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In this study, crack identification and detection process in sheet metals, which is one of the most important
issues especially for sheet metal forming companies, was investigated. Cracks in sheet material, which are
frequently seen in mass production, cause vehicle scraps, so the degree of impact and cost are high. Crack
tests were performed on 490 different sheets on sheet material in the 0.6-3 mm thickness range, and a crack
image dataset was created for sheet material. In addition, 121 non-cracked “accepted-approved” parts were
included in the dataset. Due to its superior feature extraction capability, convolutional neural network
(CNN) has been widely researched, applied and outperformed other traditional machine learning methods
in the field of intelligent fault diagnosis (Figure A). After that, the cracked and non-cracked part data in the
sheet material was divided into training and test data, and the accuracy values of the system were tested by
optimizing with different parameters Here, accuracy and verification accuracy rates as 98.5% and 90% were
achieved respectively.

Figure A. The graphs: sheet metal cracks rate per production, the results of prediction analysis by using
convolutional neural network.

Purpose: The present study aims to predict of sheet metal cracks using with convolutional neural network
and to improve accuracy rates with arranging its parameters.

Theory and Methods: Convolutional Neural Network (CNN) is a method in deep learning used for image
classification, semantic segmentation, object detection and feature extraction. CNN belongs to the deep neural
network type due to its high network depth and is widely applied to image data. CNN is used for image
classification or object detection. Here, a training data set was created with cracked and non-cracked pieces
collected from the presshop. The model was created using Python. Using this model, the training set was
validated against the items selected for testing.

Results: The CNN model was tested at different learning rates, training and test separation data rates and
epoch (cycle). CNN epoch at 100, the accuracy rate of 86.75%; it has an accuracy rate of 98.5% in 2000
epochs. CNN learning rate (epoch at 1000) 0.1% accuracy rate 80.77%; 97.86% at 0.0002.

Conclusion: Here, accuracy rates such as 98.5% accuracy and 90% test data accuracy (validation accuracy)
were achieved. These accuracy rates are high values and provide information about the reliability of the model
and its ability to detect cracked and cracked free parts. This study will guide efforts to catch defect in the
manufacturing sector.
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Bu caligmada, 6zellikle sac metal sekillendiren firmalarin, en 6nemli konularindan biri olan sac metallerde
catlak tanmimlama ve tespit etme islemi aragtirilmigstir. Seri imalatta siklikla goriilen sac malzemedeki
catlaklar, ara¢ 1skartalarina neden oldugu icin etki derecesi ve maliyeti yiiksektir. 0,6-3 mm kalinhk
araligindaki sac malzeme iizerinde 490 adet farkli sac lizerinde ¢atlak deneyleri yapilarak, sac malzeme i¢in
catlak resim veri kiimesi olusturulmustur. Ayrica 121 adet ¢atlak olmayan “kabul edilen-onaylanan” parga,
veri kiimesine dahil edilmistir. Ustiin 6zellik ¢ikarma yetenegi nedeniyle evrisimli sinir ag1 (ESA), akill1 hata
teshisi alaninda genis g¢apta arastirilmig, uygulanmis ve diger geleneksel makine 6grenme yontemlerine
kiyasla tistiin performans gostermistir. Daha sonra sac malzemedeki ¢atlakli ve ¢atlaksiz parca verileri egitim
ve test verilerine ve dogruluk degerlerine boliinmistiir. Burada, dogruluk ve dogrulama dogruluk oranlari
strastyla %98,5 ve %90 olarak elde edilmistir. VGGNet mimarisi ile dogruluk degerleri, %98,75 ve %90°dir.
Bu durum, hem hatalara ait resim verilerinin hem de sunulan modelin giivenilirligi hakkinda bilgi
vermektedir. Arastirma sonuglari, seri imalat uygulamalarinda ¢ok dnemli olan sac malzemedeki ¢atlak
hatalarinin tespitinde, temel olusturacagi i¢in dnemlidir.

Detection of the cracks in metal sheets using convolutional neural network (CNN)
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In this study, crack identification and detection process in sheet metals, which is one of the most important
issues especially for sheet metal forming companies, was investigated. Cracks in sheet material, which are
frequently seen in mass production, cause vehicle scraps, so the degree of impact and cost are high. Crack
tests were performed on 490 different sheets on sheet material in the 0.6-3 mm thickness range, and a crack
image dataset was created for sheet material. In addition, 121 non-cracked “accepted-approved” parts were
included in the dataset. Due to its superior feature extraction capability, convolutional neural network
(CNN) has been widely researched, applied and outperformed other traditional machine learning methods
in the field of intelligent fault diagnosis. After that, the cracked and non-cracked part data in the sheet
material was divided into training and test data, and the accuracy values. Here, accuracy and verification
accuracy rates as 98.5% and 90% were achieved respectively. Accuracy values with VGGNet architecture
are 98.75% and 90%. This gives information about the reliability of both the picture data of the faults and
the model presented. The results of the research are important as they will form the basis for the detection
of crack defects in sheet material, which is very important in mass production applications.
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1. Giris (Introduction)

Giinlimiiziin otomobilinde pekgok sac parg¢a kullanilmaktadir. Bu
pargalar tretilirken, hat sonunda operatérler tarafindan g6z kontrolii
ile bu hatalarin tesbit edilmesi hedeflenir. Gz ile kontroledilerek
operator dikkatsizligi, catlak ¢izgisinin goriinmez olmasi, hat igi
1siklandirmanin  yetersiz olmasi vb. nedenler ile catlak hatalart
tanimlanamayabilir. Uriiniin teslim edildigi son noktada tespit edilen
hatalarin yerine gore (malzeme giris, hatyani, yart mamul ve mamul),
azdan baglayarak katlanarak artan pargca ayiklama/tarama ve
1skarta/kalitesizlik maliyetleri olusmaktadir. Bu durum firmalar1 hem
maliyet hemde firma kalite hedefleri agisindan ciddi olarak
etkilemektedir. Sekil 1’de ger¢ek bir uygulamada karsilagilan ve
tedarik edilen pargalardaki gatlak olusum miktarlar1 goriilmektedir.
Buradaki hata miktarlari tedarik¢iden ana sanayiye giden adetler olup,
firmanin kendi igerisinde tespit edilen i¢ 1skarta ve parca taramalarda
cikan adetler bunlara dahil degildir. Bu miktarlarn ilave edilmesi ile
bu degerler siirekli artacaktir. Bu ¢aligmanin amaci, sac iizerindeki
catlaklarin tespitidir.

