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Metal alloys are manufactured using powder bed fusion, a camera captures each layer of the manufactured
part, and the normal or defect of the manufacturing on the layer is detected using the learning transfer.
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Figure A. Schematic diagram of the defect detection in powder bed fusion using transfer learning

Purpose: The learning transfer method is a deep learning method applied in models trained with lower image
data sets. The powder bed fusion (PBF) additive manufacturing is the technology that enables directly physical
models to be obtained using metal alloy materials. In the study, images were captured using each layer by a
camera in PBF additive manufacturing, and a dataset was obtained. Later, defect control was performed using
deep learning algorithms.

Theory and Methods:

A total of 1484 images were captured in powder bed fusion EOS M290 device at 1280x1024 pixels, as before
and after exposure. Images are divided into two classifications as normal and defect in the layer. The 793 of
the images captured are normal, and 691 are defect images. In the learning transfer method, pre-trained
VGG16, DenseNet and Inception V3 pre-learning CNN models on ImageNet database were tested
respectively. The performance of the trained models with the dataset explicitly used was also compared with
the test dataset.

Results:

In the classification performed according to normal or defect in the manufacturing layer, the performance
values was obtained the Inception V3 model with 64%, the DenseNet model with 74% and the VGG-16 model
with 88,3% highest accuracy. The results show that the loss and classification accuracy values of the VGG-16
model, the model has a successful classification performance and is suitable for error detection.

Conclusion:

In this study, the deep learning method is a novel application in powder bed fusion additive manufacturing. It
is concluded that the learning transfer method can be used in the detection of defect powder bed fusion
manufacturing processes.
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Toz yatak fiizyon birlestirme eklemeli imalatta kusur tespiti i¢in 6grenme aktarimi
kullanan derin 6grenme tabanli bir yaklasim
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Giinlimiizde toz yatak fiizyon birlestirme (TYB) metal eklemeli imalat, karmasik geometrili parga imalatinda
siklikla tercih edilmesine ragmen, parga imalat siireglerinin gercek zamanli izlenmesi yeterli diizeyde
degildir. Bu nedenle makine kontrol sistemi biiyiik dl¢iide agik dongii olarak kalmaktadir. Bazi metal
eklemeli imalat makineleri toz yataginin izlenmesini goriintiilerle sunarken, toz yatagi katmaninda
olusabilecek kusurlarin otomatik tespiti ve kontrol sistemini uyarici yeteneginin olduguna rastlanmamigtir.
Caligmada, herhangi bir TYB metal eklemeli imalat makinesinde gergek zamanli kontrol sisteminin bir
bilegeni olma potansiyeline sahip toz yatagi goriintiilerinin yerinde izlenmesi ve kusurlarin tespiti igin
makine 6grenmesi temelli 6rnek bir yaklagim sunulmustur. Makine 6grenmesinin alt alanlarindan olan derin
O6grenme yontemi kullanilarak, islemin bir katmaninin olugturulmasinda meydana gelebilecek kusurlari
tespitine yonelik siniflandirma yapilmistir. Kusurlar: algilama ve siniflandirma iglemi evrigimsel sinir aglar
modeli kullanilarak yerine getirilmistir. Modelin egitimi ve performans: i¢in veri seti, EOS M290
makinesinde imal edilmis 6rnek bir lic boyutlu yapmin fotograflar1 ile olusturulmustur. VGG-16,
InceptionV3 ve DenseNet 6n 6grenmeli modellerinden transfer 6grenimi yapilarak en iyi performans %88,3
dogruluk degeri ile VGG-16 modelinde elde edilmistir.

A deep learning-based approach for defect detection in powder bed fusion additive
manufacturing using transfer learning

HIGHLIGHTS

e In-situ monitoring of images in the powder bed
e  Learning transfer deep learning for defect detection
e Detection and classification of the defect using convolutional neural network
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Although powder bed fusion joining (TYB) metal additive manufacturing is frequently preferred in the
production of complex geometry parts today, real-time monitoring of part manufacturing processes is
insufficient. Therefore, the machine control system remains largely open loop. While some metal additive
manufacturing machines present the powder bed monitoring with images, it has not been found that they can
automatically detect the defects that may occur in the powder bed layer and stimulate the control system. In
the study, an exemplary machine learning-based approach is presented for on-site monitoring and defect
detection of powder bed images, which can be a component of a real-time control system in any TYB metal
additive manufacturing machine. Using the deep learning method, which is one of the subfields of machine
learning, a classification was made to detect the defects that may occur in creating a layer of the process.
Detection and classification of defects were carried out using the convolutional neural networks model. The
data set for training and performance of the model was created with photographs of a three-dimensional
sample structure manufactured on the EOS M290 machine. The best performance was obtained in the VGG-
16 model with 88.3% accuracy by performing transfer learning from VGG-16, Inception V3, and DenseNet
pre-learning models.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giiniimiizde eklemeli imalat (EI) yéntemlerinin endiistriyel
uygulamalarda artan {dretim etkisi gozlenmistir [1].
Baglangigta prototip imal etmek icin ortaya ¢ikan bu
teknoloji daha sonralari son kullanim pargalar imal etmek
icin kullanilmustir. En yaygin eklemeli imalat yontemleri;
Steryolitografi (SLA), Ergiterek Yigma ile Modelleme
(FDM), Ug Boyutlu Yazic1 (3DP), Segmeli Lazer Sinterleme
(SLS) ve Se¢meli Lazer Ergitme (SLM), Elektron Isinl
Ergitme (EBM) gibi yontemlerdir. Bu teknikler ile sivi
recineden, polimerlerden, polimer tozlarindan ve metal
tozlarindan 3 Boyutlu(3B) fiziksel pargalar imal
edilebilmektedir [2, 3]. Eklemeli imalat alandaki giincel
gelismeler ile birlikte tip, otomotiv, havacilik ve savunma
sanayisi gibi endiistrinin 6nde gelen dallar1 igin yeni
perspektifler sunan eklemeli imalat tekniklerine olan ilgi
artmaktadir [4, 5]. “Katman katman” {iretim ydntemi
sayesinde segici lazer sinterleme/ergitme ve elektron 1gmnli
ergitme gibi Toz Yatak Fiizyon Besleme (TYB) yontemini
kullanan cihazlarm, geleneksel yontemler ile iiretilemeyen
karmagik sekiller ve geometrileri {iiretilebilir kilmasi ile
tasarim serbestligi kazanilmistir [4, 6].

