saglar. Derin Ogrenme bir veya daha fazla gizli katman iceren yapay sinir aglar1 ve benzeri makine 6grenme
algoritmalarini kapsayan ¢alisma alanidir. Yani en az bir adet yapay sinir aginin kullanildig1 ve birgok algoritma ile, bilgisayarin
elindeki verilerden yeni veriler elde etmesidir. Derin Ogrenme alaninda kullanilan birgok algoritma vardir. Bu algoritmalardan YOLO
(You Only Look Once) algoritmasi ve Darknet modeli, yiiksek isleme hizindan dolay1 yiiksek FPS (Frame Per Second) saglamakta ve
daha net sonuglar vermektedir. Bu sebeple bu ¢alismada YOLO algoritmasi tercih edilmistir. Algoritmanin 4 farkli versiyonu igin
denemeler yapilmis, sonuglar karsilastirilmis, tespit dogrulugu ve hiz olarak en iyi sonu¢ Versiyon-4 algoritmasinda saglanmigtir.
OpenCV, NumPy, SciPy gibi Python programlama dili kiitiiphaneleri kullanilarak tespit edilen deformelerin sayisi tespit edilmis,
tespit anlar1 kayit altina alinmis, bu algoritmalarin test kontrol sistemi ile bilgi aligverisi saglanarak test sisteminin durdurulmasi
saglanmistir. Deformasyonlar i¢in biiyiik bir veri seti olusturulmus ve olusturulan bu veri seti 4 farkli algoritma versiyonlariyla egitim
yapilmis ve uygulamaya gec¢ilmistir. Otomotiv yan sanayinde iretilen siispansiyon sistem bilesenlerin performanslart dinamik testlerle
test edilmektedir. Bu testlerde pargalar plastik deformasyona maruz kalana kadar ya da ani kirilma baglangict olan ¢atlak olusumunda,
test sisteminin durdurulmasi insan konroliinde yapilmaktadir. Ancak bu durumda, parcalarin ilk deformasyon ani tespit
edilememektedir ve ayn1 zamanda zaman kaybina yol agmaktadir. Bu ¢alismada derin 6grenme algoritmalarindan olan YOLO ile
deformasyon ve catlak olusumu tespit edilmeye ¢alisilmistir. Calismada ayrica derin Ogrenme, goriintii isleme ve Python
kiitiiphanelerinin nesne tespitinde kullanimlar1 ayrintiyla incelenmis, uygulama olusturulmus, Python programi ve Yapay Sinir A glar
kullanilarak sonuglarin elde edilmesi saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, YOLO, Gériintii Isleme, Siispansiyon Parcalar1, Deformasyon.

Crack Detection in Dynamic Test Drive Suspension Parts with Deep
Learning Algortihm (YOLO)

Abstract

Nowadays, the use of Deep Learning methods has increased in many areas. Artificial Intelligence, which includes deep learning, is the
ability of a computer or a computer-controlled machine to make a decision similar to intelligent creatures. In short, Artificial
Intelligence enables the computer to think like a human. Deep Learning is a field of study that includes neural networks with one or
more hidden layers and similar machine learning algorithms. In other words, in deep learning, the computer uses at least one artificial
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neural network and obtains new data from the data it has with different algorithms. There are many algorithms used in the Deep
Learning field. Among these algorithms, YOLO (You only look once) algorithm and Darknet model provide higher FPS (Frame Per
second) due to high processing speed and give clearer results. For this reason, the YOLO algorithm has been preferred in the
application. Trials have been made for 4 different versions of the algorithm, the results have been compared, the best result in terms of
detection accuracy and speed has provided in the Version-4 algorithm. Using Python programming language libraries such as
OpenCV, NumPy, and SciPy, the number of detected deformities were determined, their detection moments were recorded, and the
test system was stopped by providing information exchange with the test control system of these algorithms. A large dataset has been
created for deformations and this data set has been trained and implemented with 4 different algorithm versions. The performances of
the suspension system components produced in automotive reflectivity are tested with dynamic tests. In these tests, the test system is
stopped under human control until the parts are subjected to plastic deformation or in case of crack formation that is a sudden
breakout. However, in this case, the first moment of deformation of the parts cannot be detected and at the same time causes a waste
of time. In this study, the use of deep learning, image processing and Python libraries in object detection has been examined in detail,
the application has been created, and the results have been obtained by using the Python program and Artificial Neural Networks.

Keywords: Deep Learning, YOLO, Image Processing, Suspension Parts, Deformation.