Sac metaldeki catlak tespiti ile ilgili farkli ¢alismalar literatiirde
mevcuttur. Ornegin Gednay [1] tarafindan; sac metale sekil verme
mekanigi, cekme testi, sekil verme esnasinda meydana gelen sekil
degisikligi ve catlak olusumu ele alinmigtir Bir bagka ¢alismada, tiim
sekillendirme sinir diyagraminin tahmini i¢in olguya dayali bir model
gelistirilmistir. Bu model, boyun verme ve siinek hasar teorilerine
dayanmaktadir. Onerilen modelde, bosluk ¢ekirdeklenmesi, esdeger
plastik sekil degistirmenin bir fonksiyonu, bosluk biiylimesi ise
gerilim ii¢ eksenliligin bir fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir [2].
Lazer dalgalan ile ylizey taranarak, plaka iizerinde gatlak benzeri bir
kusurun olusumu, ultrasonik dalga bigimindeki ani bir degisiklik veya
lazer 19mimin dogrudan ¢atlak {izerine yansitildig1 dalga bigiminin
frekans icerigindeki artisiyla saptanabilir. Lazerle olugturulan 11k
dalgalari, kirilma yoluyla catlaklarin etrafinda ve ayrica ¢atlaklarin
altinda agikga yayilabilir. Bu durumun olugma derecesi, frekansa ve
levha kalmligina baghidir [3]. Elektromanyetik kaynakli yiiksek
yogunluklu diisiik akim darbesi tarafindan tiretilen akustik emisyon
sinyali sayesinde, tiim yapiy1 yiiklemeden belirli alanlar1 incelemek
i¢in ince cidarl yapilarda kiigiik kusurlar veya ¢atlaklar tahribatsiz bir
sekilde tespit edilebilir [4]. Sac malzemedeki kararsizlik siniflarini
karakterize etmek i¢in form verme sirasinda, malzeme davranisi
analiz edilir. Nakajima testlerinin sonuglar1 bir optik 6l¢iim sistemi
kullanilarak incelenir ve form verme limit egrisi (FLE) i¢in

tanimlanan smiflara gére uzman goriislerinin sonuglar1 dikkate
alinarak doku Ozelliklerine dayali geleneksel bir desen tanima
yaklasimi  kullanilarak c¢atlak tespiti yapilabilir [5]. Kirilma
mekaniginde mod I ve mod II tarafindan ¢atlak-agilma yoluyla kirilma
arasindaki gecis bolgesindeki goeme alanlari arastirilabilir.
Geleneksel sac metal testleri ile kesme kirilmasi olusturma sinir1 farkla
kalinlikta malzemeler i¢in belirlenebilir. Kirllma alanlari, tek
noktadan deforme olan Dbasit ve karmasik geometrilerle
dogrulanmigtir. Bu farkli geometriler, kirllgan ve kirillgan olmayan
farkli gerilme yollar1 diizlem gerilimi, kayma ve iki eksenli
deformasyon ile elde edilen veriler yardimiyla catlak analizi
yapilabilir [6]. Malzeme parametrelerinin form verme (sekillendirme)
limiti Gizerindeki etkilerini dikkate alan akuple edilmemis yeni bir
stinek kirilma kriteri gelistirilebilir ve FLE egrileri ile sonlu eleman
kodlar1 kullanilarak kolayca uygulanabilir. Yeni kriteri dogrulamak
icin ¢esitli deneysel testler kullanilabilir ve sonuglar1 da diger iyi
bilinen akuple edilmemis siinek kirilma kriteri ile karsilagtirilarak
catlak analizleri yapilabilir [7]. Otomotiv firmalari sartnamelerinde,
genel olarak gorsel olarak ¢atlak olmamas: gerektigi yer almaktadir.
Fiat Chrysler Otomobil (FCA) iiretim sartnamesinde (sartname
numarast 9.50207, 27 Temmuz 2017) preslenmis par¢a kabul
sartnamesinde, gorsel olarak catlak kabul edilmeyecegi belirtilmistir.
Delikli saclarin iiretimi, yiiksek diizeyde mekanik gerilme ve
deformasyonu ile bilinir. Bu tiir gerilim seviyeleri, islenmis
tabakalarda ¢atlak olusumuna yol agar. Yiiksek frekansh
elektromanyetik alan kullanilarak bu ¢atlak ve hasarlar tespiti
edilebilir [8]. Gerilim durumu parametreleri, ¢esitli yiikkleme modlart
altinda c¢atlak yayilma kosullarin1 belirlemek igin uygulanir. Farkli
gerilme durumlarinda catlak biiylimesi ve kirilmasmin ozellikleri
simiile edilir ve catlak bilylime yonleri ve modlarinin, gerilme durumu
parametreleri ile iligkileri tartigilabilir [9]. Bir diger ¢aligmada, gelik
malzemedeki catlaklarin tespiti ve 2D goriintiiler yardimiyla ¢atlak
derinliklerini tahmin etmek i¢in maliyeti yiiksek 3D 6lglim
cihazlarmin yerine ekonomik ve kullamici dostu yeni bir denetim
sistemi gelistirildi. Geri beslemeli geri yayilim sinir ag1 kullanilarak
catlak derinligi yaklagik %81,19 dogrulukta 6lgiilebilmektedir [10].

