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Metalik malzemelerin makroskobik seviyede boyut Ol¢iimii ve smiflandirilmasi endiistriyel
proseslerde ¢esitli ama¢ ve yontemlerde gerceklestirilen bir islemdir. Bu g¢alismada bakair,
aliminyum ve ¢elik olmak {izere ii¢ farkli metal tiirline ait metalik malzemelerin goriintii isleme ile
boyut dl¢liimii ve makine 6grenmesi ile malzeme siniflarinin belirlenmesi gergeklestirilmistir. Boyut
6l¢timiinde kullanilan kamera modiilii ve alinan goriintii kalitesine bagli olarak hedeflenen %99.5’in
iizerinde dogruluk saglanmistir. Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin bagarimi ayri ayri test
edilmis, Fine KNN ile malzeme siniflandirmasi tam dogrulukla gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metaller, goriinti isleme, makine 6grenmesi, (KNN) K-en yakin komsu
algoritmasi

Dimension Measurement and Classification of Metallic Materials Using
Image Processing and Machine Learning

ABSTRACT

In industrial processes, dimension measurement and classification of metallic materials at the
macroscopic level are performed for various purposes with various methodsin this study,
dimensions of metal materials belonging to three different types such as copper, aluminum and steel
have been obtained by using image processing, and their classification has been performed by using
machine learning. For the size measurement, over 99.5% accuracy has been achieved based on the
quality of the camera module used and the image quality received. The performance of various
machine learning methods has been tested for the material classification and the error-free result has
been obtained with fine KNN.
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1 Giris

Goriintii isleme teknikleri tizerindeki gelismeler gesitli 6zellik, model ve kategorize etme ydntemlerini
ortaya koyarak malzemelerin siniflandirilmast ve tanimlanmasina olanak saglamaktadir [1-5].
Goriintiilerin islenmesinde ve smiflandirilmasinda renk, doku, spektral yogunluk gibi 6zelliklerden
faydalanilir [S—11]. Makine 6grenmesi yontemlerinin malzeme biliminin farkl alanlarina uygulanmasi
da dnemli olanaklar katmaktadir [12].

Malzemelerin makroskobik seviyede boyut 6l¢iimii ¢ok farkli amag ve yontemlerle gergeklestirilen bir
islemdir. Malzeme boyutlar1 ultrasonik, lazer temelli sensdrlerle belirlenebilse de, otonom sistemlerde
malzeme yerlesiminin uygun olmamasi gibi nedenlerle hatali l¢iim yapilmasi s6z konusu olur. Daha
kompleks sistemler Ol¢iim islemini gerekli dogrulukta yapabilirler. Fakat bu sistemlerin dezavantaji
ilave kapsamli donanimlar gerektirmeleri ve maliyetli oluglaridir. Malzeme boyutlarinin goriintii isleme
tekniklerinden yararlanarak belirlenmesi hizli ve ekonomik ¢6ziim saglayan bir yontem olmaktadir [13—
19].

Goriintiilerin tanimlanmasinda iki temel basamak, 6zellik ¢ikarimi ve simiflandirmadir. Gorsellerde
ozellik ¢ikarimi igin manuel ve otomatik yontemler uygulanmaktadir. Siniflandirma igin makine
o0grenmesi yontemlerinden destek vektdr makinesi (Suppor Vector Machine, SVM), K-en yakin komsu
(K Nearest Neighborhood, KNN) ve agac (tree) gibi algoritmalar gerekli dogruluk saglayan
algoritmalardir [20-23]. Malzemelerin goriintii isleme teknikleri ile siniflandirilmasinda, mikroskobik
gorintiilerle daha yiiksek basarim elde edilebilir. Ancak mikroskobik goriintiiniin alinmasinda;
malzemenin uygun boyuta getirilmesi (kesilmesi, kaliplanmasi), 6n hazirliklar (zimparalama, parlatma,
daglama), goriintiileme ekipmani {izerinde yapilmasi gereken ayarlamalar gibi siirecin uzamasina yol
acan etmenler s6z konusudur. Ayrica bu yontemde kullanilan gdriintiileme ekipmanlarinin yiiksek
maliyetlidir [24-27]. Bu baglamda, kolayca erisilebilir ve uygun maliyetli bir kamera modiili ile
malzememin 6l¢iimi ve siniflandirilmasmi gerekli dogrulukta saglayacak goriintiiler hizli ve ucuz
bi¢imde elde edilebilmesi 6nemli avantaj saglamaktadir [13-18,28].

Bu c¢alismada farkli metalik malzemelerin goriintii isleme temelli boyut Olglimiine ve
siniflandirilmalaria yonelik yaklasim ve ger¢ekleme agamalari sunulmustur. Hizli ¢alisan otonom bir
ayrigtirma sistemi i¢in uygun olan bu yontemle, malzemenin standart bir fotograf ¢ekme modiilii ile
gorlintlisliniin alinmasi, ardindan bu tek veri ile boyut ve malzeme siniflandirmast olmak iizere iki
cikarim yapilmaktadir.

