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(b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen obje hatasi
goruntisu
(a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal delik hatasi goriintiisii,
(b) YOLOV8 sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen delik hatasi
goruntusu
(a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal iplik hatas1 goériintiisii,
(b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen iplik hatasi
goruntisu
(a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal yag lekesi hatasi
goriintiisii, (b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis {iretilen
iplik hatasi1 goriintiisii
: (a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal obje hatas1 goriintiisii,
(b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen obje hatasi
goruntisu
: (a) A¢ik Kumas verisinde bulunan orijinal delik hatas1 goriintiisii,
(b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen delik hatasi
goruntisu
(a) Agik Kumas verisinde bulunan orijinal iplik hatast goriintiisii,
(b) YOLOV8 sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen iplik hatast
goruntisu
(a) A¢ik Kumas verisinde bulunan orijinal yag lekesi hatasi
goriintiisii, (b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen
yag lekesi hatas1 goriintiisii
(a) Agik Kumas verisinde bulunan orijinal obje hatas1 goriintiisii,
(b) YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis {iretilen obje hatasi
goruntisu
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TEKSTIL URETIMINDE DERIN OGRENME TABANLI OTOMATIK HATA
TESPIT SISTEMI

OZET

Kumas hata tespiti, tekstil kalite giivencesi kapsaminda {iretim standartlarini
korumak i¢in tekstil malzemelerindeki diizensizlikleri veya anormallikleri tespit
etmeyi amaglayan onemli bir alandir. Bu hatalarin tespiti manuel denetimlerle
baslamistir. Bilgisayar gormesinin yayginlasmasiyla hata tespit algoritmalari
tiretilmeye baglanmistir ve basarimlart glinden giine artmaktadir. Es zamanl olarak
istatistiksel metodolojiler ve oOzellik c¢ikarimiyla desteklenen desen tanima
algoritmalari, normal ve kusurlu kumas desenlerini ayirt edebilir duruma gelmistir.
Son yillarda, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglart (CNN'ler) ve Uretken Cekismeli Aglar
(GAN'lar) olmak tiizere derin Ogrenme tekniklerinin entegrasyonu, karmasik
kaliplarin ve anormalliklerin analizinde 6nemli oranda yiiksek seviyede dogruluk,
verimlilik ve dlgeklenebilirlik sunarak yapi hatasi tespitinde devrim yaratmistir. Yine
de bu alanda, kumas tipolojilerine 6zgii degiskenligi, ortam aydinlatmasindaki
bozulmalar1 ve 6lgeklenebilirlik hususlarini kapsayan zorluklar devam etmektedir.

Bu tezde, temel kumas hatas1 6rnekleri i¢in yeni bir veri seti (YVS) olusturulmus ve
ek olarak da TILDA veri setinden yararlanilmistir. YVS ve TILDA veri setindeki
goriintiiler 416x416 boyutundadirlar. Yiiksek ¢oziniirliklic kamera ile disiik
¢cOzliniirliiklii kamera arasindaki farklart gidermek, kumas iizerindeki hatalar
ayrintili gorebilmek ve oOzellikle de kiiciik boyutlu hatalarin gézden kagmasini
engellemek icin goriintiiler gelismis stiper c¢oziiniirliklii tUretken c¢ekismeli ag
(ESRGAN) modeli ile 4 kat biyitilmiistir. Bu islemi gergeklestirebilmek igin
oncelikli olarak goriintiiler 4 kat kiigiiltiilerek ESRGAN modeli ile egitilmis siiper
¢oztiniirliiklii yeni goriintiiler elde edilmistir. Egitim sonunda elde edilen model
agirliklart kullanilarak, test asamasinda 416x416 boyutundaki orijinal goriintiiler, 4
kat biyiitillerek 1664x1664 boyutunda yeni siiper ¢oziiniirliklii goriintiler elde
edilmistir. Boylece kiiciik boyutlardaki hatalar daha goriiniir hale gelmistir. Daha
sonra 1664x1664 goriintli 4x4 matris seklinde 416x416 boyutlu 16 lokal goriintiiye
ayrilmistir. Lokal bolgelere ayrilmig goriintiiler, sirastyla YOLOvV8 modeli ile hata
tespit islemine tabi tutulmus sonrasinda test sonuglar1 tekrar birlestirilerek orijinal
gorilintli lizerindeki hatalar, global goriintli iizerinde raporlanmistir. YOLOVS igin
etiketleme isleminde dogruluk oranini artirmak ve hatay1 dogru tanimlayabilmek igin
segmentasyon metodu kullanilmigtir. Egitim ve test islemleri TILDA veri seti ile ve
YVS i¢in ayr ayn gergeklestirilmistir. Sinirlayict maske mAPS0 degerleri TILDA
icin %74.4, YVS’daki koyu ve agik kumaslar igin sirasiyla %92.2 ve %70.7 olarak
elde edilmistir. Ayrica TILDA veri seti ile gergeklestirilen ESRGAN ve YOLOvVS
egitim model agirliklart YVS modelinde kullanilarak da veriler test edilmistir. Bu
durumda koyu renkli kumas veri kiimesinde sinirlayict kutu ve maske sinirlayicisi
%99.5'lik bir mAP50 degerine ulasirken, agik renkli kumas veri kiimesi i¢in %90’lik
bir mAP50 degeri elde edilmistir. Onerilen sistem ile sade renkli kumaslarda hata
tespitinin basarili bir sekilde gergeklestirilebildigi ortaya ¢ikmistir. Bundan sonraki
calismalarda kumas motifleri ve karmasik desenlerin oldugu kumaslardaki hatalarin
tespiti i¢in de arastirmalar yapilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmustir.

Anahtar kelimeler: Kumas Uretiminde Hata Tespiti, Derin Ogrenme, Goriintii
Isleme
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DEEP LEARNING BASED AUTOMATED FAULT DETECTION SYSTEM
IN TEXTILE PRODUCTION

SUMMARY

Fabric defect detection is an important area in textile quality assurance that aims to
detect irregularities or abnormalities in textile materials to maintain production
standards. The detection of these defects started with manual inspections. With the
widespread use of computer vision, defect detection algorithms have started to be
produced and their performance is increasing day by day. Simultaneously, pattern
recognition algorithms supported by statistical methodologies and feature extraction
have been able to distinguish between normal and defective fabric patterns. In recent
years, the integration of deep learning techniques, in particular Convolutional Neural
Networks (CNNs) and Generative Adversarial Networks (GANS), has revolutionised
fabric defect detection, offering significantly higher levels of accuracy, efficiency
and scalability in the analysis of complex patterns and anomalies. Yet challenges
remain in this area, including variability inherent to fabric typologies, distortions in
ambient lighting and scalability considerations. In this thesis, a new dataset (YVS)
was created for basic fabric defect samples and the TILDA dataset was additionally
utilised. The images in the YVS and TILDA datasets have a size of 416x416. In
order to eliminate the differences between the high-resolution camera and the low-
resolution camera, to see the defects on the fabric in detail and especially to prevent
small-sized defects from being missed, the images were enlarged by a factor of 4
with the enhanced super-resolution generative contention network (ESRGAN)
model. In order to perform this process, the images were first reduced by a factor of
4 and new super-resolution images trained with the ESRGAN model were obtained.
Using the model weights obtained at the end of the training, new super-resolution
images of 1664x1664 size were obtained by enlarging the original images of
416x416 size by 4 times in the test phase. Thus, small errors became more visible.
Then, the 1664x1664 image was divided into 16 local images of 416x416 size as a
4x4 matrix. The images divided into local regions were subjected to the error
detection process with the YOLOv8 model, respectively, and then the test results
were recombined and the errors on the original image were reported on the global
image. For YOLOVS, a segmentation method was used to increase the accuracy of
the labelling process and to correctly identify the error. Training and testing
procedures were performed separately for TILDA and YVS. The bounding mask
mAP50 values were 74.4% for TILDA and 92.2% and 70.7% for dark and light
fabric in YVS, respectively. In addition, the ESRGAN and YOLOVS8 training model
weights performed with the TILDA dataset were also tested in the YVS model. In
this case, the bounding box and mask delimiter achieved a mAP50 value of 99.5%
for the dark coloured fabric dataset, while a mAP50 value of 90% was obtained for
the light coloured fabric dataset. It is concluded that the proposed system can
successfully detect defects in plain coloured fabrics. In future studies, it is necessary
to carry out researches for the detection of defects in fabrics with fabric motifs and
complex patterns.

Keywords: Defect Detection in Fabric Production, Deep Learning, Image Processing
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1. GIRIS

Tekstil endustrisi, ilkel el dokumasi kumaslardan karmasik tasarimlar ve desenler
iireten son derece gelismis makinelere doniiserek yiizyillardir insan uygarliginin
temel tas1 olmustur. Bu gelismelere ragmen kumas kusurlari, tekstil {iretiminin
kaginilmaz bir unsuru olmayr silirdiirmektedir ve iireticiler, distribiitdrler ve
tilkketiciler i¢in zorluklar yaratmaktadir. Kumagtaki bir kusur, yalnizca kumasin
estetik ¢ekiciligini bozmayip, ayn1 zamanda fonksiyonel 6zelliklerini, dayanikliligin
ve genel kalitesini de etkileyebilmektedir. Bu nedenle kumas kusurlarini anlamak,
tanimlamak ve azaltmak; tekstil iiriinlerinin bitiinliigiinii ve pazarlanabilirligini
saglamak agisindan ¢ok Onemlidir. Kumaglarda kusurlarin varligi; hammadde
tutarsizliklari, tiretim siiregleri, ¢evre kosullar1 ve insan hatalar1 dahil olmak iizere
cesitli faktorlerden kaynaklanabilmektedir. Bu kusurlar; delikler, lekeler, yirtiklar,
diizensiz boyama ve dokuma tutarsizliklari gibi sayisiz bigimde ortaya
cikabilmektedir. Her kusur tipinin farkli nedenleri ve sonuglart olabilmektedir; bu da
tespit, analiz ve ¢oziim icin Ozel bilgi ve teknikler gerektirmektedir. Ekonomik
acidan bakildiginda kumas kusurlari; tiriiniin geri ¢agrilmasi, iade edilmesi ve itibarin
zarar gormesi nedeniyle ireticiler icin onemli mali kayiplara yol agabilmektedir
(Kumar, 2008). Tiiketiciler i¢in kumas kusurlari; memnuniyetsizlige, iiriin dmriiniin
kisalmasina ve potansiyel saglik ve giivenlik risklerine neden olabilmektedir (Ngan

ve dig., 2011).

Hassasiyet, kalite ve verimliligin Ustiin oldugu tekstil iretimi alaninda yapay zekanin
(A]) ortaya ¢ikisi; inovasyon, optimizasyon ve miikemmelligin damgasini vurdugu
doniistiiriici bir ¢agin habercisi olmaktadir. Bu sektordeki sayisiz yapay zeka
uygulamas1 arasinda kalite glivencesini, operasyonel verimliligi ve tiiketici
memnuniyetini artirmak icin gelistirilmis algoritmalardan, sinir aglarindan ve makine
O0grenimi yOntemlerinden yararlanan kumas hatasi tespiti ¢cok 6nemli bir kavram
olarak ortaya cikmaktadir. Manuel incelemelere, gorsel degerlendirmelere ve
subjektif degerlendirmelere dayanan geleneksel yontemler; Olgeklenebilirlik,

dogruluk, tutarlilik ve verimlilik agisindan simirlamalar sergilemektedir ve



dolayistyla bu kisitlamalar1 asabilecek yenilik¢i ve akilli ¢oziimlere yonelik acil bir

talebi tesvik etmektedir (Rasheed ve dig., 2020).

Makine o6grenmesi, derin 0grenme, bilgisayar gérmesi ve sinir agi mimarilerini
kapsayan yapay zeka, kumas kusur tespitinde inovasyon i¢in bir hizlandiric1 olarak
ortaya cikmaktadir. Yapay zeka algoritmalart; kumas 6zellikleri, desenler, dokular ve
kusur belirtilerini igeren genis veri kiimelerinden yararlanarak gercek zamanli,
otomatik ve dogru kusur tanimlama, smiflandirma ve iyilestirme islemlerini
kolaylastirmaktadir. Oncii algoritmalar arasinda evrisimli sinir aglar1 (CNN), YOLO
ve Faster R-CNN; cesitli aglardaki yapi1 kusurlarimi tespit etme, analiz etme ve
azaltma konusunda benzersiz basari, Ol¢eklenebilirlik ve ¢ok yonliiliik

sergilemektedir (Yue ve dig., 2022).