Catlak riskini i¢in yapilan bir ¢alismada, Autoform yazilim programi
yardimiyla gerceklestirilen analiz ¢alismalarinda, yirtilmaya maruz
kalacak kritik bolgeler tespit edilerek, geometride bazi iyilestirmeler
yapilmistir. Caligmanin sonraki asamasinda her iki malzeme i¢in de
yirtilmanin gozlendigi bolgede olusangentik etkisinin giderilmesi igin
parlatma islemi, form degisikligi ve sonrasinda 1sil islem ile catlak
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olusumunun giderilebilecegi gosterilmistir [11]. Bir ¢atlak potansiyel
olarak catlak biiylime olay1 sirasinda ve ayrica asinma yiizeylerinin
siirtinmesi/ kenetleme sirasinda akustik emisyon (AE) sinyalleri
tiretebilir. Catlaktan gelen her tiirlii AE sinyali, catlamis yapinin
durumu hakkinda faydali bilgiler saglar. Boylelikle yap: igerisinde
catlak vb. yap: hatalar1 ses dalgalari ile tesbit edilebilir [12]. Isleme
parametreleri (form verme hizi, damgalama boglugu ve pot basinc)
ile sac sekillendirme isleminin c¢atlak riski arasindaki iligki
aragtirllabilir.  Karar  destek regresyonu (SVR) modelinin
performanslari, alt1 farkli regresyon metrigi ile degerlendirilebilir.
Buna gore, SVR modelinin en iyi performansa sahip oldugunu ve
zitkonyum alagimlarinin sac sekillendirme prosesinin maksimum
incelme oranini ve ¢atlagi dogru bir sekilde tahmin etme kapasitesine
sahip oldugunu gostermektedir [13]. Yayilan c¢atlak ucunun
etrafindaki mekanik kosullarin tahmin edilmesi, kazara kirilma
sirasinda hasar1 azaltmak i¢in c¢ok faydalidir. Bu nedenle biiyiik
Olcekli akma ile catlak yayilimi i¢in bir kriter olusturmak sadece
endiistriyel alanlar i¢in de olduk¢a 6nemlidir. Biiytik 6l¢ekli akmaya
sahip malzeme kiriklar i¢in, ¢atlak ucu gevresindeki mikro veya orta
Olgekli hasar siiregleri dikkate alinmalidir. Buna catlak ucu ve ¢evre
bolgesinin mekanik davraniglarma karar verilebilir [14]. Celik
catlaklarmi tespit etmek ve 2D goriintiilerden derinliklerini tahmin
etmek i¢in yeni bir sistem gelistirilmis ve 2D ¢elik ¢atlak profillerinin
ortalama yogunluklari, bir dgrenme yapisini egitmek igin lazer
mikroskobu ile 6l¢iilen maksimum ¢elik ¢atlak derinligi ile birlikte
sinir agina beslenmistir. En iyi test sonuglari ileri beslemeli geri
yayilimda goriilmiis olup genel ortalama test hatas1 %18,81'e esittir
[15]. Bir gatlak, catlak biiylimesi sirasinda potansiyel olarak akustik
emisyon (AE) sinyalleri iiretebilir. AE sinyal iiretimi ideal olarak,
catlak ytlizeylerinde kii¢iik bir sonlu alana etki eden bir kuvvete benzer
sekilde tepeler ve vadiler arasindaki bir nokta etkilesimidir. Ornekler
yardimiyla AE sinyallerini uyarmak igin titrestirilebilir ve statik
yiikiin ¢atlak ovalama/sikmasinin AE sinyalleri {lizerindeki etkisi
incelenmigtir. Zaman alani korelasyonu ve frekans alani korelasyonu
karsilastirildiginda, gatlak ovalama ve sikmasindan kaynaklanan AE
sinyallerinin, kaynak o6zelliklerindeki rastgelelik nedeniyle kiigiik bir
varyasyona sahip oldugu gosterilmistir [16]. Haddeleme sirasinda
uygun olmayan proses ve celik kalitesi nedeniyle, ¢atlak meydana
gelebilir. Catlak ve diger sac kusurlart i¢in hizi-ESA (R-CNN) gibi
ag yapilarnt kullanilabilir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemle
egitilen derin 6grenme ag modelinin iyi algilama performansina sahip
oldugunu ve ortalama ortalama kesinligin 0,752 oldugunu, yani
orijinal algoritmadan 0,128 daha yiiksek oldugunu gostermektedir
[17]. Kamera tarafindan ¢ekilen goriintiiler islendikten sonra yiizeysel
kusurlar tespit edilebilir. Gorme tabanli yontemlerin dezavantajlarinin
tistesinden gelmek ic¢in, Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) kullanarak
kizilotesi termal goriintiileme ¢elik levhalardaki catlaklar1 tespit
etmek icin kullanilan bir yaklasimda dogruluk ve ortalama hassasiyet
(mAP) sirastyla %95,54 ve %92,41'dir [18]. Sekillendirme prosesi
baglamadan Once, malzemeye deformasyon uygulandigi zaman
peklesmeden dolayr malzemenin mukavemeti artirilabilmekte ve bu
da sac metalin ¢atlak hasarina karsi direncini artirmaktadir.
Hidromekanik sivama ydnteminde 6n sisirme yaparak malzemenin
erkek kalibin burun radyiislerini saran bélgelerinin peklesmesiyle
yirtilmaya karst direnci artar, boylece daha yiiksek sivama orani
sinirlarina ulagilabilir [19]. A17075-T6 aliiminyum sac malzemelerin
biikme ile sekillendirilebilirligi, 140°C’ye kadar yiiksek biikme
acilarinda ve keskin zimba ug yarigaplari i¢in geri esneme degerlerini
deneysel olarak analiz edilebilir. Lazer yontemiyle biikme bolgesinin
sitilmasinin, yiikksek agilarda bilkme islemi sirasinda her iki tiir
malzeme igin de catlak riskini azaltif1 goriilebilir [20]. Bu
nedenlerden biri veya birkaginin bir araya gelmesi ile hata olusabilir.
Ancak, burada 6nemli olan bir milyondan fazla pargada sadece bir kez
catlak ile karsilagilmasidir. Seri imalatta, on y1l boyunca sadece bir
kez catlagin goriildiigii ve sonrasinda hicbir ¢atlak olusmayan, pek
cok parga ile karsilasilabilmektedir. Hata analizi yapildiginda, proses
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sartlar abartilarak (kalip dayama, kaydirma, pot basinci arttirma vb.)
hatanin simiilasyonu i¢in yapilan ¢caligmada, hatanin tekrar olusmadig:
pek ¢ok kez tecriibe edilmistir. Bu durum, hatanin tekilligi agisindan
onemli olup hata icin farkli sac tiplerinde ve cesitlilikte veri
toplamanin da ne kadar zor oldugunun/olacagimin gostergesidir. Bu
nedenle, catlak ile ilgili yapilan bilimsel ¢alismalarin Autoform gibi
analiz programlar {izerinden, sanal sinir sartlarinin degistirilmesiyle
veya sadece laboratuvar sartlarinda tek parca lizerinde yapilan
caligmalarla kisith kaldig1 goriilmektedir. Evrisimli sinir aglari (ESA)
i¢in en 6nemli konu, pek ¢ok varyasyonu i¢eren ¢oklu 6grenme veri
ve resimlerin toplanarak veri setinin olugturulmasidir. Fakat bu siirec,
prosesin kendi dogasi geregi, maliyet, pek¢ok hatanin tekilligi ve
teknolojik kisitlar nedeniyle kolay degildir. Bu nedenle literatiirde, bu
tip catlak hatasinin ESA ile belirlenmesi, ¢oklu veri seti igeren
caligmalarla sinirhidir. Burada sunulan arastirmada, gergek atdlye
caligmasinin yanisira, yillar boyunca yasanmis tedarik¢i hatalarinin
verilerinden yararlanarak, 6grenme yiizdesi arttirilmistir. Bu ¢alisma,
sicak veya soguk haddelenmis sac metal catlaklari i¢in yapilmistir.

