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Ozet

Uretim endiistrisinde genel ekipman verimlili¢i (OEE), iiretim siireclerinin takibi ve
gelistirilmesi icin gerekli bir parametredir [Nakajima,1988]. OEE hesabinin yapilip karar destek
sistemlerine baglanabilmesi icin temelde sahadaki iiretim hattinin anhik durumunun saglikl
sekilde sayisal hale getirilip verilestirilmesi vardir. Bu baglamda gelistirdigimiz ‘Goriintii Isleme
ve lleri Analitik Yontemler Tabanli Otomatik Makine Durumu ve Verimliligi Tespit Sistemi’
coziimii, endiistride verimlilik takibi ve veri giidiimlii karar verebilmek icin gerekli olan iiretim
hatti durumu ve OEE verisinin ideal bir sekilde toplanabilmesine olanak saglamaktadir. Mevcut
coziimlerde bulunan sorunlar, video goriintii isleme ve derin 6grenme / makine 6grenmesi gibi
ileri analitik yontemler ile asilmistir. Video verilerinde nesne tespiti problemin ¢oziimii igin
literatiirde geleneksel goriintii isleme yaklasimlarini [Dalal, 2005] veya makine 0grenmesi
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yontemlerini [Felzenszwalb, 2010] kullanan ¢ok sayida ¢oziim mevcuttur. Son yillarda derin
ogrenme yontemleri nesne tespitinde de basarili sonuclar vermistir [Girshick, 2014]. Bu ileri
yontemlerin kullanim ile sundu§umuz ¢oziimiin yenilik¢i yonii, her iiretim hattr igin farkl
olabilecek oriintiileri kendi kendine 0grenen, yani iiretim hatti durumunu otomatik kestiren bir
sistem olmasidur.

Anahtar Sozciikler: Derin Ogrenme, Gorilintii igleme, Makine Ogrenmesi, OEE.

A New Automation System for Equipment Status and
Efficiency Detection with Machine Learning Based
Image Processing

Abstract

Owerall equipment effectiveness (OEE) is a necessary metric for monitoring and improving
production processes in industry [Nakajima, 1988]. In order to make the OEE calculation
properly, one needs to digitize the accurate data coming from the production line on the shopfloor,
which is a challenge itself. The solution we present provides the accurate collection of production
line status and OEE data required for monitoring and decision making. The problems found in
existing solutions are overcome with advanced analytical methods such as video image processing
and deep learning / machine learning. There are many solutions in the literature using traditional
image processing approaches [Dalal, 2005] or machine learning methods [Felzenszwalb, 2010] to
solve the object detection problem in the video. In recent years, deep learning methods have also
yielded successful results in object detection [Girshick, 2014]. The innovative aspect of the solution
we offer is that it is a system that learns patterns that may be different for each production line,
and automatically predicts the production line status.

Keywords: Deep Learning, Video Processing, Machine Learning, OEE.

1. Giris

Endiistride bir hattin verimli ve kaliteli tiretim yapacak sekilde ¢alisir durumda
olmasi, planli ya da plansiz nedenlerle hat durma siiresinin minimuma indirilmesi ile
miimkiindiir. Bu hedefe iiretim hattinin durumunu temsil eden verilerin dogru bir
sekilde toplanmasi ile ulasilabilir. Bu noktada, sahadan verinin uygun maliyetle, yaygin
sekilde ve kaliteli (dogru) toplanabilmesi husulari 6ne ¢ikmaktadir. Sundugumuz
¢ozlimde, tiretim sahasindaki makinelerin tiretim durumunu gosteren gorsel isaretler
(sinyal kuleleri) goriintii isleme ve makine 6grenmesi teknolojileri ile yorumlanarak,
iiretim hattinin analizini saglayan yapay zeka tabanli bir yazilim gelistirilmistir.
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2. Amag