TYB eklemeli imalat siirecinin biiyiik gelisimine ragmen son
yillarda sektorde biiyik  bir  attlim  heniiz
gerceklestirilmemigstir. Bunun sebebi, eklemeli imalat
teknolojilerinde yetismis insan giicliniin yetersiz olmasi,
standartlasmig  tasarim, analiz ve test metotlarmin
yetersizligi, kazanim maliyetlerinin yiiksek olmasidir [7].
TYB eklemeli imalat siirecinde, iiriiniin kalitesini etkileyen
birgok girdi parametresi bulunmaktadir [8]. Eklemeli imalat
stirecinde parca kalitesini etkileyebilecek 50'den fazla
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parametre belirlenmistir. Eklemeli imalat siirecinde, kalinti
gerilme, toz besleme eksikligi, topaklanma, gozeneklilik,
catlama gibi kusurlar parcanin mekanik &zelliklerini
olumsuz yonde etkilemektedir [9]. Kusurlar genellikle parca
imalati isleminden sonra incelenmektedir. Ornegin;
pargadaki gézeneklilik, bilgisayarli tomografi (BT), Arsimet
yontemi veya metalografik goriintileme kullanilarak
Ol¢iilmektedir. Bununla birlikte katmanlara ayrilma, sarkan
yapilar, uygun olmayan destekler ve artik gerilmeler, siire¢
strasinda kritik kusurlardir ve bu nedenle izlenmesi 6nem arz
etmektedir [10, 11]. Ger¢ek zamanli siireglerin yerinde
izleme uygulamalari, 6zellikle metal alasimli malzeme ile
yiiksek kalite parga lretiminde oldukca gereklidir. Bu
nedenle, eklemeli imalat uygulamalarinda her bir
katmandaki 1s1l ve yiizey kusur ile ilgili sorunlarin ¢6ziimiine
yonelik zamana bagli degisimlerin gergek zamanli izlenmesi
yenilik¢i bir yaklagimdir.

Parca imal edildikten sonra kalite kontrol, imalat sektdriinde
¢ok 6nemli bir husustur. Giinlimiizde bir iriiniin kalitesini
veya bir siirecin sonucunu degerlendirmek ic¢in cesitli
yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu yaklagimlardan birisi de
muayenedir. Bir  yiizeydeki/hacimdeki bir  kusuru
tanimlamak i¢in tahribatli veya tahribatsiz olarak muayene
yapilmaktadir. Gorsel tabanli yontem, boya penetrant
muayenesi, radyografi, ultrasonik test, girdap akimi
yaklasimi ve termografi tahribatsiz muayeneler sinifina
girmektedir. Gorsel tabanli yaklasim kusur tespiti igin
endiistrideki en yaygin prosediirlerden biridir. Endiistriyel
uygulamalarda uygun bir smiflandirma icin, olasi hata
tirlerinin  iyi tasarlanmug veri tabanlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak, bir siniflandirici i¢in bu kadar genel
ve kapsamli bir veri tabani olusturmak, operasyon
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Sekil 1. Kusur tiirlerin goriintiisii a) goriinebilir kusurlar b) belirgin kusurlar
(Image of the defective types a) visible defects b) obvious defects)
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senaryolarinda meydana gelebilecek kusurlarin rastgeleligi
ve benzersizligi nedeniyle zordur. Sekil 1'de belirtildigi gibi,
kusur tiirleri i¢in diisiik seviyeli, birlesik bir siniflandirma
yapilabilir. Sekil la’da goriiniir ve Sekil 1b’de belirgin
olmak tzere iki tip yilizey kusurlart siniflandirmast
yapilmistir. Bu yaklasim yapay zekad sistemi ile bir
siniflandirma igin giiglii ve giivenilir bir temel veri tabani
saglamaktadir.

Yapay zeka su anda akilli, verimli, yiiksek kaliteli, kitlesel
olarak o6zellestirilmis ve hizmet odakl1 bir iiretim siireci igin
eklemeli imalata yonelik genis uygulamalar bulmaktadir.
Parca kalitesini ve islem giivenilirli§ini saglamanin bir baska
yontemi, yerinde izleme sistemlerinin uygulanmasidir.
Yerinde izleme metotlar1 ile kusurlarin tespitine iligkin
literatiir genellikle, olas1 kusurlarin baglangicini tespit etmek
icin sekil, bigim, sicaklik gibi eriyik havuzu [11, 12], tarama
hiz1 [13], tarama mesafesi [14] ve katman goriintiisiine [15]
odaklanmaktadir. Ancak yerinde uygulamalar igin veri seti
olarak goriintii verileri kullanan verimli bir hata tespit
yontemi gerekliligi dogmaktadir. Yerinde uygulama ve hata
tespit yonteminde veri analizi ve veri madenciligi i¢in etkili
ve verimli bir araca ihtiya¢ vardir. Bu ihtiyag, Makine
O6grenmesi (Machine Learning-ML) olarak bilinen yapay
zekanin alt kiimesi tarafindan ele alinmaktadir. Son
zamanlarda, ML modelleri tarafindan yonlendirilen modern
Bilgisayarla Gérme (Computer Vision-CV) teknikleri toz
yatag1 anormallik tespiti i¢in popiiler hale gelmistir [16].
Sekil 2°de eklemeli imalat teknolojisinde ML tekniklerin
tiiriine gore siniflandirilmasi gosterilmistir. Bu ¢alismada da
toz yatak flizyon birlestirme, eklemeli imalatta kusur tespiti
icin makine Ogrenmesi kapsamina giren derin &grenme

tabanli bir yaklagim gelistirilmistir. Calismada, EOS M290
metal eklemeli imalat cihazi ile yiizey kusuru kontrol modeli
olusturmak i¢in metal parga imalat1 gergeklestirilmistir. Toz
yatak flizyon birlestirme eklemeli imalatta, hatali imalati
muhtemel geometride, kiigiik bir parcanin 3B modeli
kullanilmustir. Par¢a katman kalinligi 0,04 mm olup parga
dilim sayis1 742’dir. UI154xSE-M kamera ile her bir katman
gorintiileri  ¢ekilmigtir. Calismada, Ogrenme aktarimi
kullanan bir derin 6grenme yontemi ile siniflandirmak igin
imalat katman1 iizerinden g¢ekilen goriintiiler ile galigmaya
0zgii veri seti olusturulmustur. Elde edilen veri seti ti¢ farkli
derin O6grenme algoritmast kullanilarak kusur tespitinde
%64, %74 ve %88,3 dogruluk oraninda smiflandirma
basaris1 elde edilmistir. Elde edilen bu dogruluk orani
kullanilan derin 6grenme modelleri ve veri seti i¢in uyumlu
oldugunu gostermektedir. Calisma, toz yatak flizyon
birlestirmeli cihazlarda parca fiiretimi sirasinda katman
goriintiistinden derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak en
uygun kusur tespitinin VGG-16 algoritmasi ile %88,3
dogruluk oraninda belirlenebilecegini gdstermistir.