Otomotiv sektoriinde, seri imalat kosullarinda, sac metaldeki gatlak
belirlendikten sonra, parga/yar1 mamiil/gévde veya komple arag, sac
metaldeki catlak boyutlarina (en, boy, derinlik) bakilmaksizin 1skarta
edildigi i¢in, burada sadece catlak hatasinin tespit edilebilmesi ¢ok
6nemlidir.

2. Deneysel Metod (Experimental Method)

Bu boliimde, oncelikle sac metaldeki sekil degisim mekanigi ile,
catlak teorisi analiz edildikten sonra evrisimli sinir aglar1 yapisi
incelenecektir.

2.1. Sekil Verme (Forming)

Sekillendirme, bir malzemenin kirilmadan veya asir1 incelmeden dnce
dayanabilecegi deformasyon miktarinin dl¢iisiidiir. Bu nedenle, bir
malzemenin hangi oranda deforme olabileceginin belirlenmesi,
yeniden iretilebilir bir sekillendirme programinin tasarlanmasi igin
gereklidir. Sekil 2°de gosterilen grafikte, X: ¢atlak dP=0 noktasindaki
boyun vermenin baglangi¢ bolgesi D noktast olmak {izere, tarali alan
uzama-sertlesme katsayisini hesaplamak igin kullanilir.

Plastik Deformasyon

A
¥

Miihendislik Gerilmesi, S

En Yiiksek Cekme
! i Dayanimi

Miihendislik Uzamasi, e

Sekil 2. Gerilme-uzama grafigi (Graph of stress-strain) [1]
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2.1.1. Siineklik Olg¢iimii (Ductility Measurement)

Sekil 2’deki A noktasi, malzemenin oranti limitini gdsterir. Bu
noktadan sonra yiikkleme devam ederse malzemede plastik
deformasyon goriiliir. Oransal limiti hesaplamak zor oldugu igin,
dengeleyici akma gerilmesi ve yiik altinda uzama (YAU) olarak
bilinen iki pratik 6l¢iim gelistirilmigtir. Son ¢cekme gerilmesi veya tepe
gerilmesi ise grafikteki D noktasidir. Gerilme-uzama egrisindeki
boyun vermenin basladigi nokta, dP =0 oldugu D tepe noktasidir.
Akma ve ¢ekme dayanimi dogrudan sekil verme ile iliskili degildir.
Ancak, iki gerilmenin biiyiikliigii birbirine ne kadar yakin ise metalin
calisma sertligi de ayni oranda artar. Bu durumda, uzama kabiliyeti,
yani siineklik azalir.

Stineklik, plastik deformasyon kapasitesini belirleyen bir dl¢iidiir.
Toplam uzama ve kopma biiziilmesi olmak iizere iki olgiitii vardir.
Toplam uzama; kirilmadaki tek eksenli gerilme miktaridir ve Sekil
2'de Z noktasindaki uzama olarak tanimlanmigtir. Hem elastik hem de
plastik deformasyonu igeren kopmadaki yiizde uzama, Es. 1 ile
verilmistir:

Kopma uzamasi (%) =e, =100x (L; — Ly) /L, (1)

Kopma uzamasi gibi silinekligin bagka bir Ol¢iisii olan kopma
biiziilmesi, Es. 2 nolu denklemde ifade edilmistir. Kirilma
noktasindaki kesit alani 6lgiilerek alandaki azalma Es. 2 ile hesaplanir:

Kopma biiziilmesi (%) = 100x (4p — 4z)/Ao 2)

Genellikle, kesit biiziilmesi arttik¢a, bir sac malzeme ig¢in izin verilen
minimum egilme yaricapi azalir. Toplam uzama ve kopma biiziilmesi,
numunenin kesit alani arttikga artar. Yiizde kopma uzamasi,
numunedeki lokal boyun verme nedeniyle artan 6l¢ii uzunlugu ile
azalir. B ve D noktalar1 arasindaki uzama-sertlestirme bolgesindeki
gerilme-uzama egrisinin uzunlugu,: gerg¢ek gerilme o, mukavemet
katsayis1 K, gercek uzama € ve n, uzama sertlesme katsayisi olmak
iizere Es. 3 yardimiyla hesaplanir [1].

o =Ke" 3)
~
©
i =
i
Q9
=
'Q
&}
2
:6 SR
-
&
# P2
Freees
*Po40 e
206< 3304
000060
b b
24449/
»;4»;3;__.-
btdi/
b -
9448

Deformasyon sertlesmesi (peklesme) kabiliyetini gosteren n degeri
arttikca boyun verme zorlagir ve bdylece homojen sekil degistirme
kabiliyeti artar.