2.1. Mevcut uygulamalarin eksiklikleri ve yetersizlikleri

Hat durumu verisinin dogru, ekonomik ve 6l¢eklenebilir sekilde toplanabilmesine engel
olan problemler asagida listelenmistir: (1) Maliyet: Piyasada onerilen mevcut sistemler
yliksek maliyetli cihaz entegrasyonu (Orn. Programmable Logic Controller [PLC]
entegrasyonu) gerektirmektedir. PLC entegrasyonu tiretim hattindaki tiim makine
bilesenlerine tek tek elektriksel baglanti yapma ya da yazilim katmaninda her bir
makinanin protokoliinii anlayan uyumlu kars1 yazilimi gelistirmeye tekabiil eder. Ancak
bu sekilde maliyetli entegrasyonlar sonucunda veri gesitliligi ve kalitesine
ulagilabilmektedir. (2) Ol¢ceklenebilirlik: Bir iiretim firmasi maliyetli entegrasyon yapsa
dahi uygulanan ¢oziim degisen protokoller, marka model gesitliligi diistintildiigiinde
tiretim hattin1 olusturan her bilesen makina i¢in sil bastan tekrar edilmelidir. (3) Veri
Kalitesi: Maliyet problemini asmaya calisan alternatif ¢oziimler ise entegrasyon olmadan
bir arabirim vasitasi ile operatorden veri toplayarak hat durumu hakkinda veri elde
edebilir. Ancak insana bagimli operator veri girisi hata ve sapmalara aciktir.

2.2. Ortaya konulan ¢6ziimiin amaci

Sagladigimiz “Goriintii Isleme ve Ileri Analitik Yéntemler Tabanli Otomatik
Makine Durumu ve Verimliligi Tespit Sistemi”, firmalarinin tiretim hatti durumunun,
yani OEE verisinin, verimli sekilde toplanabilmesine olanak saglayan mevcut ¢oziimlerin
aksine, maliyet diistikliigii, olgeklenebilirlik ve veri kalitesi anlaminda 6ne ¢ikmaktadr.
Konvansiyonel yiiksek efor/maliyet/zaman gerektiren PLC entegrasyonu benzeri
uygulamalarin aksine, yenilik¢i olarak “goriintii isleme”, “makine 6grenmesi” (spesifik
olarak “derin 6grenme”) yontemleri kullanilmaktadir. “Ogrenebilen” sistem, operator
hatalarindan bagimsiz, dlceklenebilir ve veri giidiimlii karar sistemlerini besleyebilecek

inovatif bir ¢coztimdiir.
3. Materyal ve Yontem

3.1 Endiistriyel iiretim hatlarindan IP kamera ile video bazli veri toplama

Uretim hattinin bulundugu ortama yerlestirilen genis agili, yiiksek ¢oziiniirliiklii
IP kamera sayesinde iiretim ortamu siirekli olarak izlenmektedir. Yerlestirilen bu kamera
sayesinde tiretim ortamindan elde edilen gercek-zamanli video verisi goriintii isleme ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tiretim hattinin durumu, 6rn. tiretme modu,
atil durumda durus, ariza kaynakh durus gibi olusan durumlar ve hatti olusturan alt
makinelerin durum tespiti yapilmaktadir.
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3.2 Veri etiketleme ve isaret kulelerinin tespiti