2. KAYNAK ARASTIRMASI (RELATED WORKS)

Eklemeli imalat teknolojisinde yerinde siire¢ izlemenin
uygulanmasiyla, slire¢ boyunca kusurlarin izlenmesi
miimkiin hale gelmektedir. Genel olarak, siire¢ izleme iig
gruba ayrilabilir [17]. Tlk grup, eriyik havuzunu ve gevresini
karakterize etmek icin eriyik havuzu izlemesidir [10]. Tkinci
grup, her katmanin farkli alanlarindaki hatalar tespit etmek
icin tim katmanin analiz edilmesidir. Elde edilen analiz
sonuglarina gore parganin tiim yapist boyunca her katman
icin tekrar tekrar kullamilabilir. Ugiincii grup, parga yapisinin

Isleme parametrelerin optimizasyonu
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Parca dzellillerin tahmind

(X Xy X )T Y parametresi
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(Classification of applications in additive manufacturing technology using machine learning techniques)
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geometrik biiylimesini ele alir. Yapay zeka tekniklerinden
makine Ogrenme algoritmalari, eklemeli imalat siireci
boyunca farkli hata tespit senaryolarinda basariyla
kullanilmistir. Fathizadan vd. [18], caligmasinda FLIR
termal kamera ile bask: yiizeyindeki sicaklik ile iliskili
katman gériintiisii cekmistir. Ilgili katman iizerinde, goriintii
isleme teknikleri ile yapay zeka yontemleri ile regresyon
modelleri olusturmustur. Daha sonra tahminleri géz oniine
alarak bir sonraki katmanin yazdirmasi i¢in en iyi kontrol
yontemini Onermistir. Bdylece toplam baski siiresini
azaltarak verimliligi énemli 6l¢iide arttirmistir. Gobert vd.
[19], TYB islemi sirasinda denetimli ML kusur tespiti i¢in
goriintii ¢ekmek icin tek lensli refleks kamerayla yerinde
katman goriinti  ¢ekmistir. Elde edilen sonuglart
degerlendirmek i¢in Bilgisayarli Tomografi (BT) taramalar1
kullanmustir. Parca igleme sirasinda ortaya ¢ikan hata tespiti
dogrulugunu %85 elde etmistir. Scime vd. [20] toz yatag1
anomaly (aykirilik) tiplerini smiflandirmak igin gorsel
aralikta gri tonlamali goriintiileme teknikleri uygulamistir.
Bu siniflar, yerinde parga isleme durumunu izleme igin bir
makine Ogrenimi algoritmasi modeli gelistirmek igin
kullamlmistir. Onerilen algoritma calismaktadir ancak
yerinde izleme olarak kullanilmadan once, siniflandirma
dogrulugunun iyilestirilmesi gerekmektedir. Okaro vd. [21],
yar1 denetimli bir makine 6grenimi algoritmasi gelistirmek
icin foto diyot Olgiimlerini kullanmistir. Algoritmanin
dogrulugu %77 elde etmistir ve denetimli makine dgrenimi
ile karsilagtirildiginda egitim i¢in daha az deneysel veri
kullanmigtir. Makine 6grenme ile kusur tespiti i¢in akustik
sinyaller kullanmistir [22, 23]. Akustik sinyaller,
algoritmada kullanilmadan 6nce daha fazla veri hazirligina
ihtiya¢ duymustur. Ham verileri kullanarak elde edilen
dogruluk %70'tir ve hizli bir Fourier donlsiimii
gerceklestirdikten sonra %93'e ¢ikmistir. Khanzadeh vd.,
[24] farkli denetimli makine Ogrenimi teknikleri igin
karsilastirma kaynagi olarak eriyik havuzu izleme
goriintiilerini kullanmigtir. Test edilen en iyi k-en yakin
komsu (k-nearest neighbor) algoritmasi ile eriyik havuzu
anormalliklerinin ve potansiyel olarak mikro yap1

Biim:mm (2 ®

Sekil 3. Ornek parca a) kat1 model b) STL gériiniimii, c) imalat tabla goriintiisii
(Sample part a) solid model b) STL view, ¢) manufacturing table view)

anormalliklerinin ger¢ek zamanli olarak tespiti i¢in yaklasik
%98'lik bir dogruluk elde etmistir.

Baumgart vd. [25], baski kusurlarini tespit etmek i¢in veri
kaynagi olarak termografik eksen goriintileme ve derin
6grenme tabanli sinir ag1 mimarilerinin bir kombinasyonunu
kullanmistir. Ag egitimi i¢in, k kat ¢apraz dogrulama ve
uzatmali ¢apraz dogrulama kullanmistir. Bu tekniklerle
delaminasyon ve sigrama gibi kusurlar %96,80'lik bir
dogrulukla tanimlanmustir. Ayrica, model hesaplama simnift
aktivasyon 1s1 haritalar1 ile degerlendirilmistir. Gobert vd.
[19] denetimli makine O6grenimi kullanilarak toz yatak
fiizyon birlestirme eklemeli imalat igin yerinde hata tespit
stratejisinin gelistirilmesini ve uygulanmasini agiklamigtir.
Parca imalati sirasinda, yiiksek ¢oziiniirliikkli dijital tek lensli
refleks (DSLR) kamera kullanilarak her yapi katmaninda
birden ¢ok goriintii elde etmistir. Siniflandirma uygun
sekilde egitildikten sonra, capraz dogrulama deneyleri
sirasinda %80'den fazla yerinde kusur tespit dogrulugunu
ispatlamistir.

3. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)

Calismada materyal olarak maraging steel metal toz
malzemesi ile yiizey kontrol edilecek 6rnek parca, EOS
M290 DMLS tezgahinda imal edilmistir. Parca imalatinda
her bir katman UI154xSE-M kamera kullanilarak ve
goriintiiler elde edilerek veri seti olugturulmustur. Yontem
boliimiinde ise parca tasarimi, imalatt ve derin dgrenme
algoritmalari ile ilgili bilgiler verilmistir. Daha sonra derin
O0grenme algoritmalar ile yiizey kusur kontroli
gerceklestirilmistir.

3.1. Materyal (Material)

Calismada, Sekil 3a’da gosterildigi gibi 6rnek parca kati
modeli 20x20x50 mm boyutlarindadir. Daha sonra parganin
CAD modeli, takim yolu i¢in EOS M290 Direkt Metal Lazer
Sinterleme  (Direkt Metal Laser Sintering-DMLS)

()
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makinesine giris i¢in standart dilimleme (.stl) formatina
doniistiirtilmistiir (Sekil 3b). DMLS makinesinde Tablo 1°de
verilen deney sartlar1 ve isleme parametreleri ile 6rnek parca
imalat1 ger¢eklestirilmistir.

Tablo 1. Parca imalat deney sartlar1 ve igleme parametreleri
(Experiment conditions and processing parameters of the manufactured
part)

DMLS Sistem EOS M290
Malzeme Maraging Celigi (MS1)
Toz tiretim yontemi Gaz Atomizasyon
Ortalama tane gap1 50 pm

Toz katman kalinlig1 40 um

Lazer benek ¢ap1 100 um

Lazer giicti 280W

Tarama hizi 960 mm/sn
Tarama mesafesi 0,1 mm

Enerji Yogunlugu 67,47 J/mm?
Imalat hacmi 250x250x325 mm?
Koruyucu gaz tipi Saf nitrojen gaz
Oksijen seviyesi 500 ppm

Metal eklemeli imalatin dogas1 geregi imalat katman katman
birbiri iizerine birlestirilerek gergeklestirilmektedir. Sekil
3c’de gosterildigi gibi EOS DMLS makine i¢inde gomiilii
olan IDS UI154xSE-M marka modelli, 1.3 MP
(1280x1024 piksel) ¢oziiniirliikte, renk derinligi 32 bpp
olan, pozlama siiresi (exposure) 78,03 ms 6zelliklerine sahip
CMOS kamera ile her bir katman goriintiileri ¢ekilmistir.

3.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Temeli yapay sinir aglarina dayanan derin 6grenme, makine
Ogreniminin bir alt kiimesidir. Klasik makine 6grenimi
yontemleri yalnizca bir bilgi islem katmani kullanmaktayken
derin d6grenme; denetimli veya denetimsiz ozellik ¢ikarimi,
doniisiim, desen analizi ve smiflandirma i¢in dogrusal
olmayan bilgi islemenin bircok katmanini kullanan
tekniklerdir. Bu teknik her ardisik gizli katmanda, dnceki
katmandaki ¢iktryr girdi olarak alarak son katmana kadar
hiyerarsi icerisinde igletmektedir [26, 27]. Derin d6grenme
goriintii, ses ve metin gibi verileri anlamlandirmaya yardimci
olan birden ¢ok temsil ve soyutlama diizeyini 6grenmekle
ilgili olan bir tekniktir [28].

Konvolisyon

Konvoliisyon
Katman 2

Katman 1

12

ﬂ:' ._-\.-.w"

12’

o
Maksimum
il Havuzlama

Giriy Katmaru Katman 1

Derin 6grenme tekniginde ¢ok ¢esitli mimariler bulunmakla
beraber en sik kullanilanlari; Konvoliisyonel Sinir Aglari
(Convolutional Neural Network-CNN), Derin Oto-
kodlayicilar (Autoencoder), Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar
(Long-Short Term Memory-LSTM), Sinirli Boltzman
Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM)’dir [29,
30]. Derin 6grenmenin temelleri ¢ok Oncelere uzanmasina
ragmen, donanim hizlarinin artmasi, grafik iglemcilerinin de
ag egitiminde kullanilmasi ile beraber 2000’li yillarda
popiilerlik kazanmaya baglamig [31-33] ve basarili yeni ag
modelleri gelistirilmistir [34].

Bilgisayarl gorii [35], goriintii isleme [36], dogal dil isleme
[37], siber giivenlik [38, 39], biyomedikal [40] gibi ¢esitli
alanlarda kullanimi1 bulunmaktadir. Derin 6grenme ile
belirtilen alanlarda; nesne algilama, yiiz tanima, goriintii
rekonstriiksiyonu, makine ¢evirisi, goriintii agiklamasi, kotii
amacl yazilim algilama, spam algilama, bilgisayar destekli
gOriintii yorumlama ve analizi uygulamalari
gerceklestirilmektedir. Ozellikle bilgisayarli gorii ve goriintii
islemede CNN mimarisine sahip algoritmalar ile daha iyi
performans ve basarili sonuglar elde edilmektedir [41, 42].

CNN (Konvoliisyonel Sinir Aglar1), geleneksel sinir aglarina
benzer sekilde giris katmani, ¢ikis katmani ve ¢ok sayida
gizli katmanlardan meydana gelmektedir (Sekil 4). Bu gizli
katmanlar genellikle bir veya daha fazla konvoliisyonel
katman, havuzlama katmanlar1 ve tam-baglantili katmanlar
icerir. Bahsi gecen katmanlarda yapilan islemler ile 6zellik
haritalar1 olarak ifade edilen bir dizi ozellik ¢ikarimi
gerceklestirilir. Bir katmandaki degisik ozellik haritalari,
farkli filtre kiimeleri kullanir. Cikis katmani, sinif puanlarini
hesaplar ve bir smiflandirict gibi islev yapar [39, 41].
CNN’nin her bir katmani, ¢ikis degerlerini, rektifiye
dogrusal birim (Rectified Linear Unit-ReLU) gibi sik
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirerek sonraki
katmana yaymaktadir. Cikis katmaninda genellikle olasilikli
ciktilar elde etmek icin soft-max fonksiyonu kullanilir.
Boylece CNN, nesne siniflandirma problemleri igin olasilik
tahmin etme gibi bir rol oynamaktadir [44].