Yapay zekd yoOntemleri; hesaplama teknolojileri ve sensdr entegrasyonu
paradigmalarindaki son gelismeleri, kumas hatasi tespitinde yeni uygulamalari tesvik
etmektedir. Es zamanli olarak ug¢ cihazlardaki bilgi islem, ger¢ek zamanli isleme ve
bulut tabanl analitiklerdeki gelismeler; iireticilere yapay zeka odakli kalite kontrol
sistemlerini uygulama olanagi tanimaktadir, bdylece operasyonel verimliligi, {iriin
kalitesini ve tiilketici memnuniyetini artirirken israfi, geri c¢agirmalar1 ve itibar
risklerini en aza indirmektedir (Song ve dig., 2021). Kumas kusur tespitindeki yapay
zeka uygulamalart; tekstil endiistrisinde teknoloji, inovasyon ve kalite giivencesinin
birlesiminin somut Ornegidir. Yapay zekd odakli ¢oziimler; geleneksel sinirlari,
yontemleri ve siirlamalar1 asarak miikemmellik, verimlilik ve tiiketici odaklilikla
karakterize edilen bir gelece§in miijdesini vermekte ve bdylece siirekli gelisen
kiiresel ortamda tekstil endiistrisinin kalici mirasini, gecerliligini ve dayanikliligini

saglamaktadir.

1.1 Tezin Amaci

Cagdas endiistriyel uygulamalarda kusur tespit yontemlerinin dogrulugu ¢ok
onemlidir. Endiistriler ilerledik¢e, kumas hatasi tespitiyle ilgili zorluklar giderek
daha karmagsik hale gelmekte ve karmagsik hesaplamali ¢oziimler gerektirmektedir.
Bu tez, kumas hatas1 tespit paradigmalarinda yiiksek ve diisiik c¢oziiniirliiklii
goriintiileme sistemleri arasindaki ¢oziiniirliik esitsizliklerini gidermeye odaklanan
arastirmaya girismektedir. Tiim bunlara ek olarak ger¢ek zamanli ¢alismada elde

edilen goriintiilerin boyutlarinin bir yerden sonra depolanamayacak kadar fazla



olmasi, goriintiilerin diisiik ¢oziintirliiklii depolanmasi ve istenildiginde biiytitiiliip
yiiksek bagarimli sonuglar elde edilmesi de amaglanmaktadir. Ayrica kumas iizerinde
dikkatli bakilinca ancak fark edilebilecek kiigiikliikte hatalarin tespiti de goriintiilerin
biiyiitiilerek analizlerinin gergeklestirilmesi onem arz etmektedir. Bu kapsamda,
gelismis siliper ¢oziiniirliik iiretken ¢ekismeli aglarin (ESRGAN) konuslandirilmasi
yer almaktadir. Bu tez, ESRGAN'In yeteneklerinden yararlanarak, yakalanan
goriintiilerin ¢Oziinlirligiinii artirmayi, bdylece kusur goriinilirliiglinii ve netligini
artirmay1 amaglamaktadir. ESRGAN gelistirmesinin ardindan iyilestirilen goriintiiler,
daha fazla iyilestirme i¢in lokal bolgelere boliinerek ayrintili bir segmentasyon ve
etiketleme stirecinden gegirilmistir. Bolimlere ayrilmis bu goriintiiler daha sonra
titizlikle se¢ilmis bir dizi goriintii isleme yonteminden gecerek farkli durumlara karsi
hassasiyeti kontrol edilmistir. Bu 6n isleme yontemlerinden sonra tiim iyilestirilen
goriintiiler gelismis YOLOV8 modeli kullanilarak hata tahmini test asamasina tabi
tutulmus ve yliksek basarimli sonuglar elde edilmistir. Bu tespit asamasinda veriler
YVS ve TILDA veri seti ile egitilmis sonrasinda ise egitilen model agirliklari
olusturulan veri setlerinde optimum kusur tanimlama dogrulugu ve verimliligi
saglanarak test edilmistir. ESRGAN'In ¢oOziintrlik iyilestirmesi, goriintileri
boliitleme, goriintii isleme teknikleri ve YOLOVS'in 6ngorii becerisinin uyumlu bir
sekilde entegrasyonu yoluyla bu tez, hesaplamali goriintiilleme ve endiistriyel kalite
kontrolinde yeni ve az maliyetli bir metot belirleyerek kumas hatasi tespit

paradigmalarini arttirmay1 amacglamaktadir.

1.2 Tezin Katkisi

Kumas kusur tespiti, son yillarda derin 6grenme yodntemlerinin entegrasyonuyla
onemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu tez c¢aligmasinda, TILDA veri seti ve YVS
kullanarak kumas hatasi tespiti detayli bir sekilde incelenmistir. Arastirmanin temel
amaglarindan biri, TILDA verisinin ipek kumasa 6zgli 6zelliklerinin, olusturulan
YVS kumas hatalarina karsi nasil bir performans gosterecegini aragtirmaktir. Tezin
temel katkisi, diisiik maliyetli ve diisiik ¢Oziiniirliiklii kameralarin, yiiksek
¢ozlnlirliiklii kameralara rakip olabilecek performans elde etmesini saglayan bir
yontem sunmasidir. Bu yontem, ESRGAN modelinin hesaplama giiciinden
yararlanarak diisiik ¢oziiniirliikli goriintiilerin kalitesini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.

Modelin daha hizli optimuma ulagmas: i¢in 6nce TILDA veri seti ile egitim



gerceklestirilmis, ardindan TILDA ve YVS ile test edilmistir. Orijinal ESRGAN
modeli ile goriintii boyutu 4 katina ¢ikartilmistir. Bu sayede gozle goriilmesi zor
olabilecek hatalar kolayca belirlenebilmistir. Bu algoritmalarin yeteneklerinden
yararlanilarak yapilan ¢alisma, kumas kusur tespitinde yiiksek dogruluk ve verimlilik
elde etmeyi amaglamaktadir. Tez ¢alismasi, teorik katkilara ek olarak, donanim
uygulamalarina da oncelik vermistir. Bu amagla, iki kamera arasindaki 5 kata yakin
maliyet farkinin basaridan 6diin vermeden giderilmesi hedeflenmistir. Arastirma,
veri setinin hazirlanmasindan, yiliksek ve diisik performansh bilgi islem
kaynaklarmin egitim ve test i¢in kullanilmasma kadar titizlikle asamalara
boliinmiistiir. Bu yapilandirilmis yaklagim, gercek zamanli senaryolarda kusur tespit
algoritmalarinin etkinligini degerlendirmek i¢in u¢ cihazlarin kullanildigi zorlu test

asamalariyla sonuclanmistir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Kumas kusuru tespitinde hangi yontemin kullanilmasi gerektigi, cesitli faktorlere
baghdir ve genellikle uygulamanin gereksinimlerine ve mevcut veri setinin
Ozelliklerine bagli olmaktadir. Gorilintii isleme, Oznitelik ¢ikarimi ve makine
o0grenimi yontemleri genellikle birlikte kullanilir ve kumas kusurlarini tespit etmek
icin etkili bir sekilde bir araya getirilebilmektedirler. Goriintii isleme yontemleri,
kumas goriintiilerini isleyerek belirli 6zellikleri ¢ikarma ve desenleri belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi, bu islenmis goriintiilerden belirli dzniteliklerin
(6rnegin, kenarlarin yogunlugu, desenlerin tekrarlanma orani1) ¢ikarilmasin
saglamaktadir. Makine oOgrenimi algoritmalari, bu Ozniteliklerin kullanilmasiyla
egitilmekte ve kumas kusurlarinmi tespit etmek icin gerekli siniflandirma gorevini
yerine getirmektedir. Bu boliimde daha Oncesinde yapilan bu calismalar

Ozetlenmistir.

Priya ve dig. (2011), goriintiiyli bit diizlemlerine ayirarak baslayan yeni bir yaklasim
onermektedir. Diigiik dereceli bit diizlemlerinin kusur konumu ve sekli hakkinda
hayati bilgiler i¢erdigini raporlamislardir. Sonrasinda yazarlar bu kusurlar1 goriintii
icinde tam olarak bulmak i¢in matematiksel morfoloji tekniklerini kullanmaktadirlar.
Onerilen algoritma basit, verimli ve otomasyon i¢in uygun olmaktadir. Matematiksel
karmasiklifa sahip diger yoOntemlerin aksine, hesaplama siiresinde 6nemli

iyilestirmeler de sunmaktadir.



Shi ve dig. (2011) yaptiklar1 ¢alismalarinda, kumas hatalarinin tespiti icin yerel
kontrast sapmasina (LCD) dayali yeni bir yaklasim Onerilmektedir. LCD, analiz
edilen goriintii ile aynt kumasin hatasiz bir goriintiisii arasindaki dort yondeki
kontrast farkini 6l¢mektedir. Ayrica hata segmentasyonu i¢in iki seviyeli bir esik
fonksiyonu ile birlikte kullanilmaktadir. LCD yaklagimi, dokuma dokularinin ve arka
plan giiriiltiisiiniin etkisini en aza indirirken kumas kusurlarindaki kontrasti
artirmaktadir. Deneysel bulgular, hesaplama karmasikligin1 azaltirken kumas
kusurlarini dogru bir sekilde bulmadaki etkinligini géstermektedir, bu da onu gergek

zamanl1 kusur algilama uygulamalari i¢in ¢ok uygun hale getirmektedir.

Raheja ve dig. (2013), iki yaygin yontemi karsilastirarak kumas kusurlarinin tespiti
icin yeni bir yaklagim sunmaktadir: Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM) ve
Gabor filtresi. GLCM, doku istatistiklerini ¢ikarmak icin kullanilir ve bir sinyal
grafigi olusturmak icin bunlar pikseller aras1 mesafeye karsi ¢izmektedir. Bu arada,
Gabor filtresi yaklasimi, konvoliisyon yoluyla kumas kusurlarini yakalamak igin
cesitli Olcek ve yonlere sahip bir filtre bankasi olusturmaktadir. TILDA'nin tekstil
doku veritabanindan alinan kumas gortintiileri lizerinde yapilan deneylerde, GLCM
yontemi, kusur tespit dogrulugu ve hesaplama verimliligi agisindan Gabor filtresi

yaklasimindan daha iy1 performans gostermistir.

Rebhi ve dig. (2016) yaptiklar1 ¢alismalarinda, yerel homojenlik ve matematiksel
morfoloji ilkelerini birlestiren yeni bir kumas hatasi tespit algoritmasi
tanitilmaktadir. Baslangicta algoritma, H-goriintlisii olarak adlandirilan  bir
homojenlik  goriintiisii  olusturmak icin her pikselin yerel homojenligini
hesaplamaktadir. Bu islem, kumas icindeki potansiyel kusurlu alanlari etkili bir
sekilde vurgulamaktadir. Daha sonra, en uygun esik degerini belirlemek i¢in H-
goriintiisii i¢in klasik bir histogram hesaplanmaktadir ve H-goriintlisiiniin ikili bir
gosterime doniistiiriilmesi kolaylastirilmistir. Bu ikili goriintli, kusurlu alanlar1 ve
arka plan dokularmi ayirt etmek i¢in ¢ok Onemli olmaktadir. Bunu takiben, bir
yapilandirma elemani kullanilarak ikili goriintiiye agma ve kapama gibi bir dizi
morfolojik islem uygulanmaktadir. Bu islemler kusurlu alanlar1 iyilestirir ve arka
plan giiriiltiisiinii ortadan kaldirmaya yardimci olarak kusur tespitinin dogrulugunu
artirmaktadir. Son olarak, algoritma islenmis goriintiiden kusur bolgelerini ¢ikararak

kapsamli bir tespit sonucu saglamaktadir.



Deotale ve dig. (2019) yaptiklar1 calismalarinda, goriintii islemede doku analizi
tekniklerinden yararlanan bir kumas hatasi tespit algoritmasi tanitilmaktadir. Doku,
goriintii analizi ve Orlintii tanimada 6nemli bir unsurdur ve Onerilen algoritma ilk
olarak GLCM ve Gabor dalgacik ¢ikarimi kullanarak kumas goriintiisiinden doku
ozelliklerini ¢ikarmaktadir. Bu teknikleri birlestiren algoritma, kumas goriintiisiinii
etkili bir sekilde yeniden yapilandirirken potansiyel kusurlu bolgeleri de
vurgulamaktadir. Kumas goriintiisiinii  kusurlu veya kusurlu olmayan olarak
siniflandirmak igin rastgele bir karar ormani1 (RDFs) siniflandiricisi kullanilmaktadir.
RDF’ler hem siirekli hem de ayrik degiskenleri ele alma konusundaki ¢cok yonliiliigii,
asir1 uyuma kars1 direnci ve biiyiik veri kiimelerini islemedeki verimliligi nedeniyle

secilmektedir.