1. Giris

2012 yilinda  Alexnet’in  ImageNet  yarigmasini
kazanmasinin ardindan yapilan yarigmalarda derin &grenme
modelleri kullanilmaya baslandi. Matthew Zeiler ve Rob Fergus
tarafindan tasarlanan ZFNet (Zeiler and Fergus 2014) 2013
yilinda ImageNet yarigmasinin kazanani olmustur. Bu model ile
nesne tanimada hata orani ylizde 11,2’ye indirilmistir. 7x7
boyutundaki filtreleri ve havuzlama katmaninda 2 adim kayma
miktart kullanilmistir. Bu degisikligin arkasindaki mantik,
birinci konvoliisyon katmanindaki daha kiiciik bir filtre
boyutunun, girig boyutundaki bir¢ok orijinal piksel bilgisinin
korunmasina yardimci olmasidir[6].
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Sekil 1. ZF Net mimarisi (Zeiler and Fergus 2014)

GoogLeNet (Szegedy, Liu et al. 2015) yapisindaki Inception
modiillerinden dolayr karmasik bir mimaridir. GoogLeNet 22
katmanl1 ve yiizde 5,7 hata oram1 ile ImageNet 2014
yarigmasinin kazanani olmustur. Bu mimari genel olarak, ardisik
bir yapida konvoliisyon ve havuzlama katmanlarini iist {iste
istiflemekten uzaklasan ilk CNN mimarilerinden biridir. Ayrica
bu yeni model bellek ve gii¢ kullanimi iizerinde 6nemli bir yere
sahiptir. Katmanlarin hepsini yiginlamak ve c¢ok sayida filtre
eklemek, hesaplama ve bellek maliyeti getirir ve ezberleme
olasiligini arttirir. GoogLeNet bu durumun {istesinden gelmek
icin paralel olarak birbirine bagli modiiller kullanilmistir[6].
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Sekil 2. GoogLeNet ag mimarisi (Szegedy, Liu et al. 2015)
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ResNet (He, Zhang et al. 2016) su ana kadar olan tiim
mimarilerden daha derin olarak tasarlanan bir mimaridir. 152
katmandan olugmaktadir. Ayni1 zamada yilizde 3,6 hata orani ile
ImageNet 2015 yarismasiin kazanani olmustur. Becerileri ve
uzmanliklarina bagl olarak, insanlar genelde yiizde 5-10 hata
oranina sahiptir[6].
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Sekil 3. Microsoft RestNet ilk 34 katmanin ag mimarisi
(He, Zhang et al. 2016)

YOLO ImageNet’te egitilmis 53 katmanli bir aga sahip olan
bir Darknet ¢esidi kullanir. Bu bizim backbone katmanimizdir.
Algilama gorevi igin, iizerine 53 katman daha yigilir ve bu da
bize YOLO i¢in 106 kat tamamen evrigsimli bir mimari saglar.
ResNet ile karsilastirildiginda, Darknet-53 daha iyi performansa
sahiptir ve 1,5 kat daha hizlidir. Kisayol baglantilarina sahip
Darknet-53 ve oOzellik harita Ornekleme ve birlestirme
ozelliklerine sahiptir.
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Sekil 4. DarkNet-53 Backbone gosterimi[l].

YOLO algoritmasi araba, kamyon, yaya, bisikletli ve hatta
hayvanlar1 tanimlama yetisine ve son derece hizli bir
algoritmaya sahiptir. ' YOLO modeli goriintiileri 416x416
pikselde 22 milisaniyede calisir. SSD (Sigle Shot Detection)
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kadar hassas ve 3 kat daha hizlidir YOLO modeli diger ag
yapilarina gore ¢ok daha iyi bir ag yapisina sahiptir. Diger
sistemlere gore yaklasik 4 kat daha hizli olan bu model sadece
modelin boyutunu degistirerek kolayca hiz ve dogruluk arasinda
gecis yapmaya olanak tanir. En Onemli 6zelligi ise yeniden
egitim gerektirmez. Diger CNN tabanli sistemlerin ¢ogu
goriintiideki bir nesneyi algilamak i¢in siniflandiricilart yeniden
kullanir.  Yaygin olan nesne algilama yontemleri ile
karsilastirildiginda, nesnenin siniflandirilmasi ve
konumlandirilmasi i¢in tek CNN uygular. Goriintiileri yaklasik
30-45FPS hizinda isleyebilir, bu yiizden olduk¢a hizlidir. Bu,
video akiginin gergek zamanli olarak iglenebilecegi ve birkag
milisaniye ihmal edilebilir bir gecikme siiresi oldugu anlamina
gelir[15].

Backbone Top-1  Top-5 BnOps BFLOP/s FPS

ResNet-101]5] T 937 19.7 039 53

ResNet-132[5]  77.6 938 294 1090 37

Darknet-53 7.2 938 8.7 1457 78
Sekil 5. Backbone karsilastirma[9].