Anlaml gorsel isaretin videonun hangi bolgesinde oldugunun saghkl: tespiti igin,
operator video kayitlarinda sinyal kulelerini icine alan ilgi alanlarini (region-of-interest)
seyrek araliklarla (6rn. giinde 1 defa) isaretleyerek (dikdortgen icine alarak) sisteme veri
eklemektedir. Uretilen bu etiketli veri, goriintii isleme ve makine o0grenmesi temelli
¢ozlimlerin gelistirilmesi i¢in kullanulmaktadir. Bu asamada: Video verisinden sinyal
kulelerinin otomatik tespiti derin 6grenme ile gerceklesmektedir. Tespit edilmis sinyal
kulesi ilgi alanlar1 kullanilarak video cergevelerinden (frame) 1sik bilgisi elde
edilmektedir. Her sinyal kulesine ait 1s1k bilgisi zaman-serisine gevrilerek ¢ok-kanalli
zaman-serisi iizerinde makine 6grenmesi/derin 6grenme kullanilarak arizanin tretim
hattinin hangi makinesinde olustugu belirlenmektedir. Bu ¢ercevede sinyal kulelerinin
otomatik tespiti icin bolge temelli evrisimsel sinir aglar1 (region-based convolutional
neural networks) ve YOLO (You Only Look Once) gibi derin 6grenme mimarilerinden
faydalanilmistir. Bu mimarilerin problemimize uyarlanmasi i¢in 6grenme aktarimi
(transfer learning) yaklasimi kullanilmis ve mimarilerin ilk katmanlarma ait agirhk
degerleri sabit tutularak sadece son katmanlar: etiketli verimiz ile egitilmistir. Derin
ogrenme mimarisinin ¢iktisi, video verisinde sinyal kulelerinin yerlerini belirten ilgi
alanlaridir (region-of-interest).

3.3 Hat durumunu temsil eden zaman serisi olusturma

Sinyal kulesi tespiti sayesinde elde edilen ilgi alanlar1 kullanilarak her bir video
gercevesinde sinyal kulelerinin sinyalizasyon/renk bilgisi ¢ikarilmaktadir. Bu amagla ilgi
alani icine diisen piksellerin renk dagilimlar: renk histogrami kesisimi (color histogram
intersection), renk es-olusum matrisi (color co-occurrence matrix), baskin renk temsili
gibi cesitli goriinti isleme yaklasgimlar1 RGB, HSV gibi farkli renk uzaylarinda
kosturulmaktadir ve en iyi yaklasim kullanilarak sinyal kulelerindeki renkler tespit
edilmektedir (6rn. bkz Fig 1). Cok-kanall1 zaman-serisinden hangi anda hangi makinede
ariza oldugunun tespitini gergeklestirebilmek icin operator tarafindan etiketlenmis veriyi
kullanarak hem geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarmin hem de derin kalint1 aglar:
(deep residual networks), uzun kisa-stireli bellek (long short-term memory) gibi verideki
zamansal baglantililiktan (temporal coherence) faydalanan derin 6grenme yaklagimlari
kullanilmaktadr.

3.4 Kullanilan Veri Seti

Kullandigimiz veri seti iki farkli kategoriye ayrilmaktadir:
Goriintii verisi: Kullanilan video, saniyede 30 gerceve olmak {izere toplam 8 saat
56,6 dakikadir. Biitiin veri seti [(8*60)+56,6]*60=32197 cercevedir. Kamera hattin
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makinelerine baglh olan 6 1s1k kulesini gozlemleyecek sekilde konumlandirilmistir. Isik
kuleleri, 9 saatlik bu video tizerinde, saniyede bir ¢erceve drneklenecek sekilde sirasiyla
YOLO ve DeepSORT modelleriyle tespit edilmistir. Takip edilen kuleler bir renk
araliklandirma algoritmasiyla 1 saniye aralikli, 8 saniyelik sliding window zaman
serisine dontistiirtilmiistiir.

Hat Durum Kestirimi i¢in Etiket Verisi: Hat durum kestirimi safhasinda, egitimi
ve testi gercekleyebilmek adina, hat durum etiketleri toplanmistir. Bunun igin, hat
operatorlerinden, hattin durum etiketlerini dogru zamanda, dogru bir sekilde islenmesi
istenmistir. Elde edilen veri setinde, ortalama 25,5 dakikalik aralikli, toplamda 21 farkl
hat durumu degisimi mevcuttur.

4. Bulgular

Light Towar 4
u

Prediction §; 167
Actual Activity: Run Time = Commerclal

|

Sekil 1: Uretim hatti video kaydindan bir kesit. Hattaki sinyal kuleleri algoritma tarafindan tespit edilmis aynt
zamanda hat durumu kulelerin sagladig: sayisal veri derin 6grenme modeli tarafindan skorlanarak dogru sekilde

kesitirilmistir.