2.1.2. Catlak Nedir? (What’s Crack?)

Metaller, elastik ve plastik deformasyon gosteririler. Bununla birlikte
farkli metallerin gekme diyagramlar da farklidir. Ornegin yumusak
celik, elastik deformasyondan plastik deformasyona gegiste siireksiz
akma noktas1 gosterir. Seramik, dokme demir ve yiiksek mukavemetli
malzemelerde, genellikle plastik deformasyon olugmadan, elastik
deformasyonun sonunda kopma olusur. Bazi malzemeler ise asir1
oranda homojen plastik deformasyona ugrarlar.

Kirilma ¢atlak olusumu ve ilerlemesiyle meydana gelen durum,
numunenin gerilme altinda iki veya daha ¢ok pargaya boliinmesiyle
sonuclanan bir olaydir. Kirilmanin karakteri, genellikle uygulanan
gerilmeye, sicakliga ve deformasyon hizina bagli olarak malzemeden
malzemeye degisir. Kirilma, kirilma anindaki deformasyon miktari,
kirilma ylizeyinin kristalografik goriiniimii ve kirik yilizeyin makro
gorliniimii gibi g¢esitli kriterlere gore siniflandirilir.

Imalatta sekil verme sirasinda, soguk ve sicak haddelenmis
malzemenin derin ¢ekme islemi siirecinde olusan ¢atlamalar gibi
ozellikle sac malzemede catlama olusabilir. Son yillarda artan sac
sekillendirme islemleri sonrasinda iiretimde karsilasilan hatalarin
erken tespiti i¢in sonlu elemanlar yazilimi yaygin olarak tercih
edilmektedir. Yiizeydeki birim sekil degisimlerinin tespiti ile
sekillendirme sinir egrileri elde edilerek sonlu elemanlar yazilimina
malzeme girdileri islenmesiyle, iiretimde karsilasilacak hatalarin
erken tespitini miimkiin kilmaktadir, Sekil 3 [11].

2.2. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) Islemleri
(Convolutional Neural Network (CNN) Transactions)

ESA, goriintii siniflandirma, anlamsal boliimleme, nesne algilama ve
ozellik ¢ikarma icin derin &grenmede kullanilan bir yontemdir.
Yiiksek ag derinligi nedeniyle derin sinir agi tiiriine dahildir ve yaygin

olarak goriintii verilerine uygulanir. ESA, genellikle goriintii
siiflandirmast veya nesne tespiti i¢in kullanilir. Nesne algilama

Hata
_Asin incelme

Emniyet Pay1

4 ) Giivenli Bolge
__ Kingiklik Ihtimali
—----= Kingsikhik

----= Yetersiz Alan

A J

X Yinii Gerilmeler €2

Sekil 3. Sekillendirme sinir egrileri - FLD (Forming Limit Diagram) [11]
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islemi, ESA ile bilgisayarin bilgi almasini saglayan evrisim siirecini
kullanmast ile gerceklestirilebilir. Evrisimli sinir ag1, ¢ikarma katmani
ve tamamen bagl katman 06zellifi olmak iizere iki ana boliime
ayrilmugtir. Ozellik ¢ikarma, bir evrisimli katman ve bir havuz
katmanindan olusur. Digerlerinin yan1 sira ESA’daki islemler, asagida
verilen boliimlerde siralanmigtir.

2.2.1. Veri on isleme ve veri biiyiitme
(Data preprocessing and data augmentation)

On igleme; resimlere uygulanan erozyon, genisleme, agma-kapama,
normalizasyon ve veri arttirma isglemleridir. Derin 6grenme sinir
aglarmin performansi, genellikle mevcut veri miktar ile artar. Veri
artirma, mevcut egitim verilerinden yapay olarak yeni egitim verileri
olusturma teknigidir. Burada, yeni ve farkli egitim 6rnekleri olugturan
ogrenme ile birlikte egitim verilerinden yararlanarak alana 6zgil
teknikler uygulanir. Goriintii verisi artirma, bilinen en iyi veri
biiyiitme tiiriidiir ve orijinal goriintii ile ayn1 sinifa ait olan egitim veri
kiimesindeki goriintiilerin dontistirilmis siiriimlerinin
olusturulmasim igerir. Sekil 4’te verilen 6rnek uygulamalar ile bu
islem, dogruluk oranini olumsuz etkileyen ezberleyici yaklagimi
onlemeye ve modelin daha iyi genellesmesine yardimei olur.

2.2.2. Evrisim kkatmani (Convulution layer)

Bu katman, filtre ile gorlintii arasinda evrigim siirecini yiiriiterek
goriintiideki  dokuyu/deseni bulmaya yarar. ESA’nin  temelini
olusturan bu katman doniigiim katmani olarak da bilinir. Bu doniisiim
islemi belirli bir filtrenin tiim goriintii iizerinde dolastirilmasi iglemine
dayanmaktadir. 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilen filtreler,
bir onceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon iglemini
uygulayarak ¢ikig verisini olugtururlar. Bu konvoliisyon iglemi sonucu
aktivasyon haritasi belirlenir.

Sekil 5’te gosterildigi gibi giris goriintiisii kullamlarak filtre matris
carpimindan sonra elde edilen evrisim katmanimnin sonuglari, seklin
sag tarafindadir.

2.2.3. Havuzlama katmani (Pooling)

Temel amaci, sonraki konvoliisyon katmani igin giris boyutunu
(geniglikxyiikseklik) azaltmaktir. Ilk basamakta gergeklestirilen

S0 100 150 200

a)

konvoliisyon iglemi gibi, havuzlama katmaninda da belli filtreler
tanimlanir. Bu filtreler, goriintii iizerinde belli bir adim atma degerine
gore gezdirilerek goriintiideki piksellerin maksimum degerlerine
(maksimum havuzlama) veya degerlerin ortalamasina (ortalama
havuzlama) gore islem yapilir.

Resim Evrisim
Girig Sonuglan
4/4)4]ala 16 116]16
201212122 g | 0 1 — 11 ]11]11
31313[3]3 0 1 0 10]10] 10

2|2|2|2]2
\ 1 0 1 |
1{1]111]1

Sekil 5. Evrigimli katman iglemi (Process of convolutional layer)

Sekil 6’daki gibi bu katman, maksimum havuz filtresini 2x2
kullanarak ve 1 adim ilerleyerek veya filtreyi 1 kaydirarak maksimum
degere ulasir.