Ashiba ve dig. (2023), kumas hatas1 tespitine odaklanarak doku goriintii analizi ve
yiizey hatas1 tespiti igin ¢ift amagl bir kiyaslama veri seti sunmaktadir. iki gergeve
onerilmistir: SCFC ve AHSFC. SCFC, 6n isleme i¢in Kontrast Sinirli Histogram
Esitleme (CLAHE), ardindan Optimum Esikleme (OT) segmentasyonu ve
siiflandirma i¢in 6zellik ¢ikarma kullanmaktadir. AHSFC, iyilestirme i¢in A Trous
Algoritmasi ile Homomorfik Yontemi (HM) birlestirir, ardindan OT segmentasyonu
ve algilama icin Ozellik ¢ikarma uygulanmaktadir. Performans oOlgiitleri arasinda
entropi, ortalama gradyan, kontrast, Sobel kenar biiyiikliigii, hassasiyet, ozgiilliik,
kesinlik, dogruluk ve tanimlama siiresi yer almaktadir. Her iki teknik de kumas
hatas1 tespitinde basar1 gosterirken, ikincisi ilkinden daha 1yi1 performans

gostermistir.

Derin 6grenme ile kumas hatas1 tespiti, tekstil malzemelerindeki kusurlari,
diizensizlikleri veya Oznitelik c¢ikarimmi otomatik olarak tanimlamak ve
simiflandirmak i¢in gelismis sinir ag1 mimarilerinin uygulanmasini icermekte ve

tekstil endiistrisinde kalite kontrolii i¢in sofistike ve verimli bir ¢oziim saglamaktadir.

Jing ve dig. (2019), CNN kullanarak otomatik kumas hatasi1 tespiti i¢in bir yaklasim
sunmaktadir. Bu yaklasim ii¢ ana asamadan olugmaktadir: kumas goriintiilerinin ek
aciklamalarla yerellestirilmis yamalar halinde segmentasyonu, dnceden egitilmis bir
derin CNN iizerinde transfer 6grenme ve inceleme asamasinda kusur kategorisi ve
konumu hakkinda bilgi saglayan kusur tanimlama. Ayni kumas veri tabanlar
kullanilarak GLCM, RCT, LBP, LeNet, AlexNet ve VGG16 gibi yontemlerle yapilan

karsilagtirmali degerlendirmeler, yontemin {istiin performansini vurgulamaktadir.



Calisma ozellikle, GLCM gibi manuel o6zellik tabanli yontemlerin boyutsallik
sorunlariyla karsilasabilecegini ve %~89-93 dogruluk araligina ulasabilecegini
vurgulamaktadir. Buna karsilik onerilen yaklagim da dahil olmak {izere transfer
o0grenme yontemleri %93-98 araliginda daha yiliksek dogruluk elde etmektedir.
Onerilen yaklasim, en yiiksek ortalama dogruluga sahip yontem olarak &ne

cikmaktadir.

Liu ve dig. (2019), hesaplama isleminin sinirli oldugu platformlarda verimli bir
sekilde yiriitiilmesi gereken tekstil endiistriyel ortamlarinda kumas kusurlarinin
tanimlanmasiyla ilgili zorluklara odaklanmistir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek
icin arastirma, evrisimli bir agin ozellik haritalarindaki belirli aktivasyonlardan
sorumlu girdi modellerini anlamay1 amaglayan yeni bir yontem sunmaktadir. Bu
gorsellestirme tekniginden yararlanan ¢alisma, tanima dogrulugunu korurken
hesaplamay1 optimize etmeye odaklanarak orijinal VGG16 sinir aginin mimarisini
yeniden sekillendirmistir. Bir dizi gelistirmeden sonra, orijinal modele kiyasla
hesaplama ytikiinde %23 ve parametrelerde %8,9 6nemli bir azalma sergileyen yeni
bir evrisimsel ag gelistirilmistir. Bu gelistirilmis sinir ag1, kaynaklarin kisitli oldugu
ortamlarda kumas hatast tanima i¢in Ozel olarak tasarlanmistir. Bu calisma,
dekonvoliisyonel aglar1 birlestirerek ve gorsellestirme tekniklerini kullanarak kumas
goriintiisii 6zellik ¢ikariminin verimliligini biiyiik 6l¢iide artirmaktadir. Ortaya ¢ikan
ve sadece 12 milyon parametre igeren sinir agi, tekstil iiretim ortamlarinda kumas
hatas1 tanima i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Bu ¢alisma sadece tanima dogrulugunu
ve verimliligini artirmakla kalmayan ayni1 zamanda ¢esitli kumas tiirlerine hitap eden
ve tekstil fabrikasi ortamlarindaki kaynak sinirlamalarinin yarattigi zorluklari ele

alan yeni bir yaklasim sunmaktadir.

Kumag hatalarinin tespitine iligkin literatiir, derin 6grenme tekniklerinden yararlanan
ozellikle de verimli ve dogru tespit icin YOLO modellerine odaklanan c¢esitli
yenilik¢i yaklagimlarla dikkat ¢ekmektedir. Bu caligmalar, bu modellerin kumas
hatas1 tespit sistemlerinin kalitesini ve verimliligini nasil Onemli dlglide

artirabilecegine dair fikir vermektedir.

Zhang ve dig. (2018) yaptiklari ¢alismalarinda, iplik boyali kumas hatalarinin tespiti
icin goriintii  6zelliklerinin ¢ikarilmasina yonelik yogun emek gerektiren siireci
kolaylastirmak igin yenilik¢i bir yaklasim tanitmaktadir. Onerilen yontem, iplik

boyali kumas hatalarin1 otomatik olarak bulmak ve siniflandirmak icin YOLOV2'yi



kullanmaktadir. Siire¢; 276 iplik boyali kumas hatasi goriintiisiinlin toplanmasi, 6n
islemden gecirilmesi ve etiketlenmesi ile baslar. Kumas hatast tespit modelleri
olusturmak i¢in YOLO9000, YOLO-VOC ve Tiny YOLO gibi ¢esitli modeller
kullanilmaktadir. Titiz karsilastirmali analizler sonucunda, YOLO-VOC daha fazla
gelistirme icin en uygun aday olarak belirlenmistir. Derin evrisimli sinir agina, hiper
parametreler optimize edilerek ince ayar yapilmistir. Bu gelistirilmis derin evrigimli
sinir ag1, pratik kumas goriintiileri iizerinde kapsamli bir sekilde test edilerek
etkinligi ve iplik boyali kumas kusur tespiti ile iliskili is¢ilik maliyetlerini 6nemli
Olclide azaltma potansiyeli dogrulanmistir. YOLO-VOC modeli, goriintii basina
0,023 saniye gibi diisiik bir algilama siiresi ile ayn1 zamanda kesinlik ve duyarlilik
metrikleri acisindan da istiin bir basar1 sunmustur. Bu da modeli oldukc¢a verimli
kilmaktadir. Bu yaklasim sadece dogruluk gereksinimlerini karsilamakla kalmayip
aynt zamanda iplik boyali kumas hatasi tespiti i¢in ger¢ek zamanli endiistriyel

denetimlerin taleplerini de karsilamaktadir.

Jing ve dig. (2020), ger¢ek zamanli performansa odaklanarak tespit oranlarini ve
kumas iirlin kalitesini iyilestirmeyi amaglayan yenilik¢i bir kumas hatasi tespit
yontemi sunmaktadir. Yontem, YOLOv3 modelindeki iyilestirmelere dayanmakla
birlikte iki temel adimi kapsamaktadir. Ilk olarak, kusur boyutu tahmini icin 6nceki
karelerin optimum sayisin1 ve boyutlarini belirlemek iizere hedef kare boyutlarinin
kiimelenmesini k-ortalamalar algoritmasi ile entegre eder. Ikinci olarak, diisiik
seviyeli gortintii 6zellikleri yiiksek seviyeli goriintii 6zellikleri ile birlestirerek ve
YOLO algilama katmanini degisen boyutlardaki 6zellik haritalarina dahil ederek gri
kumas ve oOrgli kumagtaki kusurlar1 tespit etmek icin uygulanabilirligi artirir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin hem gri hem de 6rgii kumas i¢in etkinligini ve

uygulanabilirligini dogrulamaktadir.

Liu ve dig. (2022), kumas hatalarinin tespiti icin MaxPool yerine SoftPool kullanan
yeni bir SPP yapisini igeren gelistirilmis bir YOLOv4 algoritmasini tanitmaktadir.
Gelistirilmis algoritma, 6zellik haritalarini etkili bir sekilde isleyerek olumsuz yan
etkileri azaltmakta ve tespit dogrulugunu artirmaktadir. Ek olarak, goriintii kalitesini
artirmak, parazit onleme yeteneklerini gelistirmek ve mAP'yi biraz artirmak igin
kontrast sinirlt uyarlanabilir histogram esitleme uygulanmaktadir. Deneysel sonuglar,
orijinal YOLOv4'e kiyasla FPS'de yalnizca %?2'lik bir diisiisle mAP'de %6'lik bir

artis oldugunu ortaya koyuyor ve dogru ve hizli kusur lokalizasyonunu miimkiin



kilmaktadir. Bu model, 6zellikle arka plan sekillerinin yakinindaki kiigiik kumasg

kusur alanlarini ele alarak manuel tespitteki verimsizliklerin tistesinden gelmektedir.

Xie ve Hu (2020), giiglii nesne yerellestirme yeteneklerinden ve nesne algilamadaki
genellemesinden yararlanan gelistirilmis bir RefineDet modeline dayanan saglam bir
kumas hatasi algilama yaklasimi tanitmaktadir. Yontem Oncelikle RefineDet'i temel
model olarak kullanir ve kusurlu nesnelerin verimli ve hizli tespiti i¢in hem iki
asamali hem de tek asamali dedektorlerin avantajlarin1 miras almaktadir. Ek olarak,
yontem, kusur lokalizasyon dogrulugunu artirmak i¢in FCCA blogu ve BA-TCB ile
gelismis bir kafa yapisi icermektedir. Onerilen yéntem; dikkat mekanizmalari, DIoU-
NMS gibi gesitli genel optimizasyon tekniklerini igermekte ve bunlarin kumas kusur
lokalizasyonu gorevlerindeki etkinligini gostermektedir. Yontem, yiiksek bir
algilama hizina (18 FPS'min {iizerinde) ulagmakta ve 320x320 girdi boyutuyla
miitevazi bir model parametresi boyutunu (yaklasik 43 milyon) korumaktadir. Coklu
kusur tiirlerine sahip periyodik desenli kumaslar ve kusur sinifi bagina sinirlt 6rnekler
de dahil olmak iizere ¢esitli kumas tiirlerine uygulanabilmekte ve ¢ok yonliiliigiini

gostermektedir.

Li ve dig. (2019), kompakt bir konvoliisyonel sinir agi mimarisi kullanarak kumas
hatasi tespiti icin WACNet ad1 verilen yeni bir yaklasim dnermektedir. Onerilen ag;
cok Olgekli analiz, filtre faktorizasyonu, parametre azaltma ve c¢oklu konum
havuzlama gibi teknikler kullanarak ¢ok katmanli algilayici ile mikro mimariler
kullanmaktadir. Bu teknikler, kompakt bir model i¢inde tespit dogrulugunu artirmay1
amaglamaktadir. Kenar sarkmasi, kenar c¢apagi ve kirik uc¢ gibi yaygin kusurlari
iceren bir kumas veri kiimesi iizerindeki deneysel sonuclar, WACNet'in 6nemli
Ol¢iide daha kiiglik bir model boyutuyla algilama dogrulugu agisindan ana akim
evrisimsel sinir ag1 mimarilerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ag, yalnizca kumas hatas1 tespitinde degil ayn1 zamanda genel veri
kiimeleri iizerinde nesne tanimada da umut verici sonuglar sergilemektedir. Deneyler,
WACNet'in kumas kusurlarint hem tek tek hem de toplu olarak ele almadaki
etkinligini ortaya koymakta ve bu da onu cesitli uygulamalarda kaynak sinirh

sistemler i¢in potansiyel bir ¢6ziim haline getirmektedir.

Peng ve dig. (2020), mevcut derin dgrenme algoritmalarinin kiiciik ve asirt en-boy
oranli kumas hatalarini tespit etmedeki sinirlamalari ele almaktadir. PRAN-Net ad1

verilen yeni bir ¢6ziim tanitilmaktadir. PRAN-Net, inceleme siiresini azaltirken



kumas hatas1 tespit dogrulugunu ve verimliligini artirmayr amaglamaktadir. Bu
yaklasim birka¢ temel teknikten yararlanmaktadir. ilk olarak kii¢iik kusurlar
hakkinda ayritili bilgileri korumak i¢in ¢ok Olgekli 6zellik haritalarin1 segmek igin
bir feature pyramid networks (FPN) kullanmaktadir. Ikinci olarak PRAN-Net, sabit
capalar yerine kumas hatasi temel gercek kutularina dayali seyrek onceki ¢apalar
tiretmek i¢in yeni bir yaklasim sunmaktadir. Bu adaptasyon, asir1 kusurlarin daha
hassas ve verimli bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir. Son olarak, kumas
kusurlarinin konumunu siniflandirmak ve iyilestirmek i¢in bir smiflandirma agi
kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar PRAN-Net'in etkinligini dogrulayarak 6zellikle
kiigiik ve asir1 en-boy orani kusurlari i¢in otomatik kumas kusur tespiti i¢cin umut
verici bir ¢dzlim olarak konumlandirmaktadir. Yontem, daha az sayida onceki ¢apa

ile bile ger¢ek zamanli algilama yeteneklerini korumaktadir.

