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Makine ogrenmesi (ML) nedir?
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Makine 6grenmesinin boya uretimindeki rolui ve onemi

Makine Ogrenimi, boya uretim siireclerinde asagidaki avantajlari saglar:

1. Formilasyon Optimizasyonu:

*ML algoritmalari, cok sayida hammadde kombinasyonunu analiz ederek, maliyet, kalite ve surdurulebilirlik agisindan optimum formuller gelistirir. FormuUlasyonlarin
tutarli ve standart hale getirilmesi saglanir.

2. Kalite Kontrol ve Tahminleme:

*ML, kalite parametrelerini siirekli olarak izleyerek kalite sapmalarini dnceden tahmin edebilir. Uretim siireglerindeki anormallikler ve hatalar hizlica belirlenebilir ve
onleyici tedbirler alinabilir.

3. Uretim Siireclerinde Verimlilik Artisi:

*Sensorler ve loT cihazlari ile birlikte gcalisan ML sistemleri, enerji tiketimini azaltarak ve Uretim sUrelerini optimize ederek maliyetleri dusurir. Strec parametrelerinin
optimizasyonu (sicaklik, karistirma hizi vb.) daha hizli ve hassas yapilabilir.

4. Cevresel Etkilerin Azaltilmasi:

*ML algoritmalari, Gretimde minimum atik Gretimi ve maksimum geri donusim oranlari saglayacak surecleri 6ngorir. Daha gevreci ve surdurulebilir formuller
olusturularak cevreye duyarli Gretim yapilir.

5. Stok ve Talep Yonetimi:

*Tahmin algoritmalari ile pazar egilimleri analiz edilerek daha dogru tretim ve stok planlamasi yapilabilir. Uretim planlari talebe daha hizli uyum saglar ve stok maliyetleri
azalir.
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Bilgisayarli Gorii ve Makine Ogreniminin Boya
Endustrisindeki Birlikte Kullanimi

1. Renk ve Kalite Kontroliinde Otomasyon
 Insan goziyle yapilan renk degerlendirmesi, tutarsizlik ve subjektiflik icerir.

2. Uriin Yiizeyi Kusur Tespiti
« Uriin ylizeyindeki catlaklar, kabarciklar ve homojen olmayan dagiimlar manuel kontrollerde kolayca gézden kacgabilir.

3. Formiulasyon ve Renk Eslestirmede Akilli Tahminleme
* Yenirenklerin formulasyonu veya mevcut renklerin eslestirilmesi zaman alici ve deneme-yanilmaya dayalidir.

4. Proses Izleme ve Optimizasyonu

. Hrclatlm sureglerindeki parametrelerin (karistirma, ogutme, sicaklik vb.) manuel takibi, streci yavasglatir ve hatalara agik
ale getirir.

5. Akilli Stok ve Uretim Planlamasi
« Uretim planlamasi ve stok yénetimi, yanlis tahminler nedeniyle maliyet artisina neden olur.
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Yapay Zeka ve Bilgisayarli Goruye Dayali
Endustriyel Boya Kusurlari Denetimi ve Tespiti

* Yapay zeka 6grenme algoritmasi (SVM) ile
egitim sUreci ve siniflandirma modeli
gelistirilmesi.

Airsang, M., & Kumar, N. G. N. (2017). Industrial paint
defect mspectlon and detection based on artificial
intelligence and computer vision. International Journal
for Research in Applied Science & Engineering
Technology (IJRASET), 5(XI), 2583-2592.
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Figure 1: Block diagram

<, BOSAD CURKCE AT & ChemMedii

BOYA SANAYICILERI DERNEGI

CONGRESS



Yapay Zeka ve Bilgisayarli Goruiye Dayal
Endustriyel Boya Kusurlari Denetimi ve Tespiti

* Figur 2: Boya Damlacigi (Paint Drop) Boyama islemi sirasinda boya
tabakasinin akmasi sonucu olusan yuzey kusuru.

* Figlr 3: Kenar Kusuru (Edge) Boya uygulamasi sirasinda yuzeyde
olusan, kabarcik veya hatali kenar gorunimundeki kucuk deformasyon.