2. Materyal ve Metot

2.1. Algoritma

YOLO artan bir iyilestirilme igin gelistirilmis bir
algoritmadir. Bir siiredir pek ¢ok nesne algilama algoritmasi
oldugu icin rekabet, nesnelerin ne kadar dogru ve hizli bir
sekilde tespit edildigiyle ilgilidir. Caligmamizda en yeni, dogru
ve hizli tespit edilebilirligi barindirdigi i¢in YOLO Darknet-53
modeli kullanilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen
modelde, convolution layer, shortcut layer, contaminated layer,
detection layer, batch normalize ve upsample vardir.

2.1.1. Faaliyetler

Sekil 6°da dinamik test sistemine baglanmis ve kirilmig olan
Salincak pargast goriilmektedir. Dinamik test sistemine
baglanmig olan parganin deformasyonu, operatdr kontroliinde
gergeklestirilmektedir. Bu sebeple gbozden kagirilabilmekte ve
deformasyon artabilmekte, operatdr insiyatifinde dinamik test
durdurulmaktadir. Dinamik test esnasinda salincak parcasinda
olusan c¢atlagt ilk anda tespit etmek gerekmektedir.
Deformasyonun tespit edilme siiresinin uzamasi, dinamik teste
tabii tutulan par¢anin verilerinde ve yorumlanmasinda hatalara
neden olabilmektedir. Bu c¢alismada Yapay Sinir Aglari
kullanilarak deformasyonun tespit isleminin gergeklestirilmesi
planlanilmus, literatiir arastirmasi ve caligmalar incelenmis ve
irdelenmistir.

Sekil 6. Siispansiyon par¢asinda olusan 6rnek deformasyon.
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Derin 6grenme yontemlerinin kullamimasi ig¢in bilyik bir
veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Onceden test edilmis olan
pargalarda olusan deformasyonlar, dinamik test sistemine
baglanacak ve yeni test edilecek pargalarda olusacak biitiin
deformasyonlar kayit altina alinmistir. Kaydedilen video ve
resim verileri tamamlandiktan sonra deformasyon bdlgesi
‘Broken’ olarak etiketlenmistir, yani koordinatlar1 belirlenmistir.
Belirlenen bu koordinatlar, diizenlenecek ve konfigiirasyon
yapilacak olan YOLO algoritmasina uygun formata
doniistiiriilmiis (skala edilmis) ve veri formati JPG olarak
giincellenmistir. Elde edilen bu verilerin %80°1 egitim igin,
%20’si ise test i¢in kullanilmak iizere ayrilmistir. Olusturmus
oldugumuz veriseti icin; data, names ve cfg dosyalarn
olusturulmustur. Data dosyast; kag sinifta veri egitecegimizi, test
ve egitim verilerinin dosya yollarini, egitecegimiz smifin etiket
adinin bulundugu dosya yolunu ve egitim sirasinda ve sonunda
yedekleme dosyasinin bulunmasi istenilen dosya yolu bilgilerini
icermektedir. Darknet ana klasorii altinda depoladigimiz,
‘data’,’cfg’ ag dosyasi ve ‘weights’ agirlik dosyasi belirtilerek
egitim islemi komut ile Google Colab platformu iizerinden
baglatilmigtir. Egitim sirasinda elde edilen sonuglar arasindan
ortalama hata degeri yani AVG degeri oldukc¢a diisiik oldugu
zaman egitim durdurulmalidir. Ortalama hata degerinin diismesi
uzun zaman almistir ve AVG degeri 0,08 degerine ulastig1 zaman
egitim islemi durdurulmustur. Spyder program: kullanilarak
Python programlamasi igin gerekli olan bilgiler tespit edilmistir.
Bu bilgiler; Deformasyon tespit bdlgesinin belirlenmesi ve
cizdirilmesi, ka¢ adet catlak tespit edildigi, catlak tespit edildigi
an Test Kontrol Sistemi’nin durdurulmasi i¢in gonderilecek veri,
tespit an1 goriintiileri olarak OpenCV kiitiiphaneside basta olmak
iizere birgok kiitiphane programlama igerisinde kullanilmistir.
Egitim islemi sonucunda elde edilen bu agirlik dosyamizi
yazmis  oldugumuz  program ile Real-Time olarak
calistirabilecek, diledigimiz zaman fotograf ve video ile de
gegmise yoOnelik tespit calismalar1 yapilabilecek, sistem

icerisinde gecis yapabilmeye yonelik modiiler bir sekilde
hazirlanmastr.

1.xt - Not Defteri - o X
Dosys Duzen Bigim Gorimom  Yardm

P ©.510656 ,535166 ©.299233 0,430946

Q1,801 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sekil 7. Deforme par¢anin etiketlenme islemi ve skala
edilmis koordinatlari.