Wu ve dig. (2021), Faster R-CNN cercevesine dayanan genis ve hafif bir ag sunarak
yaygin kumas kusurlarini tespit etmek i¢in yenilik¢i bir ¢6ziim 6nermektedir. Amag,
yiiksek tespit dogrulugunu korurken hesaplama maliyetlerini en aza indirmek ve
boylece sinirlt kaynaklara sahip donanim platformlar1 i¢in uygun hale getirmektir.
Onerilen ag mimarisi, farkli kusur boyutlarin1 verimli bir sekilde barindirmak igin
cok olgekli konvoliisyon cekirdeklerini kullanan genisletilmis bir konvoliisyon
modiilii ekleyerek &zellik ¢ikarimim  gelistirmektedir. Ust diizey semantik
ozelliklerin atlama baglantilar1 aracilifiyla ince taneli ayrintilarla biitiinlestirilmesi,
cesitli 6lceklerdeki kumas kusurlarini tespit etmek i¢in gerekli ¢ok 6lgekli birlestirme
ozelliklerini saglamaktadir. Algoritma, ¢ok Olcekli kumas kusurlarmi etkili bir
sekilde tespit etmek icin farkli boyutlarda birden fazla siirlayict ¢er¢eve kullanilir.
Deneysel sonuclar kirik iplikler, kaymalar, delikler, tiftik toplari, diiglimler, cizikler
ve lekeler gibi yaygin kumas kusurlarini tespit etmede %97'yi asan bir dogruluk
oranina isaret ederken, model boyutunu kiiciilterek kumasg kalite kontrolii i¢in degerli

bir varlik haline getirmektedir.

Kumas hata tespitinde, derin 0grenmede segmentasyon yapilarimin kullanilmasi,
tekstil numunelerindeki hatalarin hassas bir sekilde bolgesel tanimlanmasini saglayan
ve bdylece tekstil endiistrisindeki kalite kontrol siireglerinin verimliligini artiran

giiclii bir yaklagim saglamaktadir.

Huang ve Xiang (2022), tekstil endiistrisinde kalite kontroliin siirdiiriilmesi igin ¢ok

onemli olan kumas hatalarinin piksel diizeyinde tespiti i¢in tasarlanmis semantik bir
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segmentasyon ag1 olan RPDNet’i sunmaktadir. RPDNet, "tekrarlanan desen kusur
ag1" anlamimna gelir ve kumaslardaki kusurlari tespit etmek i¢in bir yaklagim
sunmaktadir. Yontem, kumas goriintiilerindeki periyodik desenleri tanimlamak i¢in
CNN’e dayali bir tekrarlanan desen dedektorii kullanmaktadir. Bu bilgi daha sonra
ag1 st diizey bir semantik alanda yonlendirmek i¢in kullanilmakta ve periyodik
Ozellikleri tanima ve potansiyel kusur alanlarimi  vurgulama yetenegini
gelistirmektedir. Model, verimli ve hafif kumas hatas1 tespiti saglamak icin iki
gelismis mimariyi, DeeplabV3+ ve GhostNet'i birlestirmektedir. Sonuglar,
RPDNet'in kumas kusurlarini yiiksek dogruluk ve hizla etkili bir sekilde tespit
ettigini ve endiistriyel uygulamalarda gercek zamanli tespit gereksinimlerini
karsiladigimi gostermektedir. FCN, UNet ve Mobile-Unet gibi diger derin 6grenme
yontemleriyle yapilan karsilastirma, RPDNet'in 6zellikle kumas dokusu ayrintilarini
tespit etme ve c¢ikti piksellerindeki siif hatalarimi azaltma agisindan istiin
performans sundugunu gostermektedir. Bununla birlikte, makale tekrarlanan desensiz
gorilintiilerin  islenmesindeki bir smirlamayr vurgulamaktadir. Ag, tekrarlanan
desenleri tespit etmede basarili olsa da desen tekrarlarinin daha kiigiik boyutta olmasi

nedeniyle tekrarlanmayan desenlerin yakalanmasini zorlastirmaktadir.

Rong-giang ve dig. (2021), kumas kusurlarini tespit etme 6zel gorevi igin CU-Net
adli gelistirilmis bir evrisimsel sinir ag1 Onermektedir. Bu ag, klasik U-Net
mimarisinin temelleri lizerine ¢esitli gelistirmelerle insa edilmistir. Kayda deger bir
gelisme, bir dikkat mekanizmasinin dahil edilmesidir. Ayrica, egitim sirasinda yeni
bir bilesik kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. CU-Net'in etkinligini degerlendirmek
icin yazarlar, test i¢in halka agik AITEX kusurlu kumas veri setini kullanmaktadir.
Deneysel sonuglar, diger mevcut tespit yontemleriyle karsilastirildiginda, onlar
strastyla %4,8 ve %2,3 oraninda asan onemli gelismeleri temsil etmektedir. Modelin
egitim ve test slireglerini hizlandirmak i¢in yazarlar, 6zellik kanali budama ve alt
ornekleme islemlerini gergeklestirmektedir. Ozellikle, 6zellik kanallarinin sayisi
standart U-Net'te; 64, 128, 256, 512, 1024 iken CU-Net'te; 32, 64, 128, 256'ya
disiiriilmustiir. Kumas hatasi tespiti esasen ikili bir siniflandirma gérevi oldugundan,
bu azaltma stratejik olarak yerellestirmeye oncelik vermek i¢in yapilmistir. Sonug
olarak lokalizasyona daha fazla 6nem verilmekte ve minimize edilmis alt 6rnekleme

daha yiiksek lokalizasyon hassasiyetine yol agmaktadir.
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Jing ve dig. (2022), ugtan uca kusur segmentasyonu igin son derece verimli bir
konvoliisyonel sinir ag1 olan Mobile-Unet tanitmistir. Ornek dengesizligini gidermek
icin medyan frekans dengeleme kayip fonksiyonunu igerir ve model karmasikligini
ve boyutunu Onemli Olglide azaltarak derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon
kullanilir. Mobile-Unet bir kodlayict ve kod ¢oziiciiden olugmaktadir. Kodlayici
MobileNetV2 ozellik ¢ikaricisini kullanirken, kod ¢oziicii giris ve ¢ikis boyutlarini
koruyan bes dekonvoliisyon katmanina sahiptir. Ag iki asamaya ayrilmistir: kusur
siniflandirmasi i¢in 6n egitim ve kusur tespiti i¢cin semantik segmentasyon. Mobile-
Unet modeli, FCN, U-net, SegNet gibi mevcut derin dgrenme tabanli goriintii
segmentasyon modellerinden ve LGM-FC ve PTIP gibi gelencksel yontemlerden
daha i1yi performans gostermektedir. Piksel diizeyinde segmentasyona ulasarak kusur
ayrintilarin1 korumada Ustiindiir. Mobile-Unet'in hesaplama verimliligi, derinlik bazli
konvoliisyonun geleneksel konvoliisyonla karsilastirilmasiyla gosterilmis ve cesitli
donanim platformlarinda iistiin performans gostermistir. Mobile-Unet daha az sayida
parametre ve daha kiiciik bir model boyutu ile tasarlanmistir. Bu da daha hizh
c¢ikarim siirelerine ve ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in daha uygun olmasina katkida
bulunmaktadir. Algilama hizi 140 FPS ile endiistriyel uygulamalardaki gergek

zamanl algilama kriterlerini karsilamaktadir.

Bai ve Jing (2023), pratik uygulamalarda veri dengesizligi ve gercek zamanl
performans gibi sorunlar: ele almaktadir. Bu makale ugtan uca kusur segmentasyonu
i¢cin tasarlanmis yiiksek gercek zamanli bir konvoliisyonel sinir ag1 olan Mobile-
Deeplab tanitmaktadir. Onerilen model, uzun vadeli bagimlihg ve kiiresel
baglamsal bilgi yakalamay:1 gelistirmek i¢in bir ESA blogu icermekte ve diisiik
kontrastli kiiclik kusurlarin  daha iyi tamimlanmasini ve segmentasyonunu
saglamaktadir. Karisik kayip fonksiyonu, 6zellikle diisiik kontrastli kusurlar igin
performanst daha da iyilestirmektedir. Deneysel sonuglar, Mobile-Deeplab'in diger
segmentasyon modellerinden daha iyi performans gosterdigini, daha eksiksiz kusur
ayrintilarin1 korudugunu ve c¢esitli kusur tiirleri ve dokularda iyi performans elde
ettigini gostermektedir. MioU, recall, precision ve F1-Score gibi degerlendirme
metrikleri, ozellikle dengesiz veri kiimeleri i¢in Onerilen algoritmanin etkinligini
desteklemektedir. Ek olarak, ¢aligma farkli kayip fonksiyonlarinin egitim ve model
performansi iizerindeki etkisini arastirmakta ve sinif dengesizligi sorunlarini ele

almada karma kayip fonksiyonunun etkinligini vurgulamaktadir. Onerilen yontem,
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diger modellere kiyasla azaltilmig parametreler, FLOP'lar ve model boyutu ile
kamitlandi@: {izere iistiin verimlilik sergilemektedir. Ozellikle model yiiksek algilama

hizlarina ulasarak endiistriyel ger¢cek zamanli gereksinimleri karsilamaktadir.

Oto kodlayic1 ve GAN mimarilerini iceren kumas hatasi tespit yontemlerine gegis
yapan bu yenilik¢i yaklagimlar, tekstil endiistrisinde kalite kontroliine uygulanan
derin 0grenme alaninda 6nemli bir adimi temsil etmektedir. Denetimsiz §grenme
modelleri olan otomatik kodlayicilar, kumas goriintiilerinden karmasik 6zelliklerin
ve temsillerin ¢ikarilmasinda 6nemli bir rol oynar ve geleneksel yontemlerden
kacabilecek ince kusurlarin belirlenmesine yardime1 olmaktadir. Ote yandan, iiretken
cekismeli aglar, sentetik Orneklerin gercekeiligini artirmak igin bir {irete¢ ve ayirt
edici etkilesiminden yararlanarak benzersiz bir dinamik sunar ve modelin sinirh

kusurlu veriler {izerinde daha saglam bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.

Seker ve dig. (2016), tekstil imalat endistrisinde kumas hatalarinin tespiti igin
geleneksel manuel denetim yontemlerini denetimsiz makine 6grenimi ile degistiren
yenilikgi bir yaklasima odaklanmaktadir. Kumas hatasi tespiti i¢in derin 6grenmenin,
Ozellikle de Autoencoder olarak bilinen derin bir sinir aginin uygulanmasini
tanitmaktadir. Autoencoder, giris verilerini hem sikistiritlmis hem de genisletilmis
formlarda temsil edecek sekilde tasarlanmistir. Kumas hatasi tespitinde kabul
edilebilir basar1 seviyelerine ulasabilmektedir. Caligma, girdi degerlerini ve hiper
parametreleri ayarlayarak 6zellik ¢ikarma performansini artirmaya odaklanmaktadir.
Derin sinir ag1, iki oto kodlayict ve ardindan denetimli bir siniflandirma softmax
katmanindan olusmakta ve genel dogruluk orani %88'e ulasmaktadir. Ozellikle,
yirtilma ve leke kusurlarini tespit etmede basarili olsa da yanlis hizalama hatalari i¢in
tespit dogrulugu nispeten daha disiiktiir. Yazarlara goére bu tutarsizlik, giris
goriintiileri  otomatik kodlayict kullanilarak sikistirildiginda yanlis  hizalama

hatalarinin kaybolma egilimine baglanabilmektedir.