3.3. Veri Seti (Data Set)

Calismada veri setini olusturan goriintiiler, par¢a imalati
esnasinda 0zel olarak elde edilmistir. Imalat makinesinden

Tam Baglantih
Katman

Maksimum

Havuzlama  (yys Katmam
Eatman 2

Sekil 4. Tipik bir CNN mimari yapisi [43] (Typical CNN architectural structure )
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1280x1024 piksel boyutunda, yakma oncesi ve yakma
sonrasi olmak iizere, toplam 1484 goriintii alinmistir. Her bir
katmanin goriintlisii toz yayilim ve geometrik olarak
incelenmistir. Sekil 5a’da gosterilen katmanin goériintiisii ile
Sekil Sb’de gosterilen STL dosyasindaki katman geometrisi
karsilagtirmistir.  Kargilastirma sonucuna gore katman
goriintiisiiniin kusurlu olup olmadigina karar verilmis ve bu
duruma gore kategorize edilmistir.

Goriintiiler katmanda imalat hatas1 olmayan (kusursuz) ve
katman imalat hatas1 olan (kusurlu) olmak {iizere iki sinifa
ayrilarak etiketlenmistir. Sekil 6’da bu goriintiilerden
kusurlu ve kusursuz kabul edilenlere birer drnek verilmistir.
Alman goriintiilerin 793 adedi kusursuz, 691 adedi kusurlu
goriintiilerdir.  Goriintiilerin - %80’1 (553 kusurlu, 634
kusursuz) egitim verisi olarak, %5’ (34 kusurlu, 40
kusursuz) dogrulama (validasyon) verisi olarak rastgele ve
%15’ (104 kusurlu, 119 kusursuz) test verisi olarak
ayrilmistir. Sekil 7°de veri setine iliskin sayisal bilgiler
verilmistir.

3.4. Og“renme Aktarim Yéontemi (Transfer Learning Method)

Denetimli derin 6grenme modelleri genellikle ¢ok miktarda
veriyi igeren veri setleri ile egitilmektedir. Fakat cesitli
nedenlerle veri setinin goreceli olarak az veriyi igermesi
durumunda 6grenme aktarimi yontemi kullanilabilmektedir.

(a)

TYB eklemeli imalat, daha 6zel bir imalat yontemi oldugu
i¢in on binlerce kusurlu-kusursuz goriintii verisi elde etmek
¢ok zahmetli ve maliyetlidir. Bu bakimdan daha az goriintii
veri seti ile egitilecek modelleri igeren tekniklere ihtiyag
duyulmaktadir. Kisitl miktardaki goriintii verileri ile
egitilerek goreceli olarak bagarili sonuglar elde edilmesinde
karsimiza Ogrenme aktarimi (transfer learning) yontemi
¢tkmaktadir.

Egitim Test Dogrulama
500 120 401
500 100 ol
E 400 80 25
- 300 60 204
200 40 :3
100 20 51
0 0

0
0 1 0 1
0: Kusursuz imalat katman sériintiisii
1: Kusutlu imalat katman gériintiisi
Sekil 7. Veri seti boliimlemesine ait sayisal bilgiler
(Numerical information of data set segmentation)

i
WAIHEY

10mm 20mm 30mm $0mm
(b)

Sekil 5. Veri seti siniflandirma siireci, a) imalat katmani, b) STL dosya katman goriintiisii
(Dataset classification process, a) building layer, b) image of STL file layer)

Kusursuz
{MNormal)

0 200 400 600 300 1000 1200

Kusurlu

0 200 400 600 300 1000 1200

Sekil 6. Veri seti 6rnek goriintiileri (Sample images of dataset)

367



Duman ve Ozsoy / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:1 (2022) 361-375

Ogrenme aktariminda, daha 6nceden ¢ok miktarda goriintii
verisi ile egitilmis konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
kazanilmig  Ogrenimler olusturulacak yeni  modele
aktarilabilmektedir. Bu yontemi kullanmanin avantaji, agin
daha dnceden ¢ok fazla goriintii verisi (6rn. ImageNet) ile
egitilmesinden dolay1 agin sekli, goriintiiniin kenar tanima
vb. gibi temel o&zelliklerinin zaten ogrenilmesi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Boylece, onceden egitilmis model,
mevcut veri tabanindan goriintiilerin temel 6zelliklerini
ogrenme seklinde edinilen bilgilerden faydalanarak daha az
veriye sahip kigisel veri seti ile derin sinir ag1 egitilir (Sekil
8). Yalnizca son katmanlar egitildiginden siire¢ kisalmig olur
[45]. Ogrenme aktariminda VGG16-19, DenseNet ve
InceptionV3  gibi ImageNet [46] gOriintii tanima
yarismalarinda (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge-ILSVRC) o6nceden performanslari  tecriibe
edilmis cesitli 6n egitimli mimariler/modeller yaygin olarak
kullanilmaktadir [47]. Calismada degerlendirilen mimariler
asagida ozetlenmistir.

VGG (Visual Geometry Group): Simonyan ve Zisserman
[48], tarafindan gelistirilen bir mimaridir (Sekil 9). CNN’ in
girdisi sabit boyutlu 224x224 RGB goriintiidiir. Cok kii¢iik
(3x3) evrisim filtrelerine sahip bir mimari kullanarak biiyiik
derinlikli CNN aglar1 i¢in 6nemli 6lgiide dogruluk elde
etmislerdir. Biiylik genislikte konvoliisyon (evrisim)
katmanlari nedeniyle ¢ok sayida parametre igermesi, dnceki
yapilandirmalarma kiyasla yiiksek bir hesaplama maliyeti
olusturmaktadir. Model mimarisinde evrisimsel katman
yiginimi ii¢ tam bagh (fully connected-FC) katman izler. {1k
ikisinin her biri 4096 kanala sahiptir ve igiinciisii 1000 kanal
icerir. Son katman soft-max katmandir. Tim gizli
katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir
[48, 49]. ILSVRC 2014 smiflandirma karsilastirmasinda
ikinci siray1 almigtir. Yarigmaya sirastyla 11, 16 ve 19
katmandan olusan VGG-11, VGG-16 ve VGG-19 isminde 3
farkli ag ile katilmustir [50].
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InceptionV3: ILSVRC swrasinda tanitilan  Google’in
Inception CNN’inin {igiincii slirimiidiir. Inception-v3, 48
katman derinliginde konvoliisyonel bir sinir agidir. Agmn
giris alan boyutu, ortalama ¢ikarma ile RGB renk kanallarint
alarak 224x224'tir. Inception modiillerinin igindekiler de
dahil tim konvoliisyon katmanlar1 ReLU aktivasyonu
kullanir. #3x3 kiigliltme ve #5%5 kiigiiltme, 3%3 ve 5x5
konvoliisyonlardan 6nce kullanilan indirgeme katmanindaki
1x1 filtrelerin sayisini ifade etmektedir. Havuz projeksiyon
siitununda, yerlesik maksimum havuzlamadan sonra
katmandaki 1x1 filtrelerin sayis1 goriilebilir. Tim bu
indirgeme/projeksiyon  katmanlart ReLU aktivasyonu
kullanir. ILSVRC 2012 smiflandirma karsilagtirmasinda,
Top-5 ve Top-1 hata oran1 en iyi tek model ¢ikarim sonuglart
elde etmistir [35, 52].