Figure 2 : Paint drop Figure 3 : Edge

* Figur 4: Cizik (Scratch) Boyanmis yuzey Uzerinde olusan yuzey hasari
veya cizikler.

Airsang, M., & Kumar, N. G. N. (2017). Industrial paint defect inspection and detection based on artificialintelligence and
computer vision. International Journal for Research in Applied Science & Engineering Technology (IJRASET), 5(XI), 2583-
2592.

Figure 4 : Scratch
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Yapay Zeka ve Bilgisayarli Goruye Dayali Endustriyel Boya
Kusurlari Denetimi ve Tespiti

* Erken asamalarda hata tespitinin
maliyetleri dusurmesi ve musteri
memnuniyetini artirmasi. Manuel kalite
kontrol sureclerine gore daha hizli ve etkili
sonuclar alinabilmesi. Otomasyon sayesinde
urun kalitesinin surekli ve stabil olarak
saglanmasi
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Airsang, M., & Kumar, N. G. N. (2017). Industrial paint defect inspection and detection based on artificial intelligence and
computer vision. International Journal for Research in Applied Science & Engineering Technology (IJRASET), 5(XI), 2583-
2592.
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Kusur tespitinin ongorulmesi icin makine
ogrenimi tabanli karar verme yaklasimi: bir
vaka calismasi

Makine ogrenmesi (ML) algoritmalarini kullanarak, uretim
sureclerinde kalite kontroll amaciyla Grunlerdeki kusurlari tahmin
eden bir karar destek sistemi gelistirmek ve degerlendirmektir.

Barzizza, E., Biasetton, N., Ceccato, R., & Molena, A. (2024). Machine learning-based decision-making approach for predicting
defects detection: A case study. IAES International Journal of Artificial Intelligence (1J-Al), 13(3), 3052-3060.
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Kusur tespitinin ongorulmesi icin makine ogrenimi tabanli
karar verme yaklasimi: bir vaka calismasi
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Barzizza, E., Biasetton, N., Ceccato, R., & Molena, A. (2024). Machine learning-based decision-making approach for predicting
defects detection: A case study. IAES International Journal of Artificial Intelligence (1J-Al), 13(3), 3052-3060.
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Kusur tespitinin ongorulmesi icin makine 6grenimi tabanli
karar verme yaklasimi: bir vaka calismasi

Table 2. Performance of RF, LightGBM and C5.0, threshold equal to 0.2, unbalanced and balanced data

Ozellikle hata igeren Grlinlerin kusursuz olarak . Unbalanced data Balanced data
siniflandirilmasi durumu (yanlis negatif) kritik ML algorithm _ RF __ LightGBM _ 3.0 RE___LightGBM _ (5.0
. s ) AUC 0.7447 0.7209 0.7110 0.7294 0.6979 ().6875
olarak ele alinmigstir. Veri setleri iki farkli sekilde Accuracy 0.6659 0.6662 0.6807 0.5377 0.5733 0.5584
kullanilmistir: Orijinal dengesiz veri seti. Rastgele Recall 0.7076 0.6490 0.6029 0.9929 0.9572 0.9608
alt ornekleme yontemiyle dengelenmis veri seti. Precision (0.3552 (0.3465 0.3520 ().5288 0.5508 (0.5420
Sensitivity 0.7076 0.6490 0.6029 0.9929 0.9572 (0.9608
Specificity (0.6547 0.6709 0.7014 0.0480 0.1602 (0.1259
FNR 0.2924 0.3510 0.3971 0.0071 0.0428 0.0392
FPR (0.3453 (0.3291 (.2986 0.9520 ().8398 (0.8741

Barzizza, E., Biasetton, N., Ceccato, R., & Molena, A. (2024). Machine learning-based decision-making approach for predicting
defects detection: A case study. IAES International Journal of Artificial Intelligence (1J-Al), 13(3), 3052-3060.
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OTOMOTIV ENDUSTRISI ICIN BAZKAT
BOYADA KALITE OZELLIKLERINE YONELIK
MAKINE OGRENIMI
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OTOMOTIV ENDUSTRISI ICIN BAZKAT
BOYADA KALITE OZELLIKLERINE YONELIK
MAKINE OGRENIMI

Tablo 3.1: Bazkat uygulama parametreleri.