4.1 Makine Ogrenmesi Uygulamalar

GRU makine 6grenme algoritmasi, veri seti %67 egitim ve %33 test olacak sekilde
rastgele boliinerek saha verisi tizerinde uygulanmistir. Bu baglamda modelin
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ogreniminde ayarlama yapilan hiper parametreleri soyle listenebilir: Epoch, Batch Size,
Hidden Layer Sayisi, Hidden Layer Aktivasyon Fonksiyonu. Bu hiper parametre
denemeleri sirasinda en iyi sonuglardan birini veren parametre seti de asagidaki gibidir:
Epoch: 300, Batch Size: 256, Hidden Layer Sayisi: 3, Aktivasyon Fonksiyonu: ReLu. Bu
parametre setiyle egitilen modelin testte gosterdigi performans metrikleri soyledir:
Dogruluk: 0.9809 Duyarlilik: 0.9545. Bu performans: temsil eden karisiklik matrisi ise
Figiir 2A’da goriilebilir. Modelin performansinin bu hiper parametrelerdeki
degisimlerden nasil etkilendigini gozlemlemek amagh bir ¢alisma yapilmustir. Figiir 3'te
hiper parametre setindeki parametrelerden her birinin izole degisiminin Dogruluk ve
Duyarlilik 6l¢iitlerine kars: grafikleri goriilebilir.
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Sekil 3: GRU: Hiper parametre setindeki elemanlarin izole edilmis sekilde Dogruluk ve Duyarlilik dlgiitlerine
kars1 grafikleri

5. Sonugclar ve Oneriler

Elde edilen sonuglar 4 ana baslikta toplanabilir:
Makine 6grenmesi modelinin video verisi {izerinde gorsel belirteg ilgi alanlarini
tutarli tespiti i¢in yapilan saha uygulamali denemelerde, 6 kulenin minimum 4’tiniin
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rastgele secilen 500 gergeve icerisinde tespit edilme orani hedef olarak belirlenmistir. 4
kulenin tespit edilebilmesi aktivite kestirimi i¢in yeterli oldugundan, nesne tespiti i¢in 4
kule hedef kabul edilmistir. Sonug olarak %90 oraninda (463/500) basar1 yakalanmustr.

Gorlintti igsleme fazindan ¢ikan zaman serisinin tiretim hatti durumunu tutarh
kestirimi konusunda, GRU g¢iktilarim1 goze alindiginda %97 gibi oldukca yiiksek bir
basar1 orani yakalanmistir. Bu basari orani, iiretim hatti durumunun detay seviyede
kestirimi igin de gecerlidir. Detay seviye kestirimi ile ilgili ‘etiketleme’ sistemi
gelistirilmis, makine Ogrenmesi sistemlerinin O6grenmeye calistig1 iliski, yani “hat
durumu” - “1s1k kulesi 151k yanma Oriintiisii” arasindaki baginti basarili bir sekilde
gerceklestirilmistir. Operator 6rnegin durus tusuna basip daha sonra karsisina ¢ikan
ekranda durus sebebini segebilmekte ve ilgili duruma “etiket” verisi girilmesi suretiyle
detay seviyede kestirime olanak saglamaktadur.

Sahada goriilebilecek olumsuz durumlarin analizi icin, goriintii isleme fazindan
¢ikan zaman serisinin kesintiye ugramalarina karsi gilirbiizliigii (robustness) kontro
edilmistir. YoLo ve DeepSORT algoritmalarinin kullanarak elde edilen giktilarinin
sonuglaria gore, %10 seviyesinde ‘noise injection” uygulanan durumda %95 dogruluk
oraninda bagar1 yakalanmistir. Farkli ‘noise injection” seviyelerindeki bagarili oranlar
i¢in asagida bulunan Figiir 2-B’de goriilebilir.

Sonug olarak saglanan yontem ve uygulamalar, yiiksek basari oranlan ile
endiistride gelistirilerek, daha az maliyetli bir ¢6ziim olarak kullanilabilir.
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