DenseNet: Yogun Evrisimsel Ag (DenseNet), her katmani
diger her bir katmana ileri beslemeli olarak baglama
ozelligine sahip bir mimaridir. Geleneksel evrisimsel aglarda
bir katmandan sonraki katmana bir adet ve toplamda katman
sayis1 kadar(n) baglant1 varken, DenseNet aginda n(n+1)/2
baglantisi bulunmaktadir. Her katman igin, Onceki tiim
katmanlarin 6zellik haritalar1 girdi olarak kullanilmaktadir.
DenseNet’ in kaybolan gradyan problemini hafifletme,
ozellik yayilimimni  giliglendirme,  6zelligin  yeniden
kullanimin1 tegvik etme, parametre sayisini dnemli dlgiide
azaltma, yiiksek performansa ulagsmak icin daha az bellek ve
hesaplama gereksinimi gibi avantajlar1 vardir [53].
DenseNet, biiylik olcekli ILSVRC 2012 veri setinde
(ImageNet) ResNet [54] parametrelerinin ve FLOP sayisinin
yaklagik yarisin1 kullanarak benzer bir dogruluk orani elde
etmistir.

3.5. Performans Olg?iitlel”i (Performance Criteria)
Derin ogrenmede iki veya daha fazla simiflandirma

modellerinin  performansimnin  6l¢iimiinde siklikla hata
matrisinden yola ¢ikilarak dogruluk, kesinlik duyarlilik, f-

?

Fligisel Ver Seti

" AN m— AN

ImageNet iizerinde Diizenleme
dn-egitimli CININ

Ezitilmig
CININ Model

Sekil 8. Egitilmis derin ag modeli (Trained deep network model)
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Sekil 9. VGG-16 Modelinin genel mimari yapi haritast [51] (Base map architecture of VGG-16)
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puani ve alict ¢aligma karakteristik (Receiver Operating
Characteristic-ROC) egrisi kullanilmaktadir. Hata matrisi,
gercek ve tahmin smifinin dort farkli durumunu igeren bir
tablodur (Sekil 10). Dogru pozitif ve negatif, yanlis pozitif
ve negatif gibi dort farkli hata matris durumlar1 Tablo 2’de
verilmigtir.

Tablo 2. Hata matrisi durumlari (Confusion matrix states)

Dogru Pozitif (DP, ing.
True positive TP)
Dogru Negatif (DN, ing.

Dogru olarak belirlenen pozitif
siiflarin tahmin sayisi
Dogru olarak belirlenen negatif

True negative TN) siiflarin tahmin sayisi
Yanlis Pozitif (YP, ing.  Yanlis olarak belirlenen pozitif
False positive FP) smiflarin tahmin sayist
Yanlig Negatif (YN, ing. Yanlig olarak belirlenen negatif
False negative FN) siniflarin tahmin sayisi

:

- =]

“a =¥
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Pozitif-1 Negatif-0
Gergel: Simif

Sekil 10. Hata matrisi (Confision matrix)

Hata matrisindeki durumlara gére; dogruluk Es. 1, kesinlik
Es. 2, duyarlilik Es. 3 ve f-puan1 Es. 4 hesaplanabilmektedir
[471.

5 DP(TP)+ DN(TN)

D k(A = 1
ogrulk (Accuracy) = DN(IN) + YP(UP) - INGEN)

Kesin lik (Pr esicion)= DP(IP) 2

DP(TP) + YP(FP)
Duyarlilik (Recall) DPIP) 3)
DP(TP)+YN(FN)
Fl— puan (score) = 2 x duyarlilik x kesin lik )

duyarllik + kesin lik

Bir bagka performans 6l¢iimii, ROC egrisi ile duyarlilik ve
secicilik arasindaki iligkinin grafiksel ifadesi olarak
yapilabilmektedir. ROC egrisi, duyarliligin y ekseninde ve
1-6zgiilliiglin (secicilik) x ekseninde oldugu degerlere
karsilik  ¢izilir. ROC analizi, siniflandirma basarisi
degerlendirilen bir modelin ayirt ediciligini gostermektedir
[47, 55].

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Caligmaya 0Ozgli gorintii verilerini egitmek i¢in derin
O0grenme yontemlerinden evrisimsel sinir ag1 (CNN) tabanl
dgrenme aktarim yontemi kullanilmistir. Ogrenme aktarim
yonteminde, ImageNet veri tabani1 {izerinde Onceden
egitilmis VGG16, DenseNet ve InceptionV3 6n 6grenmeli
CNN modelleri ayr1 ayr1 denenmistir. Calisma Kaggle
notebook [56] ortaminda Python programlama dili ile ve
onceden egitilmis derin 6grenme modellerini agirliklariyla
birlikte  iceren  Keras  kiitiiphanesi  kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Deneysel c¢alismay1 Ozetleyen akis semast Sekil 11°de
verilmistir. EOS M290 DMLS makinesinden imalat
esnasinda c¢ekilen goriintiller toplannmis ve ‘“kusurlu,

Sekil 11. Deneysel ¢alisma akis diyagrami (Flow chart of experimental study)
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kusursuz” olarak iki smifa ayrilmistir. Goriintii verileri,
ikinci konu bagliginda verilen oranlar ile egitim, dogrulama
ve test veri setine boliinmiistiir. Egitim ve dogrulama veri
seti kullanilarak VGG16, DenseNet ve InceptionV3
modelleri ayr1 ayr egitilmistir. Caligmaya 6zgii kullanilan
veri seti ile egitilmis modeller Test veri seti ile de
performanslart kiyaslanmigtir. Caligmada test edilen biitiin
modellerde girig goriintli boyutu 150x150 alinmis ve siyah-
beyaz goriintii kullanilmigtir. En yiiksek performans/bagari
VGG16 modeli ile elde edilmistir.