Evrisim
Sonuglar Maksimum Havuzlama
Havuzlama Filtresi Sonuclar
2x2 ve Ilerleme 1
16 | 16| 16
16 16
11 | 11 | 11
11 11
10 | 10 | 10

Sekil 6. Havuzlama katmani islemi (Process of pooling layer)
Havuzlama katmanindan elde edilen sonuglar, en 6nemli degerlerdir.
Bu katmandaki sonuglar, bir sonraki siiregte, tamamen bagli katmana
aktarilacaktir.

2.2.4. Tamamen bagl katman (Fully connected layer)

ESA mimarisinde ard arda gelen evrisimle, ReLu (dogrultulmus lineer
birim) aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmanindan sonra tam

b)

Sekil 4. Veri 6n-isleme ve veri gogaltma a) orijinal b) dondiirme orani, enin degismesi, akma orani, yakinlasma-uzaklagma orani, yatay
¢evirme, doldurma modu gibi farkli parametrelerin uygulandigi 6rnekler (bu ¢aligma olusturulan algoritmanin ¢iktisindan alinmistir)
(Data pre-processing and data augmentation a) original picture b) the way different parameters such as rotation_range, width_shift and height_shift,
rescale, shear_range, zoom_range, horizontal flip, fill_mode are applied)

158



Ceki¢ ve Cavdar / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:1 (2023) 153-162

baglantili katman gelir. Bu katman kendinden onceki katmanin tiim
alanlarina baglidir. Farkli mimarilerde bu katmanin sayisi degisebilir.
ESA mimarisinde en son katmanin iiretmis oldugu matris boyutu
25x25x256=160000x1 ve tam baglantili katmandaki matris boyutu
4096x1 olarak segilirse, toplamda 160000x4096 agirlik matrisi olusur.
Yani her bir 160000 ndéron 4096 néron ile baglanmaktadir. Bu
nedenle, bu katmana tam baglantili katman olarak isimlendirilir.

2.2.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Sigmoid activation function)

Sigmoid, 0 ve 1 aralig1 arasindaki degerleri doniistiiren karakteristik
"S" seklinde bir egriye sahip matematiksel bir islevdir. Sigmoidal egri
veya lojistik iglev olarak da adlandirilan sigmoid, en yaygin kullanilan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarmdan biridir.

Bu caligmadaki algoritmada aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmigtir [21]:

1
1+e~%

a(z) = “)
Es. 4, 0(z) sigmoid fonksiyondur. Burada z degeri, sinir aglarina girig
degeri ile agirliklar garpilir ve bu garpimlar toplanarak bulunur. Eger
z 'nin degeri pozitif sonsuza giderse, 0 zaman y'nin tahmin edilen
degeri 1 olur ve negatif sonsuza giderse o zaman y'nin tahmin edilen
degeri 0 olur.

2.2.6. Farkl ¢atlak tiplerinin, farkl gériiniislerdeki par¢alar igin
tahmin edilmesi
(Estimating different crack types for pieces with different appearances)

Catlak olmayan ¢ok sayida saglam parga igerisinden, ¢atlak parganin
gorsel olarak kontrol edilmesi oldukg¢a zor bir iglem oldugu i¢in hata
olasilig1 yiiksektir. ESA, olduk¢a yeterli bir dogrulukta catlag
belirleyen bir algilama yontemidir. Farkli konumlardaki pargalarin
sayisindaki eksiklik veya yetersiz 1g1k siddeti gibi olumsuz etkenlerin
olusmasi durumunda da, ESA ydntemi ile pek ¢ok parca igerisinden
catlak parga algilanabilir ve catlak tipleri siniflandirilabilir. Ancak,
sac malzemedeki patlak, derin batma, ¢entik vb. imalat hatalart da
catlak hatalart seklinde algilanip, par¢anin uygunsuz olarak
degerlendirilmesine neden olabilir.

2.2.7. Farkli ¢alisma konular i¢in derin yapilandirilmis evrigimli
sinir agr (ESA) (Deep structured convolutional neural network (CNN) for
different study subjects)

Makine 6grenimi ve nesneleri tanimak igin yeni bir teknolojiye ihtiyag
vardir. ESA, nesne algilama ve derinlemesine nesne tanimlamada
kullanilan teknik bir yontemdir. Catlak par¢a se¢imi, olusturulan
bolintii kiimesinin giivenilirliginin garanti edilmesi agisindan son
derece 6nemlidir. Veri kiimesi i¢in toplanan veriler ile goriintii veri
kiimesi arasinda dogrusal bir iliski olmadigi igin goriintiiniin
simiflandiriimas: oldukga zor bir islemdir. Ornegin ayni olmayan
baska bir catlak tipi ve ¢atlak tiirleri ile sekilleri benzerlik gosteren
bagka catlak goriintiileri bulunur. ESA, goriinti smiflandirma ve
nesne algilama icin ¢ok etkili bir sinir ag1 smifidir. ESA modeli
kullanilarak ¢atlak ve catlak olmayan veri seti siniflandirmasi %98,5
dogruluk ile elde edilmistir. Literatiir incelemelerinde, ESA yapisina
AlexNet, VGGNet, ResNet, Inception, DenseNet gibi derin evrigimli
diger sinir aglarmm ilave edilmesi ile sistem performansinin
arttirlldigi - ¢aligmalar mevcuttur. Bu ¢aligmalardaki dogruluk
degerleri 0,68 ile 0,99 arasinda degismektedir.

2.2.8. VGGNet Mimarisi (VGGNet Architecture)

Sekil 7°de gosterilen model, 2014 yilinda ILSVRC yarigsmasinda
gorsel geometri grubu tarafindan gelistirilmis, grafik islem birimi

(GPU) destekli basit bir evrigimsel sinir agr modelidir. ILSVRC
yarigmasinda %89 bagar1 oraninda c¢aligan derin  §grenme
algoritmasidir. 20.000°den fazla kategoriye ait 14 milyondan fazla
resmin bulundugu veri tabam egitim seti (ImageNet trainning
database) lizerinden hesaplanan ortalama goriintii degerlerini ¢ikarir.