Bu calisma asagidaki bigimde planlanmistir: Girig bdliimiiniin ardindan ¢alismanin ikinci boliimiinde
malzeme 6l¢iimii ve smiflandirmasina yonelik ele alinan problem tanimlanmig ve gergeklestirilecek
siire¢ basamaklar1 sunulmustur. Caligmanin {i¢lincli béliimiinde malzemenin boyut tespitine yonelik
asamalar, dordiincli boliimiinde siniflandirmaya iliskin iglem adimlart ve elde edilen sonuglar
sunulmustur. Calisma sonuglara iliskin son boliimle tamamlanmustir.

2  Metodoloji

Malzemenin boyutunun tespiti icin en temel iki nokta dogru referans uzunlugun belirlenmesi ve
goriintiiniin kalibrasyon islemi yapilarak ele alinmasi gerekliligidir. Referans uzunlugun goriintii isleme
algoritmasi tarafindan dogru bigimde belirlenmesi i¢in dama tahtas1 goriiniimiinde bir referans diizlem
kullanilmistir. ikinci temel islem basamagi olan smiflandirma icin, algoritmanm hizli ve yiiksek
dogruluklu g¢aligmasina yonelik malzeme referans boyut diizlemi ve bos arka plandan otomatik
ayristirilarak 6zellik segcimine yonelik goriintiiler olusturulmustur. Gergeklestirilen islem basamaklarina
yonelik siireg adimlari Sekil 1°de verilmistir.
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Makraskobik Goériinttlerin
Elde Edilmesi

Kalibrasyonun Yapilmasi
Seklin Revize Edilmesi

RGB Filtreleme
Gri Renk Kodlarina
Donustirme

Esik Degeri Belirleme Ve
Siyah Beyaza Dontisiim

Morfolojik islemler
Blob Analizi ile Nesne
Boyutunun Saptanmasi
Otomatik Kirpma

Siniflandirma
Nesne Cinsi Eldesi

Sekil 1. Islem basamaklarina yonelik siire¢ adimlar1

Kalibrasyon

Boyut Ol¢iimii

Siniflandirma

3 Malzemelerin Boyut Ol¢iimii

Malzemelerin boyut Ol¢iimiiniin dogru yapilabilmesi i¢in ilk asamada Ol¢lim almacak ortamim
kalibrasyonunun yapilmasi gerekmektedir. Bu amacgla dama tahtasi goriiniimlii referans diizlemin
kalibrasyonu i¢in farkli agilardan fotograf alinmistir. Alinan bu gériintiilerle MATLAB™ programinda
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bulunan Kamera Calibration araci kullanilarak kalibrasyon parametreleri elde edilmistir (Sekil 2 a).
Alman ham goriintii ve kalibrasyon sonrasi 6l¢iim referansi i¢in kullanilacak goriintiiler sirasiyla Sekil
2 b) ve ¢)’de verilmistir. Kalibrasyon iglemi sonrasi elde edilen parametreler, olusturan algoritmaya

iliskin koda aktarilmastir.

Detected points
Checkerboard origin
+_ Reprojected points

Sekil 2. Olgiim kalibrasyonuna iliskin a) MATLAB ortaminda Kamera Calibration araciin kullanimi, b) ham
gOriintii, ¢) kalibrasyon igslemi sonrasi referans uzunluk i¢in kullanilacak goriintii
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c)

Sekil 3. Goriintiiniin islenmesi ve boyut belirlenmesine yonelik adimlar: a) filtreleme, b) temizleme ve doldurma,
c) belirlenen boyutlar.

Kalibrasyon islemi yapilan fotografta dl¢iim alinacak nesnenin saptanabilmesi i¢in Oncelikle RGB
filtreleme yapilmistir. Burada arka plan rengi, boyut belirlemesi ve smiflandirma i¢im kullanilacak
metal malzemelerden olabildigince ayrisacak bigimde secilmistir.

Malzemenin saptanabilmesi Oncelikle i¢in arka plan ve Olgli referans diizleminin filtrelenmesi
gerekmektedir. Bu filtreleme islemi sonrasi elde edilen goriintii Sekil 3 a ile verilmistir. Bu islemin
ardindan goriintii ilk olarak gri tonlara, ardindan otomatik esik (threshold) belirlemesi ile siyah beyaz
renklere doniistiiriilmiistiir. Ardindan temizleme ve doldurma islemleri yapilarak Sekil 3 b)’de verilen
goriintii elde edilmistir. Malzemenin boyutunun belirlenmesi i¢in dncelikle pixel cinsinden en ve boy
degerleri belirlenmistir. Ardindan daha 6nce elde edilmis kalibrasyon degerleri kullanilarak gercek
Olciiler 32.45 mm ve 198.02 mm olarak belirlenmistir.