1. Tur 2. Tur
anel No| Akis Hiz | RPM) Set Sicakbk| Viskozite| Set Nem Degeri| Okonan Sicaklik 1| Okunan Nem 1) Okunan Sieakhk 2 | Okunan Nem 2
121 3 24 f13 H2-h5 29 i ] i)
120 50 24 65 H2-65 23 .5 17 58.9
101 &N T [ T TY A
'—-: F
8
o
ince Film Kalnhg 9-13pm L. e
éﬂ
ideal Film Kalmhg 14-17um z .
Kalin Film Tabakast 18-25um 3.
Cok Kalin Film Tabakas1 26-40pum 4.
Tahmn Sumfi
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OTOMOTIV ENDUSTRISI ICIN BAZKAT
BOYADA KALITE OZELLIKLERINE YONELIK

MAKINE OGRENIMI

Tablo 3.1: Bazkat uygulama parametreleri.

L. Tur 3. Tur
anel No| Akis Hin | RPM| Set Sicakhk | Viskozite| Set Nem Degeri| Okunan Sicakhk 1| Okonan Nem 1| Okunan Sieakhik 2 | Okunan Nem 2
| (Bl pL)] 24 f13 hl-65 9 b g iz
1 Bl 50 24 B3 6i2-65 13 60,5 58,9
1 1) s 1 1 RIAS 787 T
Tablo 4.4: Olgiilen L degerleri.
L degeri 1 L degeri 2 L degeri 3 Ortalama
Panel No ) j j
25 | 45 |75 25 | 45 | 75 | 25 | 45 | 75 | 25
1 22721 12,4 |8,61 | 22,86 [ 12,45 8,5 | 23,04 | 12,5 | 8,52 23,0
2 2246 [ 12,16[8.65] 22,92 | 12,5 | 8.92 | 23,01 |12,55] 8.91 22,8
2 M eL 17 A0 1L A< | 77 nn 17 A0 & &4 a1 01 17 82 LU | YN
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OTOMOTIV ENDUSTRISI ICIN BAZKAT
BOYADA KALITE OZELLIKLERINE YONELIK
MAKINE OGRENIMI

e | B[R e neas | Yapigma testi uygulamasi kuru film kalinligl

- 50 mikron uzerinde olan kaplamalar icin kesici
aletile 1’er mm araliklarla 11 adet duz kesikler

_Lml atilir. Panelyuzeyine atilan kesikler 11 dikey
11 yatay ve birbiri ile kesisecek sekilde

Less than

T uygulanir. Es kareler elde edilir. Elde edilen eg
e kareler Uzerine basinca duyarli 6zel bir bant ile
1 J yuzeydeki kaplamanin yapisma kuvveti tayin
Ziiis edilr.

Rl
[ 1
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OTOMOTIV ENDUSTRISI ICIN BAZKAT
BOYADA KALITE OZELLIKLERINE YONELIK
MAKINE OGRENIMI

Tablo 3.1: Bazkat uygulama parametreleri. YAPISMA TESTi TAHMINI
1. Tur 1, Tur

Panel No| Akis Hia | RPM| Set Sicakhk | Viskozite| Set Nem Degeri| Okunan Sicakhk 1| Okonan Nem 1] Okunan Sieakhik 2 | Okunan Nem 2

| 120 50 24 fra H2-65 na s A (i

2 120 5l 24 (I} 62-65 13 1,5 27 58,9

k] 1M1 il M [ RIAS w7 757 HI R TY A
Paneller yuzeydeki kaplamanin gevrekliginden kaynakli hatali sonuc f; : e —
vermemesi adina 1 saat sogumasit icin bekletilmistir. Panellere sirasiile sol ve a7 F

sag taraflarina ASTM D3359-09 test metodu kullanilarak yapisma testi

uygulanmistir. ~ i - 1

Tahmin Sm:.t:i

Sekil 4.4: Yapigma testi siniflandirma matrisi
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OTOMOTIV ENDUSTRISI ICIN BAZKAT
BOYADA KALITE OZELLIKLERINE YONELIK
MAKINE OGRENIMI

YAPISMA TESTI SONUCLARININ BiLGiSAYARLI GORUYE DAYALI DEGERLENDIRILIMESI

L
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