Karsilagtirilan 6n 6grenmeli modellerin dogruluk metrigine
gore siniflandirma performanst Tablo 3’de verilmektedir.
Elde edilen performans degerlerine bakildiginda en iyi
performanst VGG-16 modeli vermistir. InceptionV3 ve
DenseNet modelleri daha diisik bir performans
gostermislerdir.

Tablo 3. Kiyaslanan modellerin siniflandirma performansi
(Classification performance of compared models)

Model Dogruluk orani (%) Kayip
1 VGG-16 88,3 0,301
2 InceptionV3 64 6,20
3 DenseNet 74 5,37

4.1. VGG-16 Modelinin Stiflandirma Performans
Degerleri (VGG-16 model classification performance)

Calismada standart VGG-16 modeli mimari yapist Tablo 4’
de verildigi sekli ile diizenlenmistir. Calismaya 6zgii veri seti
ile modelin egitim ve testi gergeklestirilmistir. Performans
Olgimii i¢in kayip ve siniflandirma dogruluk degerleri

python dili ile hesaplatilmistir. Modelde en iyi performans
icin egitim degiskenleri (hiper parametreler) farkli degerler
ile denenmis, adam optimizatdrii (adam optimizer) igin
o0grenme orani (learning rate) 0.0001, periyot (epoch) 60 ve
grup boyutu (batch size) 24 degerlerinde en yiiksek dogruluk
elde edilmistir.

4.1.1. Modelin kayp ve siniflandirma dogrulugu

(Loss and classification performance)

Caligmada, Onerilen modelin sonuglarinin giivenilir olmasi
ve genellestirilebilecegini ispatlamak agisindan 5-kat ve 10-
kat capraz dogrulama yontemi ile egitilmistir. Capraz
dogrulamalar sonucunda, %83 ile %88,3 arasinda degisen
dogruluk degerleri gdzlemlenmistir. Modelin 6grenme veri
set lizerinde Olgiilen kayip ve dogruluk grafigi Sekil 12°de
gosterilmistir. Model test veri set tizerinde olgiilen kayip
degeri 0,301, dogruluk degeri ise 0,883 elde edilmistir.

4.1.2. Modelin siniflandirma basarisinin degerlendirilmesi
(Evaluation classification performance)

Onerilen VGG-16 modelinin dogrulanmasina katkida
bulunan test veri seti siniflandirma hata matrisi Sekil 13'te
gosterilmektedir. Gosterilen hata matrisinde 107 adet
goriintii ger¢ek kusursuz, 90 goriintii gergek kusurlu olarak;
12 goriintii yanlis kusursuz, 14 numune de yanls kusurlu
olarak smiflandirilmistir. Bu durum modelin géreceli olarak
diisiik bir hata oranma sahip oldugu anlasiimaktadir.
Modelin test asamasinda siniflandirma dogrulugunun %883
oldugu hesaplanmistir. Kullanilan modelin basarili bir
smiflandirma performans: gosterdigi ve hata tespitine uygun
oldugu ifade edilebilir.

Tablo 4. Yeniden diizenlenmis VGG-16 model yapisi (Fine tunning VGG-16 model structure)

Katman-Tiir Cikis Sekli Parametre Sayisi
(Layer) (Output Shape) (Parameters)
Girig (Input Layer) (150x150x3)
Konv1-64(Conv2D) (150x150x64) 1792
Blokl  Konv2-64(Conv2D) (150x150x64) 36928
Maksimum havuzlama(MaxPooling2D) (75x75x64)
Konv1-128(Conv2D) (75x75x128) 73856
Blok2  Konv2-128(Conv2D) (75x75x128) 147584
Maksimum havuzlama(MaxPooling2D) (37x37x128)
Konv1-256(Conv2D) (37x37x256) 295168
Blok3 Konv2-256(Conv2D) (37x37x256) 590080
Konv3-256(Conv2D) (37x37x256) 590080
Maksimum havuzlama(MaxPooling2D) (18x18x256)
Konv1-512(Conv2D) (18x18x512) 1180160
Blokd Konv2-512(Conv2D) (18x18x512) 2359808
Konv3-512(Conv2D) (18x18x512) 2359808
Maksimum havuzlama(MaxPooling2D) (9x9x512)
Konv1-512(Conv2D) (9x9x512) 2359808
Bloks Konv2-512(Conv2D) (9x9x512) 2359808
Konv3-512(Conv2D) (9x9x512) 2359808
Maksimum havuzlama(MaxPooling2D) (4x4x512)
Diizlestirme(Flatten) 8192
Yogun (Dense) 2 16386

Normallestirilmis iistel fonksiyon (soft-max)
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ROC egrisinden de goriildiigii tizere (Sekil 14) siiflandirma Caligmada, modelin hesaplanan diger performans oSlgiitleri
basarisi oldukca iyidir. Egri altinda kalan alanlar 1 degerine Tablo 5’de verilmistir. Burada test verileri iizerinde kesinlik,
¢ok yakindir. Bu durum, kusurlu ve kusursuz goriintiilerin duyarlik ve f1 puani ortalamasi 0.88 degeri bulunmustur. Bu
siiflarinin dogru olarak tahmin edilme basarisinin yiiksek degerler 6grenme aktarimi modeli i¢in goreceli olarak
oldugunu gostermektedir. yiiksek bir basarim oranidir.
Model kayin MModel dogmilugn
|~ egitim 10| egitim -,
107 doznutama dozniéms’”
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Sekil 12. Performans grafikleri, a) kayip, b) dogruluk (Performance graphics, a) loss, b) accuracy)

Fusursuz

Gercek Ettleet

Fusurin

Fusursuz Kusurin
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 13. Model hata matrisi (confusion matrix of the model)

Tablo 5. Model performans 6lgiitleri (Model performance metrics)