ESA modeline VGGNet yapist eklenmeden Once, algilamadaki
dogruluk %98,5 iken VGGNet eklendiginde, bu dogruluk degeri
%98,75’e ulagsmaktadir.

Y
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Sekil 7. VGG16 transfer fonksiyonunun yapisi
(Structure of VGG16 transfer function) [22]

2.2.9. Test sonuglart (Test result)

Bu aragtirmada, farkli islem sartlarinda, ¢ok sayida parga iizerinde
form verme islemi yapilmistir. Bu ¢aligma sadece sac metal pargalar
baz almarak yapildigi i¢in bu malzemelerde kapsar. Bu ¢alisma
sonucunda 611 adetlik bir ¢atlak kiitiiphanesi olusturulmus ve 490
adet catlak pargay igeren veri seti ornekleri, Sekil 8°de verilmistir.
Catlak olmayan 121 adet par¢adan olusturulan ayrt bir veri seti de
Sekil 9’da gosterilmistir.

Sekil 8. Catlak parca drnekleri (Cracked part samples)

Sekil 9. Catlak olmayan parga 6rnekleri (Non cracked part samples)

Resimleri tarayacak sistemin verileri egitim ve test olmak tizere iki
grupta ele alinarak veri bolme fonksiyonunda g¢aligtirilacaktir. Tablo
1’deki veri dagilimina gore veri toplama fonksiyonundaki gruplar, 5
farkl1 agamada egitilmis ve test edilmistir. Egitilen ve test edilen
verilerin ylizdelik degerlerindeki her bir asamaya karsilik gelen
goriintii sayilar: sirastyla, 61 ve 150 goriintii; 489 ve 122 goriintii, 428
gorlintii ve 183 goriintii; 367 ve 244 goriintii ile son asamada ise 305
ve 306 goriintii olarak boliinmiistiir. Burada, test edilen verilere iligkin
veri boliintiileri, Tablo 2°de verilmistir. Tablo 1 ve Tablo 2’deki veri
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setlerinin degerlendirme 6lgiitleri, Tablo 3’teki veri dagilimmna gore
dogruluk derecesidir.

ESA modelinde, ¢atlak resmini tanimak i¢in en iyi sistemin ¢evrim ve
6grenme orant test edilmelidir. Veri kiimesi, tim sinir ag1 diigiimleri
lizerinden bir kez ileri ve geri siire¢ boyunca derlenir. Tablo 4’te
¢evrim orani ile ylizde dogruluk degerleri karsilastirilmistir.

Tablo 1. Veri dagilimi (Separation of data)

Test Egitim

Verileri  Verileri Resim Boyutu Resim
o o Boyutu
(%) (%)
1 10 90
2 20 80
3 30 70 196x417min 2322*4128max <4128Kb
4 40 60
5 50 50

Tablo 2. Toplam veri seti dagilimi (The total distribution of data set)

Toplam Toplam
Test Test. . E git.im . Test. . E git.im .
Surast Verileri Verileri Verileri Verileri
(%) (%) Resim Resim
Adedi Adedi
1 10 90 61 550
2 20 80 122 489
3 30 70 183 428
4 40 60 244 367
5 50 50 305 306

Tablo 3. Egitim ve test veri oranlarinin dogruluk (%) degerleri ile
karsilastirmasi
(Comparison of train/test rate- % accuracy)

Ogrenme orani: 0,0002 Cevrim sayist: 1000

Egitim/test orani Dogruluk (%)
%90 6grenme verisi, %10 test verisi 97,73
%80 6grenme verisi, %20 test verisi 97,86
%70 d6grenme verisi, %30 test verisi 95,61
%60 6grenme verisi, %40 test verisi 96,32
%50 6grenme verisi, %50 test verisi 97,55

Ogrenme orani, sistemin en yiiksek dogruluk degerini belirleyen
6nemli parametrelerden birisidir. Tablo 5° den goriilecegi iizere,
sistem ile 0grenme orani arasinda ters orantili bir iligki olusurken
O0grenme orani, zaman (t) ile dogrusal olarak degismektedir. Bunun
nedeni ise 6grenme oranmin degeri ne kadar diigiik ise hata/kayip

degeri azalacagindan tespit edilen degerin dogruluk oraninin
artmasidir. ESA modelinin temel yapisi, Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 4. Cevrim sayisi- dogruluk (%) karsilastirmasi
(Comparison of epoch-% accuracy)

Ogrenme Orani: 0,0002

Cevrim Dogruluk (%)
100 86,75
300 91,88
500 96,15
1000 97,86
2000 98,50

Bu caligmada, 3.9.6 versiyonunda Python programi kullanilmig ve
asirt  Ogrenmeyi  Onlemek icin toplu normallestirme (batch
normalization) uygulanmamistir. Bunun yerine ayrisma (dropout) ve
erken durdurma (early stopper) yontemleriyle algoritma normalles-
tirilmistir.

Tablo 5. Ogrenme orani- yiizde dogruluk orani karsilastirmasi
(Comparison of learning rate- % accuracy rate)

Cevrim sayis1: 1000
Egitim/test veri orani (%): 80/20

Ogrenme Orani % Dogruluk
0,1 80,77
0,01 79.49
0,001 92,31
0,0001 95,73
0,0002 97,86

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

1. Bu ¢aligmada, farkli egitim verisi yilizdesine gore, ¢evrim siiresi ve
hiz1 incelenmigtir. Sekil 10°da karsilagtirilan bu veri setine gore,
egitim veri orani ile zaman ve islem hizi arasinda dogrudan bir iligki
bulunmamaktadir.

2. Farkli gevrim sayisi ile zaman ve hiz arasindaki iliski incelenmistir.
Sekil 11°deki verilere gore, ¢evrim sayisi ile zaman ve hiz arasinda da
dogrudan bir iligki yoktur.