Mei ve dig. (2018) tarafindan Onerilen yontem, tekstil imalat endiistrisinde kalite
kontroliin 6nemli bir yonii olan kumag hatalarinin tespiti baglaminda, MSCDAE adli
yenilik¢i bir denetimsiz 6grenme tabanli otomatik yaklasimi tanitmaktadir. Onerilen
MSCDAE yontemi, goriintii yamalarin1 ¢coklu Gauss piramit seviyelerinde yeniden
yapilandirmak icin bir konvoliisyonel denoising otomatik kodlayict ag1 kullanir ve
ilgili ¢oziiniirliik kanallarindan algilama sonuglarini sentezlemektedir. Her goriintii

yamasinin yeniden yapilandirma artig1, kusur tahmini igin piksel bazinda bir gosterge
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gbrevi gorlir ve bu gostergelerin farkli ¢oziintirliik seviyelerinde entegrasyonu nihai
denetim sonucunu iiretmektedir. MSCDAE modelini karakterize eden birka¢ 6nemli
avantaj vardir. {1k olarak, minimum miktarda hatasiz numune ile egitilebildigi icin
veri kithgina kars1 dayaniklilik géstermektedir. Bu da bol miktarda hatali numune
toplamanin zor oldugu durumlarda énemli bir avantajdir. Ikinci olarak ¢ok modlu
entegrasyon stratejisi, her ¢oziiniirliik seviyesindeki sonuglari ayri olarak ele alarak
saglamlign ve dogrulugu artirmaktadir. Ugiincii olarak model, basitten karmasik
desenlere kadar degisen karmasikliklar1 ele alarak c¢esitli tekstil kumaglar1 arasinda
uyarlanabilirlik gdstermektedir. Modelin otomatik kumas hatasi tespiti alanindaki
cok oOlcekli yaklagimi, saglamlig1 ve uyarlanabilirligi umut verici bir ilerleme olarak

konumlandirilmaktadir.

Wei ve dig. (2021), pamuklu tekstil fabrikalarinda otomatik kumas hatasi tespitinin
onemine deginmekte ve bu hatalarin otomatik olarak siniflandirilmasindaki
zorluklart arastirmaktadir. Kusur Orneklerinden olusan kapsamli bir veri kiimesi
toplamanin zorlugu goz Oniline alindiginda calisma CNN'lere dayali denetimsiz
O0grenme algoritmalarin1  karsilastirmakta, AE ve VAE’ye odaklanmaktadir.
Performansi artirmak i¢in MSSIM, Lp-mesafe kayip fonksiyonuna ek olarak bir ag
egitim kayip fonksiyonu olarak tanitilmistir. VAE'ye dayanan onerilen sistem, gercek
zamanli gereksinimleri karsilayan Nvidia'min Jetson TX2'sinde uygulanmistir.
Arastirma, kendi gelistirdigi bir kumas Ornegi Kkiitliphanesini TILDA genel
kiitiiphanesi ile birlestirerek giivenilir bir genel veritabani eksikligi sorununu ele
almaktadir.  Onerilen algoritma, VAE arastirmasini  goriintii  benzerligi
karsilagtirmasi, parlaklik, doku yapist ve kontrasttaki gelistirmelerle birlestirerek
endiistriyel senaryolarda gergek zamanli algilamayi iyilestirmektedir. Jetson TX2'min
hizlandiric1 olarak kullanilmasi, endiistriyel ortamlarda kumas kusurlarimin tespiti
icin gergek zamanh islem yapilmasimi saglayarak yapay gormenin tekstil iiretim

stireglerine dahil edilmesine yonelik devam eden egilime katkida bulunmaktadir.

Yang ve dig. (2020), 6zellikle anomaliler kiiciik oldugunda ve 6n bilgi olmadiginda,
goriintiilerdeki anormal bolgeleri otomatik olarak tespit etme gibi zorlu bir gorevi ele
almaktadir. Anomaliler, tiretim {riinlerindeki kusurlar veya goriintiilerdeki herhangi
bir diizensizlik olabilmektedir. Bu makale, goriintiilerdeki kiiciik, yerel bolgelerdeki
anormallikleri tespit etmek ve segmentlere ayirmak icin etkili bir denetimsiz

anormallik segmentasyonu yaklasimi sunmaktadir. Onerilen yontem, bir gériintiideki
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alt bolgeler icin uzamsal baglama duyarli temsiller olusturmak {izere Onceden
egitilmis derin evrigimsel aglar1 kullanan ¢ok 6lgekli bir bolgesel 6zellik olusturucu
sunmaktadir. Bu bolgesel temsiller hem yerel ozellikleri hem de ¢ok katmanh
uzamsal baglami1 yakalayarak anomali tespiti i¢in olduk¢a ayirt edici ve avantajli hale
getirmektedir. Goriintiilerdeki anormal bolgeleri tespit etmek i¢in yazarlar, hizl
ozellik yeniden yapilandirmasi i¢in bu tanimlayici bolgesel 6zelliklerden yararlanan
derin ama verimli bir evrisimsel otomatik kodlayici tasarlanmistir. Makale, daha
kiiciik Olgeklerin anomali tespiti icin degerli bilgiler icerdigini ve daha biiyiik
Olgeklerin zaten gerekli verileri yakalayabilecegini one stirmektedir. Cikarim hizi
acisindan, yontem 12 farkli 6zellik olgeginde bile saniyede 100 karenin (100 Fps)
tizerinde etkileyici sonuglar ortaya koymaktadir. Bu yiiksek hiz, yaklasimi gergek

diinya uygulamalar1 i¢in pratik hale getirmektedir.

Liu ve dig. (2019), kumas hatalarin1 otomatik olarak tespit etmeyi ve farkli uygulama
senaryolarinda cesitli kumag dokularina uyum saglamay1 amaglayan GAN'lara dayali
kumas hatasi tespitine yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Sistemin c¢ekirdegi, farkli
kusur tiirlerini tanimlayabilen kumas kusur tespiti i¢in tasarlanmis 6zel bir derin
semantik segmentasyon agidir. Kumas dokusu ¢esitliligi sorununu ele almak igin
yazarlar ¢ok asamali GAN tabanli bir yaklasim kullanmaktadir. Bu yaklagim ilk
olarak kosullu kusur dagilimlarini kosullu bir GAN ile modelleyerek yeni bir kumas
dokusu sunuldugunda makul kusurlu yamalarin olusturulmasina olanak tanimaktadir.
Daha sonra, iiretilen kusurlar1 kumas i¢indeki belirli konumlara entegre etmek igin
GAN'lara dayal1 bir birlestirici ag kullanilmaktadir. Cok asamali GAN c¢ergevesi,
derin semantik segmentasyon agini siirekli olarak giinceller ve ince ayarlar, degisen
kosullara uyarlanabilirligini korur ve hem basit hem de karmasik kumas dokularinda
etkili kusur tespiti saglamaktadir. Deneysel sonuglar, sistemin verimliligini,
saglamligimi ve cesitli kumas tiirlerine ve kusur Olgeklerine uyarlanabilirligini

dogrulamaktadir.

Hu ve dig. (2020), ozellikle kumaslar olmak {izere dokulu malzemelerdeki ylizey
kusurlarin1 tespit etmek i¢in yenilik¢i bir denetimsiz yaklagim tanitmaktadir. Bu
yaklasim, farkli dokulara ve siirli kusurlu ornek verisine sahip tekstillerdeki
kusurlar1 tespit etme zorlugunu ele almaktadir. Yazarlar, yeni tanitilan bir kodlayici
bileseni ile bir DCGAN oOnermektedir. Kodlayicinin rolii ¢ok Onemlidir. Ciinkii

kusurlar1 ortadan kaldirmak i¢in girig goriintiilerini yeniden yapilandirmakta ve
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yeniden yapilandirma sirasinda yalnizca normal dokular1 korumaktadir. Bu yeniden
yapilandirma, orijinal goriintiiden ¢ikarildiginda potansiyel kusur bolgelerini etkili
bir sekilde vurgulayan bir kalint1 haritasinin olusturulmasiyla sonuglanmaktadir. Bu
yaklasimin en dikkat ¢ekici yoni, hatasiz Orneklerden kiiciik goriintii yamalari
kullanilarak denetimsiz bir sekilde egitilebilmesi ve egitim sirasinda insan
aciklamasina veya etiketli temel gergege olan ihtiyact ortadan kaldirmasidir.
Calisma; aydinlatma kosullarindaki degisiklikler, goriintii bulaniklig1 ve ¢esitli doku
yapilar1 gibi zorluklarin varliginda bile modelin saglamligini, verimliligini ve yiiksek

tespit dogrulugunu gostermektedir.

Bu calismada literatiirden farkli olarak oncelikle gozle goriilmesi zor olabilecek
kiigiik hatalarin  tespitini  kolaylastirabilmek icin ve aym zamanda farkh
coOziiniirlikteki ~ kameralarla ~ aliman  goriintiilerde  yiiksek  ¢oziiniirliikli
standardizasyon olusturabilmek igin goriintiler ESRGAN modeli 4 kat
biyitilmistir. Elde edilen goriintiler YOLOvV8 modeli ile test edilerek yiiksek

basarimli hata siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
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2. DERIN OGRENME ESASLARI

Yapay zekanin géze carpan bir alt kiimesi olan derin 6grenme, hesaplamali
sistemlerin otonom Ogrenme yetenekleri kazanmasini ve ampirik verilerden bilgi
cikarmasini kolaylastiran doniistiiriicii bir ¢ergeve gorevi gormektedir. Temel olarak
veri kiimeleri i¢indeki gizli kaliplar1 ayirt etme konusunda becerikli hesaplamali
mimariler olusturmaya odaklanmaktadir. Boylece 6zerk karar verme ve tahmin
yeteneklerini miimkiin kilmaktadir. "Derin Ogrenme" terimi, dzellikle yapay sinir
aglarindaki ilerlemeleri ifade etmek tizere 2000 yilinda ortaya ¢ikti. 2006'daki 6nemli
atilimlar, ¢cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinin etkinligini ortaya ¢ikarmis ve
2012'de trafik isareti tanima ve tibbi goriintiileme gibi karmasik gorevlerle ilgili

yarismalarda derin 6grenme yontemlerinin hakimiyetiyle sonu¢lanmistir (LeCun ve

dig., 2015).

Makine 6greniminin daha genis alaninda derin 6grenme, titiz veri meta-analizi ile
baglayan farkli bir yontemi temsil etmektedir. Duyusal girdilerin 6grenmeyi
kolaylastirdig1 insan bilisine benzer sekilde, hesaplama sistemleri bilgi edinimi i¢in
genis veri kiimelerini ozlimseyecek sekilde tasarlanmistir. Makine Ogrenimi
yontemleri agirlikli olarak denetimli ve denetimsiz yontemlere ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenmede makineler, baslangicta ilgili etiketlerden yoksun, agiklamali
veri kiimeleri iizerinde egitime tabi tutulmaktadir. Bu sistemler, yinelemeli geri
bildirim mekanizmalar1 araciliiyla tahmine dayali modelleri gelistirip ardindan yeni,
aciklamasiz veri Orneklerine etiket atama konusundaki yeterliligini gostermektedir.
Bunun tersine, denetimsiz 6§renme algoritmalari, agiklamasiz veri kiimeleri tizerinde
calisarak buradaki igsel yapilar1 ve kaliplart ayirt etmeye g¢alismaktadir. Bu tiir
yontemler, acik kategorizasyon veya etiketlemeden yoksun veriler igindeki gizli
yapilart agiga ¢ikarmaya caligmaktadir. Denetimsiz 0grenmedeki en Onemli
gorevlerden biri, veri orneklerinin igsel benzerlikler ve farkliliklara gore sistematik

olarak gruplandirildigi kiimelemeyle ilgilidir (Goodfellow ve dig., 2016).

Derin 6grenme, 6ziinde birden fazla islem katmaniyla karakterize edilen hesaplamali

cergeveleri kolaylastirarak cesitli soyutlama diizeylerinde karmasik veri temsillerinin
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elde edilmesini saglamaktadir. Baslangictaki hesaplama engellerine ragmen bu alan,
gelisen bilimsel yayinlar kiilliyatinin da dogruladig: gibi katlanarak ¢ogalmaya tanik
olmustur. Dogas1 geregi insan beyninin norobiyolojik temellerinden ilham alan derin
O0grenme algoritmalar1 hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme yontemleri
araciligiyla ¢alismaktadir. Derin 6grenmenin artan onemi; yontemleri, hesaplama
tekniklerini, donanim mimarilerini ve genis veri kiimelerini kapsayan ilerici
gelismelere  atfedilebilir.  Yiksek performansli CPU'larin ve  GPU'larin
vazgecilmezligi, hacimli veri kiimelerinin etkili bir sekilde islenmesi ve bdylece
hizlandirilmis hesaplama veriminin saglanmasi i¢in vazgecilmez hale gelmistir
(Wang ve dig., 2019). Derin 6grenmenin dogal cazibesi, dogrusal olmayan veri
dontisiimlerini gerceklestirme ve katmanli mimariler araciligiyla karmasik iliskileri
ustaca modelleme konusundaki becerisinden kaynaklanmaktadir. Derin 6grenme
cergeveleri tarafindan gelistirilen bu tiir hiyerarsik temsiller, 6zellik c¢ikarma
mekanizmalarini kolaylagtirarak gelismis veri temsili dogrulugu ve simniflandirma

etkinligi saglamaktadir.