Kesinlik Duyarlilik  Fl-puan Test Sayis1  Dogruluk

0 (Kusursuz) 0,87 0,92 0,89 119 0,899
1 (Kusurlu) 0,90 0,84 0,87 104 0,865
Mikro Ortalama 0,88 0,88 0,88 223 0,883
Makro Ortalama 0,88 0,88 0,88 223 0,883
Agirlikli Ortalama 0,88 0,88 0,88 223 0,883
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Sekil 14. Model ROC egrisi (ROC curve of model)

5. SONUC VE TARTISMALAR
(RESULT AND DISCUSSIONS)

Calismada kullanilan derin 6grenme yontemi, TYB ile
eklemeli 1imalata yonelik yenilikgi bir uygulama
niteligindedir. TYB makinesinde parca imalatinda
katmanindaki kusur durumlarinin tespiti icin kamerali bir
sistem kullanilmistir. Caligmaya 6zgii veri seti kullanilarak
TYB eklemeli imalat i¢in, imalat katmanlarindaki kusurlari
tespit etmeye yonelik 6grenme aktarimi kullanan derin
O6grenme modeli Onerilmistir. Parca imalat1 sirasinda elde
edilen goriintiilerden olusturulan veri seti, ii¢ farkli on
o6grenmeli modelin egitim ve testi igin kullanilmugtir.
Goriintiilerden, imalat katmaninda kusurun olup olmamasina
gore yapilan siniflandirmada InceptionV3 modelinden %64,
DenseNet modelinden %74 ve VGG-16 modelinden ise
%88.3 dogruluk orani ile en yiiksek performans elde
edilmistir. Oldukea yiiksek islem maliyetlerine sahip TYB
eklemeli imalatta, ¢ok fazla imalat goriintiisii almak maliyet
acisindan zordur. Bu sartlarda smirli sayidaki goriintii
verileri ile kusur tespiti yapabilmek icin derin 6grenme
yontemlerinden Ogrenme aktarimi kullanilarak goreceli
olarak yiiksek dogruluk oranmi elde edilmistir. Elde edilen
bulgulara gore O6grenme aktarimi yOnteminin bu alanda
kusurlu  imalat  islemlerinin  tespit  edilmesinde
kullanilabilecegi gosterilmistir.

Literatiir incelendiginde Scime vd. [20] c¢aligmasinda,
goriintli isleme ve makine 6grenme algoritma kullanarak,
EOS M290 makinesinde toz serme islemiyle ilgili ortaya
¢ikan anormallikleri smiflandirabilen algoritma
gelistirilmistir. Makine Ogrenimi i¢in egitim veri tabani,
1040 anormallik icermeyen yama ile 1362 anormallik
yamasindan olusan toplam 2402 goriinti yamasi
icermektedir. Caligmada, test edilen piksellerin ¢ok biiyiik
¢ogunlugunun anormal olmayist nedeniyle modelin ikili
smiflandirma  dogrulugu %95 degeri elde edilmigtir.
Literatiirde transfer 6grenimi ile ikili siniflandirma igin CNN
model tabanli GoogleNet, AlexNet, VGG16, ResNet-50 gibi
popiiler mimari modellerin kiyaslandigt ¢alismalar
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bulunmaktadir. Oyelade vd. [57] c¢alismasinda, CBIS-
DDSM hazir veri seti lizerinden popiiler modeller egitilerek
GoogleNet %59,80, AlexNet %65,60, ResNet-50 %62,7 ve
VGG16 %58 dogruluk oranlarma ulasilmistir. Liang ve
Zheng [58] ¢alismalarinda, CNN ile 6grenme aktarimi igeren
ikili smiflandirmanmn yapildigi bir model 6nermislerdir.
Onerilen model i¢in %90, Xception %87,8, InceptionV3
%0,85, DenseNet121 %81 ve VGG16 %74 dogruluk oranlari
elde edilmistir. Deniz vd., [59] c¢alismalarinda transfer
o0grenmeye dayali ikili siniflandirma gergeklestirmislerdir.
Calismada oOzellik c¢ikarimi i¢in  AlexNet ve VGGI16
modelleri kullanilmig, elde edilen ozellikler daha sonra
destek vektor makineleri (SVM) ile siniflandirilmstir.
Modellerin  egitiminde  5-kat  capraz  dogrulama
kullanilmigtir.  AlexNet ve VGG16  modellerinin
birlesiminden olusan dogruluklar %79,80 ile %93,02
arasinda  elde  edilmistir. ~ Yukaridaki  c¢aligsmalar
incelendiginde, transfer Ogrenimi i¢in CNN tabanh
InceptionV3, DenseNet ve VGG-16 modelinden elde edilen
dogruluk oranlar1 sirastyla %64, %74 ve %88,3 elde edilmesi
literatiir ile benzerligini ortaya koymustur. Calismada, VGG-
16 modeli %88,3 dogruluk degeri ile literatiirdeki diger
caligmalardan daha yiiksek basarim orami elde edilmistir.
Literatiir ~ ¢aligmalar1  incelendiginde arastirmacilarin
kullandiklar1 veri kiimesi {izerindeki ¢ikarimlarin farkli derin
o0grenme modelleri ile ayni sartlarda egitildigi, tim
modellerin farkli dogruluk ve performans gosterdigi
goriilmektedir [60-62]. Performansi en yiiksek model, veri
kiimesindeki problemi ¢dzmek i¢in kullanilmaktadir.

Calismada toz yataginin bir katmani {izerindeki imalatin
kusurlu ve kusursuz durumunun tespiti yapilmigstir. Fakat
kusurun ne oldugu smiflandirtlmamistir. Cok miktarda
imalat verisi kullanilarak kusurlu yapmin da ne oldugu
sonraki ¢aligmalar i¢in degerlendirilebilir. Ayrica, veri
¢ogaltma yontemi ile veri setinin zenginlestirilerek modelin
egitilmesi sonucunda smiflandirma basarisinin  artip
artmadig1 gozlemlenebilir. flerleyen calismalarda, tek bir
malzeme {izerinden farkli isleme parametreleri ve parga
geometrileri uygulanarak par¢a imalatinda katman imalat
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goriintiileri ile veri sayist artirilip O6grenme aktarimli
evrisimsel sinir ag1 modelin bagarim orani incelenebilir.
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