3. VGGNet katmanli model kullanilarak, farkli ¢evrim olanlar1 ile
dogruluk ve val dogruluk degerleri incelenmistir. Buna gore, Tablo
7’de ¢evrim orani ile dogruluk degeri artmustir. En yiiksek test
dogruluk orani, ¢evrim oraninda 100’ de goriilmistiir. 4. VGGNet
katmanli model kullanilarak, ¢evrim oran1 100’de dogruluk ve test
dogruluk degerleri incelenmigtir. Buna gore, Tablo 8’de dgrenme
orani diistiigiinde degeri artmigtir.

Tablo 6. ESA temel yapisi (CNN baseline structure)

Katman Katman (tip) Cikt1 (Sekil) Parametre #
konvoliisyon konv2d_15 (Konv2D) (None, 62, 62, 32) 896

1 Aktivasyon Rectifier Aktivasyon 25 (None, 62, 62, 32) 0
Maksimum havuzlama Maks. havuzlama 2d_15 (Maks Havuzlama (None, 31, 31, 32 0
konvoliisyon conv2d 16 (Konv2D) (None, 29, 29, 32) 9248

2 aktivasyon Rectifier Aktivasyon 26 (None, 29, 29, 32) 0
Maksimum havuzlama Maks. havuzlama 2d_16 (Maks Havuzlama (None, 14, 14, 32) 0
konvoliisyon konv2d_17 (Konv2D) (None, 12, 12, 64) 18496

3 Aktivasyon Rectifier Aktivasyon 27 (None, 12, 12, 64) 0
Maksimum havuzlama Maks havuzlama 2d_17 (Maks. Havuzlama (None, 6, 6, 64) 0

4 Diizlestirme Rectifier Diizlestirme 5 None, 2304) 0

5 Gizli katman Gizli katman 10 (None, 128) 295040

6  Aktivasyon Rectifier aktivasyon 28 (None, 128) 0

7 Ayristirma Ayristirmas (None, 128) 129

8  Aktivasyon Sigmoid Aktivasyon 29 (None, 1) 0

T

oplam Parametre Sayisi---323,809
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Egitim Veri %si-Algilama-islem Hizi Grafigi
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Sekil 10. Egitim verisi (%)- algilama hiz1 (s) ve islem hiz1 (s/adim) karsilagtirmasi (bu ¢aligmada kullanilan algoritmanin ¢iktisindan
alimmigtir)
(Comparison of train data % rate-detection speed and process speed)
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Sekil 11. Cevrim sayisi-islem ve algilama hizi kargilagtirmasi (Comparison of epoch, detection speed and process speed)

Tablo 7. VGG16 fonksiyonu ile g¢evrim sayisi- dogruluk (%)

karsilastirmasi
(Epoch number vs. accuracy (%) with VGG16 function)
Ogrenme orani Dogruluk (%) Val _dogruluk (%)
0,1 18,75 12,5
0,01 81,94 82,5
0,001 86,67 90
0,0001 96,77 77,5
0,0002 97,42 92,5

Tablo 8. VGG16 fonksiyonu ile 6grenme orani sayisi- dogruluk (%)
karsilastirmasi
(Number of learning rate vs. accuracy (%) with VGG16 function)

Ogrenme orani Dogruluk (%) Val _dogruluk (%)
0,1 18,75 12,5

0,01 81,94 82,5

0.001 86.67 90

0.0001 96,77 77,5

0.0002 97.42 92,5

5. Transfer fonksiyonlar1 ile dogruluk degerleri, cevrim oram1 100°de
dogruluk ve test dogruluk degerleri incelenmistir. Buna gore, Tablo

9’da dogruluk degerine gore Resnet50, test dogruluk degerine gore de
VGG16 ile en yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tablo 9. Transfer fonksiyonlar1 ile dogruluk (%) karsilagtirmasi
(Accuracy (%) comparison with transfer functions )

Transfer Dogruluk Val dogruluk  Test dogruluk
fonksiyon (%) (%) (%)

VGG16 90,32 90 87,5

VGGI19 89.03 80 80

Xception 96,56 70 70,37
g::f;{’,‘; 89.68 90 87,03
Resnet50 96,79 84,23 84,81
Inception V3 92,99 75 79.62
Resnet152 95,05 80 77,77

4. Simgeler (Symbol)

ESA: : evrisimli sinir aglar
SVR:  :karar destek regresyonu
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YAU: :yik altinda uzama

[ : yiizde kopma uzamasi
c: : gergek gerilme

K: : mukavemet katsayist
€ : gergek uzama

n: : uzama Katsayist

Rectifier: aktivasyon fonksiyonudur (dogrultulmus lineer birim)
5. Sonugclar (Conclusions)

Egitim verilerinde %98,5 test verilerinde ise %87,5 dogruluk orani
elde edilmistir. Tablo 3’teki egitim-test seti oranlar1 ve yiizde
dogruluk orani ile mevcut veri seti arasinda dogrudan bir iliski
goriilmemistir. Tablo 4’teki verilere gore ¢evrim sayis1 arttikga, yiizde
dogruluk degeri de artmaktadir. Tablo 5’te gosterildigi gibi 6grenme
oranlarina goére dogruluk degerleri degismekte ve Ogrenme orani
azaldik¢a, dogruluk degeri artmaktadir. Farkli transfer fonksiyonlar:
kullanilarak, dogruluk oraninin daha da arttigi, Tablo 9°da
gosterilmistir.

Daha sonraki islemlerde, algoritmada yapilacak farkli ayarlar
(ayrigma, 6grenme oranlari, farkli optimizasyon ayarlari, farkl gizli
katmanlar vb.) ile Ogrenme oranlart ve kayip fonksiyonlar
iyilestirilebilir. Ayrica veri setindeki catlak ve gatlak olmayan 6rnek
sayisi arttirilarak, yiizde dogruluk degeri arttirilabilir. Bu 6grenme
verileri egitim datas1 olarak kullanilarak, ¢oklu kameralar ile
tekrarlanan evrigimli yapay sinir aglarinda mevcut olan recurrent 3D
convolutional neural network-R3DCNN, Fast R-CNN, FasterFaster
R-CNN gibi metodlar yardimiyla atdlye kosullarinda, hat sonunda
(inline) hata tespit arastirmalar1 da yapilabilir.
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