2.1 Evrisimsel Sinir Aglari

Derin 6grenme alaninda bir kose tasi olan CNN, gorsel bilgi isleme alaninda devrim
yaratmistir. Derin 6grenmeye olan ilginin artmasi, CNN'lerin gorsel verilerin
karmasikligin1 ¢6zmedeki basarisiyla yakindan iligkilidir. Geleneksel sinir aglar
goriintii ile ilgili gorevlerde zorlanirken, CNN'ler hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi i¢in 6zel
katmanlar sunarak bir yontem degisikligi getirmistir. insan gorsel sistemini taklit
etmek iizere tasarlanan CNN'ler, goriintii siniflandirma ve nesne tespitinden karmasik
gorsel tanima zorluklarina kadar gesitli gorevler i¢in giiclii bir ara¢ olarak ortaya
cikmistir (O'Shea ve Nash, 2021). Bu tez g¢alismasi, CNN'lerin derin &grenme
alanindaki temel ilkelerini, mimari inceliklerini ve doniistiiriicii uygulamalari

incelemektedir.

2.1.1 Filtreler ve evrisim islemi

Girig verileri tipik olarak bir goriintiiyii temsil eden bir 3D dizisidir. Renkli
goriintiiler s6z konusu oldugunda {i¢ kanala (kirmizi, yesil, mavi) sahip olup gri
tonlamal1 goriintiiler i¢in tek bir kanala sahiptir. Kernel olarak da bilinen filtreler,

giris verileri iizerinde kayan konvoliisyon isleminde kullanilan kiigiik boyutlu
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matrislerdir (Cui ve dig., 2017). Filtreler; giris verilerindeki kenarlar, koseler veya
dokular gibi belirli 6zellikleri tespit etmekten sorumludur. CNN'lerde bu filtreler,
agin egitim sirasinda optimize ettigi Ogrenilebilir parametrelerdir. Filtre, giris
verilerine giris uzamsal boyutlar1 (genislik ve yiikseklik) boyunca kaydirilarak
uygulanmaktadir. Her pozisyonda filtre degerleri ile Ortiisen giris degerleri arasinda
eleman bazinda bir ¢arpma islemi gerceklestirilip sonuglar toplanmaktadir. Bu
toplamin sonucu ¢ikis zellik haritasinda tek bir eleman olusturmaktadir. islem
filtrenin giris verileri lizerindeki her konumu i¢in tekrarlanip sonugta 6zellik haritasi
olarak bilinen yeni bir matris elde edilmektedir. Evrisimsel ag terminolojisinde,
evrisimin ilk degiskeni olan I goriintlisii girdi olarak ve ikinci degiskeni olan K
fonksiyonu kernel olarak adlandirilmaktadir. Cikti ise Oznitelik haritasi olarak

adlandirilmaktadir.
I+ K, ) =ZZI(i+m,j+n)-K(m,n) 2.1)
m n

Denklem 2.1°de (i,j) ¢ikt1 6zellik haritasindaki konumu ve (m,n) filtrenin indislerini
temsil etmektedir. Egitim sirasinda, agin agirliklar1 hesaplanan kayba dayali olarak
geriye yayillim yoluyla ayarlanip agin dogru tahminler yapma becerisini kademeli
olarak gelistirmektedir. Cikis katmani, CNN'in son katmani olup giris verilerinden
Ogrenilen Ozelliklere dayali olarak agin tahminlerini veya siiflandirmalarim

uretmektedir.

2.1.2 Dolgu ve adimlama

Dolgu (Padding) genellikle smirlardaki uzamsal bilgileri korumak i¢in
konvoliisyondan Once giris verilerine uygulanmaktadir. Bir katmanin bir 6nceki
katmanla ayn1 yiikseklik ve genislige sahip olmasi igin girisin etrafina fazladan piksel
eklenmesini igerir, bu da filtre goriintii boyunca kayarken bilgi kaybini onlemeye
yardimc1 olmaktadir. Adim (Stride), filtrenin giris verileri ilizerinde hareket ettigi
adim boyutunu tanimlamaktadir. Daha biiyilkk bir adim, daha kiiciik bir c¢ikti
boyutuyla sonuglanmaktadir. Adim, ¢iktt 6zellik haritasinin uzamsal boyutlarini
etkilemektedir. S adimli konvoliisyon islemi i¢cin matematiksel gosterim asagidaki
gibi ifade edilebilmektedir:
(I-F)

0=
S

+1 (2.2)
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Denklem 2.2°de O ¢ikt1 boyutu, I girdi boyutu, F filtre (kernel) boyutu, S adimdir.
CNN'lerde, farkli oOzellikleri yakalamak igin paralel olarak birden fazla filtre
kullanilir ve filtre basina bir tane Oznitelik haritas1 ¢ikarmaktadir. Sonuglar bir 3D
ciktr tensorii olusturmak icin istiflenmektedir. Konvoliisyon islemini aktivasyon
fonksiyonlart ve derin hiyerarsik temsiller olugturmak i¢in havuzlama ve tam bagh

katmanlar gibi ek katmanlar takip etmektedir.

2.1.3 Havuzlama

Havuzlama islemleri, CNN'lerin temel bilesenleri olup wuzamsal boyutlarin
azaltilmasinda, hesaplama yiikiimii, bellek kullanimin1 ve parametre sayisini
azaltmak dolayisiyla asirt uydurma riskini sinirlamak i¢in goriintii girdisini alt
orneklemektir. Havuzlama islemleri, CNN'lerdeki evrisimsel katmanlarin ¢iktilarina
uygulanir. Birincil amag, temel bilgileri korurken girdi 6zellik haritalarinin uzamsal
boyutlarm sistematik olarak azaltmaktir. Iki yaygin havuzlama islemi tiirii vardir:
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama. Maksimum havuzlama, bir grup
komsu pikselden maksimum degeri se¢mektedir. CNN'lerdeki en yaygin havuzlama
islemi olup yerel bir alict alan i¢indeki en goze carpan Ozelliklerin yakalanmasina
yardimc1 olmaktadir. Ortalama havuzlama, yerel bir komsuluktaki piksellerin
ortalama degerini hesaplamaktadir. Girdinin yumusatilmis bir temsilini saglar ve
belirli 6zellikleri asir1 vurgulamaya daha az egilimlidir. Geron'a (2019) gore ortalama
havuzlama katmanlar1 eskiden ¢ok popiiler olmasina karsin giiniimiizde insanlar daha
¢ok maksimum havuzlama katmanlarim1 kullanmaktadir. Ciinkii daha 1y1 bir
performans gostermektedir. Bu sasirtict  gelebilmektedir. Ciinkii ortalamay1
hesaplamak maksimumu hesaplamaktan genellikle daha az bilgi kaybettirmektedir.
Maksimum Havuzlama i¢in, 2 adimli 2x2 havuzlama penceresi i¢in ilgili denklem
asagidaki gibi gosterilebilir:

H(i,j) = max (1(2i,2)),1(2i,2j + 1),I1(2i + 1,2j),1(2i + 1,2j + 1)) (2.3)

Denklem 2.3’de 1(i,j) giris Ozellik haritasini temsil eder. 2i ve 2j indisleri, girdiyi
hem dikey hem de yatay yonde 2 kat asagi orneklemek icin kullanilir. Maksimum
havuzlama iglemi girisin 2x2'lik bir penceresine uygulanir. Asagr Orneklenmis
ciktidaki (i,j) konumundaki her pencere i¢in, girdinin karsilik gelen 2x2 bolgesindeki
dort deger arasindan maksimum deger alinir. Yani havuzlama (i, j) orijinal giris

goriintiisiinde (21,2)) merkezli girisin 2x2 penceresindeki maksimum degerdir. Bu
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islem, uzamsal boyutlar1 azaltirken her yerel bolgeden en 6nemli bilgileri korumak
icin kullanighdir. Bu da ag1 hesaplama agisindan daha verimli ve girdideki kiigiik

Otelemelere kars1 degismez hale getirmektedir.

Cagdas sinir ag1 mimarilerinde sik¢a karsilagilan bir katman da kiiresel ortalama
havuzlama katmamdir (Hsiao ve dig., 2019). Calisma mekanizmasi, geleneksel
havuzlama cekirdeklerinden énemli dlgiide farklidir. Ozellikle, bu katman her bir
Oznitelik haritasindaki tiim 6gelerin ortalama degerini hesaplar. Sonug olarak bu, her
ornek icin tekil bir sayisal ¢ikt1 iiretilmesine neden olmaktadir. Bu siirecin dogasi
geregi indirgeyici oldugunun ve Oznitelik haritasinda énemli bir bilgi kaybina yol
actigmin altin1 ¢izmek zorunludur. Bilgi kaybi egilimine ragmen, kiiresel ortalama
havuzlama katmani benzersiz Ozellikleri sayesinde bir ¢ikti katmani olarak fayda
saglamaktadir. Tekil sayisal ¢ikti, 6znitelik haritasinin yogunlastirilmis bir temsilini
kapsar ve bdylece sinir agi mimarilerinde ayirt edici bir 6zellik olarak hizmet

etmektedir.

2.1.4 Yaygin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin birincil rolii, dogrusal yapida olan
sinir agina dogrusal olmama 06zelligini katmaktir. Bu dogrusal olmama durumu,
dogrusal doniistimlerin  karmasik  Oriintiileri yakalama kabiliyetleri smirh
oldugundan, agin karmasik yapilara sahip verilerden 6grenmesi ve bunlara uyum
saglamasi i¢in c¢ok Onemlidir. Aktivasyon fonksiyonlarinin dikkatli bir sekilde
secilmesi derin aglarda ¢ok dnemlidir. Uygun aktivasyon fonksiyonlarinin se¢ilmesi,
kaybolan veya patlayan gradyanlar gibi sorunlarin azaltilmasimna yardimci olarak

istikrarl ve etkili egitime katkida bulunur.

2.1.4.1 Dogrultulmus lineer birim (ReLU)

ReLU aktivasyon fonksiyonu, sinir agina dogrusal olmayan bir ozellik katarak
verilerdeki karmasik iligkileri ve oriintiileri modellemesine olanak taninmaktadir.
Basitligi ve kaybolan gradyan sorunu gibi sorunlar1 hafifletmedeki etkinligi
nedeniyle derin 6grenme mimarilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. ReLU islevi
hesaplama agisindan verimlidir ve agin egitim siireci sirasinda karmagik 6zellikleri

ogrenme ve temsil etme becerisini kolaylastirmaktadir (Li ve Yuan, 2017).

ReLU: f(x) = max(0, x) (2.4)
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Denklem 2.4’te 0, x girisi arasindaki maksimum degeri alma islemini temsil eder.
Daha basit bir ifadeyle, x girisi pozitifse, ReLU islevi x ¢iktis1 vermekte ve x negatif

veya sifirsa, sifir ¢iktis1 vermektedir.

2.1.4.2 Sigmoid

Lojistik fonksiyon olarak da bilinen sigmoid fonksiyonu, herhangi bir gercek degerli
say1y1 (0,1) araligina esler. Bu 6zellik onu 6zellikle ikili siniflandirma modellerinin
c¢ikt1 katmaninda kullanish kilar. Burada amag bir girdinin iki siniftan birine ait olup
olmadigimi tahmin etmektir (Han ve Moraga, 1995). Ayrica, sinir agi mimarilerine
dogrusal olmama Ozelligi katarak egitim siireci sirasinda verilerdeki karmasik

iligkileri ve Oriintiileri modellemelerine olanak tanir.

Sigmoid: f(x) =

1+e> (25

Denklem 2.5, belirli bir x girdisi igin sigmoid fonksiyonunun ¢iktisini temsil eder.

Matematiksel ifade su sekilde ayristirilabilir: e, yaklasik olarak 2,71828'e esit olan

9 =9

matematiksel sabiti temsil eder. e™, -x'in istel fonksiyonunu hesaplar. 1+ e~

paydadir ve kesrin degerinin her zaman 1'den biiylik olmasini saglar. Son olarak,
.
1+

sigmoid fonksiyon ¢iktisidir.

2.1.4.3 Hiperbolik tanjant (Tanh)

Tanh, giris degerlerini -1 ile 1 arasina sikigtirarak negatif korelasyonlari
yakalamasini saglar. Verilerin hem pozitif hem de negatif degerlere sahip oldugu
senaryolarda kullanighdir.

e?* —1

Hiperbolik Tanjant (tanh): f(x) = 22 1 1

(2.6)

Denklem 2.6°da e, yaklasik olarak 2,71828'e esit olan matematiksel sabiti ifade eder.