4  Malzemelerin Simiflandirilmasi

Cisimlerin hangi malzeme grubuna dahil oldugunu saptamak icin ise aliiminyum, c¢elik ve bakir
fotograflar1 ayr1 ayn diizenlenmistir. Diizenlenen bu fotograflarda oncelikle otomatik kirpma islemi
yapilmistir. Daha sonra bu fotograflar kullanilarak otomatik 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve bu 6zellikler
kullanilarak egitim yapip egitim algoritmalarindan hangisinin en iyi oldugunu saptamak igin
Classification Learner araci kullanilmastir.

Kullanilan yontemlerden, KNN, k degerine gore gozlemlerin yapilacagi smifi ve en yakin komsuyu
belirleyen parametrik olmayan bir siniflandirma modelidir. KNN, siniflandirmay1 yeni bir noktaya yakin
noktalara bakarak, birbirine yakin olan 6gelerin ayni kategoriye ait oldugu temeline goére yapar.

SVM yontemi siniflandirma ve regresyon analizi igin verileri isleyen denetimli 6grenme modelidir.
SVM, iki kategori arasindaki boslugun genigligini en st diizeye ¢ikarmak igin egitim Orneklerini
uzaydaki noktalara esler. Yeni Ornekler ardindan ayni alana eslenir ve boslugun hangi tarafina
dustiiklerine bagl olarak bir kategoriye ait olduklar1 tahmin edilir.

Basit Karar Agaci Analizi, bir veri setini farkli kosullara gore ayirmanin yollarini tanimlayan algoritmik
bir yaklagimla olusturulan genel tahmine dayali bir modelleme aracidir. Denetimli 6grenme igin en
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yaygin kullanilan yéntemlerden biri olup veri 6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarii 6grenerek
bir hedef degiskenin degerinin tahmini saglanir.

Bu arag kullanilarak algoritmalara gore basari oranlar1 Tablo 1 ile verilmistir.

Tablo 1: Algoritmalara Gore Basar: Oranlart

Model Tipi Basan
(%)
Fine KNN 100
Kubik KNN 82.2
Kubik SVM 97.8
Lineer SVM 93.3

Medium Gaussian | 96.7

SVM
Basit Agac 86.7
0 30
g
E 1 30
E
2 30
@ 7 <

Predicted class

Sekil 4: Fine KNN modelinin karigtirma matrisi, 0: Aliiminyum, 1: Bakir, 2: Celik

5 Sonuglar

Bu caligmada bakir, aliiminyum ve ¢elik olmak tizere ii¢ farkli metal tiirline ait malzemelerin goriintii
isleme ile boyut 6l¢limii ve makine 6grenmesi ile malzeme siniflarinin belirlenmesi gergeklestirilmistir.
Malzeme taginimi ve ayristirmasi yapan otonom sistemler yaninda, goriintliniin taginabilir bir kamera
modiilii ile operatdr tarafindan manuel olarak da alinabilmesi, bunun sonucunda yiiksek dogruluklu bir
sonug elde edilmesi amaglanmistir. Literatiirde yapilan benzer caligmalarda 6zellikle altin ve giimiis
boyutunun ve cinsinin tespitleri yapilmistir. Yapilan caligmalarda %90 ile %98 arasinda basari
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saglanmistir. Boyut dl¢limiinde kullanilan kamera modiilii ve alman goriintii kalitesine bagli olarak
%99.5’in lizerinde dogruluk saglanmistir. Celik, bakir ve aliiminyum gibi ergime sicakliklarindan
mekanik oOzelliklerine kadar farkli ozellik gosteren metalik bag yapisina sahip malzemelerin
ayristirilmast makine Ogrenmesi temelli gergeklestirilmis ve basarimi farkli makine &grenmesi
yontemleri ile ayri ayr test edilmistir. Fine KNN ile malzeme siniflandirmasi tam dogrulukla
gerceklestirilmigtir.

6 Beyanname

6.1 Rakip Cikarlar

Bu c¢alismada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur.
6.2 Yazarlarm Katkilar

1. Sorumlu Yazar Tuba YENER: Makaleye katkisi. (Verileri diizenlemek ve raporlamak, arastirma
sirasinda literatiir taramasi i¢in sorumluluk almak, sonu¢larin agiklanmasi ve sunulmasi i¢in sorumluluk
almak, arastirma sirasinda literatiir taramasi i¢in sorumluluk almak.)

2. Furkan Sakaci: Makaleye katkisi. (Deneylerin yapilmasi, makalenin tamaminin veya ana kismin
olusturulmasi i¢in sorumluluk almak, verilerin sadece yazim ve dilbilgisi a¢isindan degil, ayn1 zamanda
entelektiiel icerik veya diger katkilar agisindan da yeniden iglenmesini diizenlemek ve raporlamak.)

3. Suayb Cagr1 Yener: Makaleye katkisi. (Arastirma i¢in fikir gelistirmek, sonuglara ulagsmak icin
materyal ve yontemleri planlamak, sonuglarin agiklanmasi ve sunulmasi i¢in sorumluluk almak,
makalenin ana béliimiiniin olusturulmasi i¢in sorumluluk almak.)
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