Test ve egitim veriseti icerisinde bulunmayan bagka bir
resim ve video yiiklenerek, ayni zamanda gercek zamanli test
sistemi izlenerek en son kaydedilen agirlik dosyasi sisteme
yiiklenerek test agamasina gegilmistir. Deformasyon bolgelerinin
tespit edilip cerceve igerisine almip alinmayacagi, tespit halinde
deformasyon ve sayisinin dogrulugu, Test Kontrol Sistemi’ne
durdurma bilgisinin gidip gitmedigi 4 farkli versiyon igin test
edilmistir.
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Tablo 1. YOLO versiyon sonug karsilastirmalar

ALGORITMALAR mAP FPS
YOLO-Tiny %44.2 4-42
YOLO-v2 %76 0.02-0.1
YOLO-v3 %81 1-1.2
YOLO-v4 %96.3 0.85—1

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Versiyon Denemeleri ve Sonuclar

Derin Ogrenme algoritmalar1 sayesinde bu proje ile
siispansiyon parcalarindan “Salincak” pargasinin dinamik test
esnasindaki deformasyonlarinin tespit edilmesini ve kontroliinii
saglamak, test edilen {irlinlerde deformasyon ilerlemeden test
sisteminin durdurulmasi ve ilk tespit aninda goriintii ve verilerin
kaydedilmesi hedeflenmistir. Yapay Sinir Aglar1 ile nesne tespiti
yapabilmek i¢in YOLO algoritmasi ve DarkNet modeli
kullanilmistir. Veriseti olusturmak igin dinamik test esnasinda
deformasyon baglamadan kayit alinmis ve bu kayitlar islenerek,
onceden test edilmis pargalardaki ¢atlaklarin videolar1 ve
goriintiileride verisetine dahil edilmistir. Elde edilen verilerden
catlagin belirlendigi noktalar etiketlenmis ve egitim islemi
tamamlanmistir. Gorilintii isleme ve deformasyon tespiti igin
uygun formda Python iizerinden algoritma yazilmis ve kodlama
yapilmigtir. Egitim islemi bittikten sonra testler yapilip, catlak
tespitinin farkli YOLO algoritma versiyonlari ile kiyaslanarak en
dogru sonuglar alinan algoritma tespit edilmis, sistem igin bu
algoritma kullanimi belirlenmistir. Tiny algoritmasi daha az
katman1 ve ag yapist sebebiyle FPS degeri olarak yiiksek
degerler saglamistir fakat bunu yani sira mAP degeri olarak
diger algoritmalardan diisiikk kalmistir. Versiyon 2 algoritmasi
mAP degeri istenilen degerin iizerinde (%70) sonug vermis fakat
FPS degeri istenilen aralikta deger saglayamamistir. Versiyon 3
algoritmast ile hem mAP degeri hem de FPS degeri olarak
istenilen degerler elde edilmistir. Versiyon 4 algoritmasi ile de
mAP ve FPS degerleri olarak istenilen degerler elde edilmis
olup, en yiiksek dogruluk degeri ve mAP/FPS korelasyonu
icerisinde bulunmasi, uygulama i¢in Versiyon-4 algoritmasinin
kullanimi belirlenmistir.

2021-05-08 09:48:48
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FPS = 0.85081483138833
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Sekil 8. Real-Time Deformasyon Tespit Denemeleri
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2021-065-06 00:49:3

1 Broken Detect
FPS = 1.0080147466148504

BROKEN HAS BEEN DETECTED- TEST STOPPED

Sekil 9. Real-Time Deformasyon Tespit Denemeleri

4. Sonuc¢

Derin Ogrenme ve yapay sinir aglari nesne tanima
algoritmalar1 gelistirilerek slispansiyon parcalarindan ‘Salincak’
pargcasimnin dinamik test esnasinda olusabilecek catlak veya
kirilma deformasyonunun; goriintii, video ve gergek zamanl
olarak kamera Tizerinden tespitinin yapilmasi basariyla
saglanmistir. Yapilan ¢alisma sayesinde dinamik test esnasinda
ve test sonrasinda istenilen mod dahilinde ¢atlak tespiti yapilmis
olup, parcada olusan deformasyon ilerlemeden dinamik test
durdurulabilecek kabiliyete ulasip, olusan deformasyon personel
kontroliinde ve insiyatifinde olmaksizin kesin sonuglar yiizdelik
tahmin ve gOriintii tizerinden ekrana aktarabilmektedir. Derin
ogrenme aglari ile basarilar elde edildigi goriilmektedir. Yaygin
bir sekilde kullanilmasinin sebebi acgik kaynak kodlu yazilim
kiitiphanelerin ~ bulunmasidir. En  biiyiikk  dezavantajlari
modellerinin egitilmesinde donanimsal kaynaklarin yetersiz
gelebilmesidir.

5. Tesekkiir
Bu ¢alisma AYD0720-03 nolu proje ile desteklenmistir.
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