=** ifadesi, 2x'in iistel fonksiyonunu hesaplar ve £**-1 pay1, bu iistel fonksiyon ile 1

T
~5-1

arasindaki farki temsil eder. =z kesrinin tamamu, (-1,1) aralifinda ¢ikt1 degerleri

tiretir ve bu da onu hiperbolik bir tanjant fonksiyonu yapar. Bu fonksiyon genellikle
sinir aglarinda, oOzellikle de gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilir. Rolii, aga dogrusal olmayan bir 6zellik katarak modelin egitim siireci

boyunca verilerdeki karmasik oriintiileri ve iligkileri yakalamasini saglamaktir.
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2.1.4.4 Sizdiran ReLLU

Sizdiran ReLU, girdi negatif oldugunda kiiciik bir gradyana izin vererek "Olen

ReLU" sorununu ele alir ve néronlarin inaktif hale gelmesini 6nlemektedir.
Sizdiran ReLU: f(x) = max(ax, x) (2.7)

Denklem 2.7°de iki deger arasindaki eleman bazinda maksimum islemi temsil eder:
ax ve X, burada a bir sabittir. Bu formiilde, karsilik gelen her ax ve x deger ¢ifti igin,
fonksiyon ikisinden biiyiik olan1 verir. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanir:

ax, ifax>x
x

, ifx > ax (2.8)

Fe =1

Denklem 2.8’de o parametresi bir Olgeklendirme faktorii olarak iglev goriir. o
parametresi 1'den biiyiik oldugunda, fonksiyon x degerlerini dl¢eklendirerek girdiyi
etkili bir sekilde biiyiitiir. Eger o parametresi 1'e esit veya 1'den kiigiikse, fonksiyon
x'in orijinal degerlerini korur. Bu tiir bir islem sinir aglarinda yaygin olarak kullanilip
genellikle sizdiran ReLU olarak adlandirilan bir o parametresi ile diizeltilmis
dogrusal birim (ReLU) olarak bilinir. Aga dogrusal olmayan bir 6zellik katarak
egitim siireci sirasinda verilerdeki karmasik iligkileri 6grenmesine ve temsil etmesine
olanak tanmaktadir (Dubey ve Jain, 2019). Denklem 2.8’de a, negatif giris degerleri
icin fonksiyonun egimini kontrol edip "6len ReLU" sorununu ele almak i¢in geri

yayilma sirasinda kii¢tik, sifir olmayan bir gradyan saglamaktadir.

2.1.4.5 Softmax

Softmax fonksiyonu makine Ogreniminde, oOzellikle de bir sinir agmin ¢ikis
katmaninda, ger¢ek sayilardan (logit) olusan bir vektorii birden fazla sinif {izerinde
bir olasilik dagilimina doniistiirmek i¢in yaygin olarak kullanilir.

Xi

Softmax : f(x); = T o%
j

(2.9)

Denklem 2.9°da £ giris vektériindeki her x; dgesinin iistel degerini hesaplar. X"
girdi vektoriindeki tiim 6gelerin iistellerinin toplamini hesaplar. Bu toplam bir

. o . o M . , .
normallestirme faktorii olarak iglev gortir. z e her bir x; elemaninin tstel degerini

i

Z;£9°1 normallestirme faktdriine boliin. Bu adim, elde edilen degerlerin toplami 1
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oldugu icin gecerli bir olasilik dagilimi1 olusturmasini saglar. Softmax iglevi esasen
giris logitlerini olasiliklara doniistiirerek orijinal vektorde daha yiiksek degerlere
sahip 6gelere daha yiiksek olasiliklar atar. Ozellikle amacin bir girdi rnegini birkag
olas1 simiftan birine atamak oldugu ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanisl

olmaktadir (Dunne ve Campbell, 1997).

Sonug olarak dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlart derin 6grenme modellerinin
basarisinda kritik bir rol oynamaktadir. Sinir aglarinin verilerdeki karmasik
ortintiileri ve iliskileri yakalamasin1 saglayarak siniflandirma, regresyon ve ozellik
cikarma gibi cesitli gorevler i¢in gerekli olan karmasik eslemelerin 6grenilmesini

kolaylastirirlar.

2.1.5 Tam baglantih katmanlar

Sinir aglar1 alaninda, yogun katmanlar olarak da adlandirilan tam baglantili
katmanlar, ag genelinde bilginin islenmesi ve entegrasyonunda onemli bir etkiye
sahip olan ¢ok Onemli bir mimari bilesen olusturmaktadir. Tam baglantil
katmanlarin belirleyici 6zelligi, her ndronun bir Onceki katmandaki her noronla
karmagik bir sekilde birbirine baglanmasidir. Tam baglantili katman sekil 2.1°de

gosterilmektedir.

Flatten
—

FC Layer

Sekil 2.1 : Tam baglantili katmanlar (Zhu ve dig., 2022).

“Tam baglantili” isimlendirmesi, yogun bir sekilde Oriilmiis bir agla sonuglanan
kapsamli sinaptik baglant1 agindan tiiretilmistir. Tam Baglh Katmanin matematiksel

gosterimi ¥=W-x+b denkleminde Ozetlenmistir; burada X, m uzunlugundaki giris

vektoriinii (bir Onceki katmandaki noron sayisini temsil eder), W ise nxm
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boyutundaki agirlik matrisini ve b ise bias vektoriinii ifade etmektedir. W agirlik
matrisi, noronlar arasindaki baglantilarin giiclinii belirleyen sinaptik agirliklar
kapsar. Bu agirliklar egitim asamasinda 6grenme ayarlamalarina tabi tutularak fark
edilebilir veri modellerine uyarlanir. Bias vektorii b, her noérona 6grenilebilir ek bir
parametre saglayarak sinir aginin uyarlanabilirligini ve ifade kapasitesini artirir.
Genellikle sinir ag1 mimarilerinin son bdliimlerinde siniflandiricilar veya regresyon
basliklar1 olarak kullanilan tam baglantili katmanlar, 6nceki katmanlar tarafindan
cikarilan st diizey Ozellikleri kesin tahminlere doniistiirmede oldukca basarilidir.
Bununla birlikte, bunlarin kullanilmasi parametrelerin genislemesine ve hesaplama
taleplerinin artmasma neden olur. Tam baglantili katmanlar, egitim sirasinda
noronlari rastgele devre dis1 birakarak saglamligi artiran birakma katmanlar1 da dahil
olmak iizere ¢esitli bicimlerde ortaya ¢ikar. Ek olarak, bazi mimariler iglevlerini daha
da c¢esitlendirmek i¢in tam baglantili katmanlar i¢inde kiiresel ortalama havuzlama

igerir.

2.1.6 Diizlestirme

Diizlestirme (Flatten) katmaninin birincil amaci, ¢ok boyutlu giris verilerini tek
boyutlu bir dizi veya vektore doniistiirmektir. Diizlestirme katmani tipik olarak
evrisimsel katmanlar ile tam bagli katmanlar arasina yerlestirilir. Sekil 2.1°de
diizlestirme katmani gosterilmektedir. Evrisimsel katmanlar uzamsal hiyerarsiler
tizerinde calisarak Oriintiileri ve Ozellikleri yakalarken, tam bagli katmanlar
siniflandirma veya regresyon gergeklestirmek i¢in diizlestirilmis bir girdi gerektirir.
Diizlestirme katmani sinir ag1 mimarilerinde ayr1 bir katman olarak uygulanir ve
Ogrenilebilir herhangi bir parametre igermez. Tamamen bir yeniden sekillendirme
islemidir. Diizlestirme islemi, Ogelerin sirasinin korunmasini igcermektedir. Girdi
(m,n) boyutlarinda 2 boyutlu bir dizi ise, burada 'm' satir sayist ve 'n' siitun sayisidir.

Diizlestirilmis ¢ikt1 (m*n) boyutunda 1 boyutlu bir dizi olacaktir.

2.1.7 Optimizasyon

Derin 6grenme alaninda optimizasyon, sinir aglarini egitmenin ¢ok Onemli bir
yoniidiir. Optimize edici, hatay1 veya kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in egitim
siireci sirasinda modelin parametrelerini ayarlamaktan sorumlu kilit bir bilesendir.

Bir optimize edicinin birincil amaci, tahmin edilen ¢ikti ile ger¢ek hedef degerler
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arasindaki tutarsizligi azaltmak i¢in bir sinir agimin agirliklarini ve Onyargilarimi
iteratif olarak giincellemektir. Cogu optimize edici, gradyan inisinin temel prensibi
lizerine insa edilmistir (Shrestha ve Mahmood, 2019). Gradyan, kayip
fonksiyonundaki en dik artisin yoniinii temsil eder. Optimize edici, kayip
fonksiyonunun minimumuna dogru iteratif olarak ilerlemek i¢in bu bilgiyi kullanir.
Optimize edicilerle iligkili kritik bir parametre 0grenme oranidir. Her iterasyon
sirasinda atilan adimlarin boyutunu belirler. Uygun bir 6§renme oraninin secilmesi,
asirtya kagmadan veya yerel minimumlara takilmadan yakinsamanin saglanmasi i¢in
cok Onemlidir. Her biri kendine 0&zgii oOzelliklere sahip cesitli optimizasyon

algoritmalar1 6nerilmistir. Yaygin olarak kullanilan bazi optimize ediciler sunlardir:

e SGD: Egitim verilerinin rastgele 6rneklenmesi ile temel gradyan inisi.

e Adagrad: Gegmis gradyan bilgilerine dayanarak her parametre i¢in 0grenme
oranlarini uyarlar.

e RMSprop: Ogrenme oranlarmi son gradyanlarin biiyiikliigiine gore ayarlar.

e Momentum: Temel gradyan inisine ge¢mis gradyanlarin hareketli ortalamasini
ekleyen bir gelistirmedir. Salinimlarin {istesinden gelmeye yardimci olur ve
ozellikle seyrek gradyanlarin varliginda yakinsamay1 hizlandirir.

e Adam: Her parametre i¢in Ogrenme oranlarini uyarlayarak momentum ve

RMSprop unsurlarini birlestirir.

Bir¢cok modern optimize edici, her parametre i¢in adim boyutunu ayr1 ayr1 ayarlayan
uyarlanabilir 6grenme oranlarmni igerir. Bu uyarlanabilirlik genellikle daha hizl
yakinsama ve daha iyi performans saglar. Bir optimize edicinin etkinligi, kayip
fonksiyonunun global minimumuna yakinsama kabiliyeti ve girdi verilerindeki
degisikliklere kars1 saglamligi ile olgiiliir. Optimize ediciler, 6grenme oranlar1 ve
momentum katsayilar1 gibi hiper parametreler sunar. Bu hiper parametrelerin ince
ayarin1 yapmak, belirli gorevler i¢in sinir aglarin1 optimize etmenin 6nemli bir

parcasidir.

2.1.8 Asir1 uyumluluk

Asir1 uyum (overfitting), makine 6greniminde bir modelin egitim verilerini ¢ok iyi
ogrendigi, altta yatan oOriintiiler yerine giiriiltii ve rastgele dalgalanmalar1 yakaladig:
bir olgudur. Model asir1 karmasik oldugunda, egitim veri setinin boyutuna gore ¢ok

fazla parametreye sahip oldugunda ortaya ¢ikmaktadir (Li ve dig., 2019). Model son
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derece esnek hale gelir ve benzersiz 6zellikleri ve aykir1 degerleri de dahil olmak
lizere egitim verilerine ¢ok yakindan uyar. Sonug olarak model yeni, goériilmemis
veriler iizerinde diislik performans gosterir ¢iinkii esasen egitim setini ezberlemistir.
Asirt uyumun yaygin belirtileri arasinda egitim ve dogrulama/test performansi
arasinda biiyiik bir esitsizlik yer alir. Model, egitim verilerinde iistiin performans
gosterirken, goriilmeyen veri kiimelerinde dogrulugu onemli 6l¢iide diiser. Derin
sinir aglarinin genellikle devasa parametre uzay1 géz Oniine alindiginda, asir1 uyum
derin 6grenmede 6nemli bir sorundur. Birakma, diizenli hale getirme teknigi ve toplu
normallestirme gibi derin 6grenmeye O6zgii teknikler, asirt uyumun azaltilmasinda

hayati bir rol oynamaktadir.

2.1.9 Birakma

Birakma (dropout), genelleme performanslarini artirmak ve asir1 uyumu azaltmak
icin sinir aglarinda kullanilan bir diizenlilestirme teknigidir. Birakmanin birincil
amaci, egitimin her iterasyonu sirasinda ndronlarm bir alt kiimesini rastgele devre
dis1 birakarak karmasik ortak adaptasyonlart onlemektir. Bu, daha saglam ve

genellestirilmis bir model olusturulmasina yardimer olur. Bu iglem sekil 2.2.b’de

/A |
g’ M AN -
DropouB m
/ / N < N
4 \ \ ) [ /II % )

vaY X \\/

gosterilmektedir.

(b)

Sekil 2.2 : (a) tam baglantili katman, (b) birakma katmani (Zhang ve dig., 2019).

Egitim sirasinda her iterasyonda, agdaki ndronlarin rastgele bir kismi devre dist
birakilir veya sifira ayarlanir. Bu slire¢ stokastiktir ve c¢ikarilan néron kiimesi
iterasyonlar arasinda degisir. Cikarim asamasinda, tahminler yapilirken, agin tamami
birakma olmadan kullanilir. Ancak 6grenilen agirliklar, birakma olasiligin1 hesaba

katacak sekilde Olceklendirilerek tutarlilik saglanir. Birakma, tam baglantili
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katmanlarin yani sira evrigimli katmanlara da uygulanabilir. Evrisimsel katmanlarda,

birakma maskesi genellikle tek tek ndronlar yerine tiim 6zellik haritalarina uygulanir.

2.1.10 Kayip fonksiyonu

Maliyet fonksiyonu veya amag¢ fonksiyonu olarak da bilinen bir kayip fonksiyonu,
tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki esitsizligi yakalamak ve optimizasyon
algoritmasimin en aza indirmeye calistif1 sayisal bir deger saglamaktir. Kayip
fonksiyonunun en aza indirilmesi yeni, goriilmemis verilere iyi genelleme yapan bir
modelle sonuglanir. Bir kayip fonksiyonunun sec¢imi, makine 6grenimi gorevinin
niteligine baglidir. Regresyon problemleri genellikle MSE veya MAE kullanirken,
simiflandirma gorevleri siklikla ¢apraz entropi kaybini kullanir (Xu ve dig., 2018).

Problemin 6zellikleri, veri dagilimi1 ve model mimarisi se¢imi etkiler.

2.1.11 Yigin normalizasyonu

Y18in normalizasyonu (BN), derin sinir aglarinda i¢ kovaryant kaymasi sorununu
azaltmak icin kullanilan bir tekniktir. i¢ es degisken kaymasi, bir sinir agmin
katmanlarina girdilerin dagilimi egitim sirasinda degistiginde ortaya c¢ikar. Bu
kayma, her katmanin degisen girdi dagilimma siirekli olarak uyum saglamasi
gerektiginden modelin yakinsamasini yavaslatabilir (Santurkar ve dig., 2018). BN'de,
egitim sirasinda her mini parti i¢in, her katmanin aktivasyonlarinin (¢iktilarinin)
ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanir. Aktivasyonlar daha sonra ortalama
cikarilarak ve standart sapmaya boliinerek normallestirilir. Bu normallestirme, bir
katman i¢indeki her bir 6zellige (n6ron) bagimsiz olarak uygulanir. Belirli bir néron
icin bir x girdisi verildiginde, normallestirilmis X ¢iktis1 denklem 2.11°deki gibi

hesaplanir.

X —
f=— (2.10)
Vo2 +e€

Denklem 2.11°de u ortalama, o varyans ve € sayisal kararlilik i¢in eklenen kiigiik

bir sabittir. BN, kaybolan ve patlayan gradyan sorunlarini hafifleterek daha yiiksek
O0grenme oranlarinin kullanilmasini saglar. Bu da egitim siirecinin yakinsamasini

hizlandirir.
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3. GORUNTU ISLEME ALGORITMALARI

Gorlintli isleme alani, karmagsik tibbi teshislerden siki endiistriyel kalite gilivence
protokollerine kadar gesitli uygulamalar1 kapsayan, ¢agdas teknolojik yeniliklerin
temelini olusturan vazgeg¢ilmez bir temel olarak hizmet vermektedir. Bu genis
alanda, kumas kusurlarmin titizlikle tanimlanmasi ve incelikli analizi biiyiik 6nem
kazanmakta ve benzersiz dogruluk, giivenilirlik ve tutarlilik saglamak i¢in goriintii
isleme yontemlerini uyarlanmasi 6nem arz etmektedir (Mahajan ve dig., 2009).
Aydinlatma kusurlari, diger fark edilebilir anormalliklerin yani sira diizensiz
aydinlatma diizenleri, goze ¢arpan golge kusurlari ve 151k yansimasindaki ara sira
tutarsizliklar gibi olgular1 kapsayan ¢ok yonlii bir diizensizlik spektrumunu kapsar.
Bu karmasik zorluklarla yiizlesmek, karmasik aydinlatma diizensizliklerinin yol
act181 kumas goriinlimiindeki ince degisiklikleri ustalikla ayirt etmek ve tasvir etmek
icin titizlikle hazirlanmis gelismis gorlintii isleme tekniklerinin kullanilmasini
zorunlu kilmaktadir (Singh ve dig., 2021). Bu zorunluluga uygun olarak, takip eden
tez, tekstil yilizeylerinde ortaya c¢ikan aydinlatma kusurlarmin tespiti, karmagsik
karakterizasyonu ve etkili bir sekilde azaltilmasi igin titizlikle tasarlanmis bir dizi
goriintli isleme teknigini titizlikle tanimlayip degerlendirerek titiz ve kapsamli bir

arastirmaya girismektedir.

3.1 Medyan Filtresi

Medyan filtresi, giiriiltiiyli azaltmak &zellikle de goriintiliye rastgele koyu ve parlak
pikseller sokan giiriiltiiyii ortadan kaldirmak i¢in goriintii islemede yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bu filtre, her piksel degerini komsulugundaki medyan
degerle degistirerek calisir ve kenarlar1 veya diger onemli goriintii 6zelliklerini
bulaniklastirmadan izole edilmis giiriiltiiyti etkili bir sekilde yumusatmaktadir.
Gortintiideki her piksel i¢in o pikselin etrafinda bir pencere tanimlanip bu pencere
kare veya daire gibi ¢esitli sekil ve boyutlarda olabilmektedir. Diger bazi yumusatma
filtrelerinin aksine medyan filtresi goriintiideki kenarlar1 ve ayrintilar1 koruma
egilimindedir. Bu da onu yapisal bilgilerin korunmasinin 6nemli oldugu uygulamalar

icin uygun hale getirmektedir. I(x,y), goriintiideki (x,y) koordinatlarindaki bir
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pikselin yogunlugunu temsil ettigi disliniiliirse (x,y) pikselinin etrafinda
(2n+1)x(2n+1) biytkliigiinde bir komsuluk goéz oniine alirsak, medyan filtre islemi

matematiksel olarak denklem 3.1°deki gibi gosterilmektedir.
Iietenmis (6, ¥) = Medyan(I(x —n,y —n),I(x —n,y —n+1), .., I(x + n,y + n)) (3.1)

Denklem 3.1°de, Igjiaienmis (3.¥), (x,y) pikselindeki filtrelenmis yogunluk degeri olup

medyan fonksiyonu, pencere i¢indeki tiim piksellerin yogunluklarindan medyan

degerini hesaplamaktadir.

3.2 Goriintii Keskinlestirme

0 -1 0
k1 -1 (3.2)
0 -1 0
Denklem 3.2°deki filtre, bir goriintiideki kenarlari gelistirmek igin tasarlanmistir. 5'in
merkezi degeri, merkezi piksele daha fazla agirlik verirken, ¢evredeki -1'in negatif
degerleri onun etrafinda keskinlestirme etkisi yaratir. 0 degerleri, merkezi pikselin
yogunlugunu etkilemeden filtrenin yapisin1 koruyan yer tutucular gorevi
gormektedir. Bu filtreyi bir I(x,y) goriintiisiine uygulamak icin bir evrisim iglemi

gerceklestirilir. Her pikseldeki (x,y) evrisimi denklem 3.3’deki gibi uygulanmaktadir.

1 1
ey (o) = D ) gekirdek(L) x Ik +5y+)  (33)

i=—1 j=—1
Denklem 3.3’teki cekirdek(i, j), filtrenin (ij) koordinatlarindaki degerlerini temsil

eder. I(x+i.y+), (x.v) pikselinin etrafindaki komsuluktaki piksel yogunluklaridir.

Filtre oncelikle goriintii keskinlestirme i¢in kullanilir. Filtre, merkezi pikseli ve onun
yakin komsularini vurgulayarak goriintii ayrintilarint gelistirip, kenarlar1 ve dokulari
daha belirgin hale getirmektedir. Bu 6zel ¢ekirdekle evrisim, kiigiik boyutundan
dolay1 hesaplama agisindan basittir. Bu da onu ger¢ek zamanli veya kaynak kisith

uygulamalar i¢in nispeten verimli kilmaktadir.
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3.3 Goriintii Dogrusal Kontrast Germe

Gorilintli isleme baglaminda "uzatilmis goriintii", kontrast uzatma veya histogram
uzatma olarak bilinen bir islemden ge¢mis bir goriintiiyii ifade etmektedir.
Goriintliniin baslangicta karanlik olan bolgeleri daha da koyulasarak daha zengin
golgelere veya daha derin siyahlara yol acabilmektedir. Benzer sekilde, zaten parlak
olan alanlar daha da parlak hale gelecek ve bu da daha iyi vurgulamalarla
sonuclanacaktir. Bir gorlintilyii genisletmenin temel amaci, mevcut piksel
degerlerinin tam dinamik araligin1 kullanarak gorsel goriiniimiinii iyilestirmektir. Bu
gelistirme Ozellikle kontrastin diigiik gortndiigii, farkli 6zellikler veya ayrintilar
arasinda ayrim yapilmasini zorlagtiran goriintiilerde yararli olabilecektir. Piksel
degerlerinin histogrami genisletildiginde, goriintiideki daha ince ayrintilar daha ayirt
edilebilir hale gelir ve genel olarak daha keskin bir goriiniim elde edilir. En yaygin
yontem piksel degerlerinin dogrusal doniisiimiinii igermektedir. Orijinal yogunluk
degerlerinin mevcut araliktan daha genis bir araliga eslenmesiyle kontrast etkili bir
sekilde artirilir.

(yMaxDeg — yMinDeg)
(maxDeg — minDeg)

uzatGor = (orjGor — minDeg) * + yMinDeg (3.4)

Denklem 3.4’te orjGér degiskeni tarafindan temsil edilen bir goriintii iizerinde
dogrusal bir genisletme islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem genellikle goriinti
islemede, bir gorintiiniin piksel yogunluk degerlerini yMinDeg ve vMaxDeg
tarafindan tanimlanan yeni bir aralia genisleterek kontrastini gelistirmek i¢in

kullanilmaktadir.

(yMaxDeg — yMinDeg)

(3.5)

Olgeklendi Faktori =
ceklendirme Faktori (maxDeg — minDeg)

Denklem 3.5’te kesir dogrusal doniigiimiin Slgeklendirme faktdriinii veya egimini

temsil etmektedir. Uzatilmig degerlerin yMinDeg ve yMaxDeg arasindaki yeni

aralia nasil eslenecegini belirlemektedir.

(orjGér — minDeg) x Olceklendirme Faktorii (3.6)
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Denklem 3.5’te elde edilen kesirin denklem 3.6’da Olgeklendirme faktori ile

carpilmasi piksel degerlerinin yMinDeg ve yMaxDeg arasinda istenen araliga orantili

olarak doniistiiriilmesini saglamaktadir. Son olarak denklem 3.6’da elde edilen

sonuca yMinDeg eklenerek dondstiiriilen degerler, vMinDeg'den baslayarak istenen

aralikta yer alacak sekilde kaydirilmaktadir.

3.4 Kontrast Simirh Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE)

CLAHE, Kontrast Smirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme anlamima gelir.
Geleneksel Uyarlanabilir Histogram Esitleme (AHE) yonteminin bir uzantisidir ve
ozellikle goriintiilerdeki yerel kontrastin artirilmasinda etkilidir. CLAHE, goriintiiniin
tamamini dikkate alan global histogram esitlemesinden farkli olarak goriintliyli daha
kiigiik bolgelere veya dosemelere boler ve histogram esitlemesini bu dosemelerin her
birine ayri ayr1 uygulamaktadir (Reza, 2004). AHE'in zorluklarindan biri, nispeten
homojen bolgelerde yerel kontrasti asir1 artirarak giirliltiiyii artirabilmesidir. Bu
sorunu ¢ozmek icin CLAHE, kontrast gelistirmenin belirli bir sinir dahilinde
sinirlanmasini saglayan bir kontrast simnirlama mekanizmasi icermektedir. Goriintii,
onceden tanimlanmis boyuttaki ortiismeyen dosemelere boliinlip her doseme igin bir

histogram H(z) hesaplanir. Burada z, o dosemedeki yogunluk seviyelerini temsil
etmektedir. Kimiilatif dagilim fonksiyonu CDE{z), Hi{z) histogramindan

hesaplanmaktadir. Daha sonra her dosemedeki piksel degerleri denklem 3.7’deki

islem uygulanir.

Iesivenmis (,¥) = CDF(1(x, ) X L (3.7)
Denklem 3.7°de I(x.v), doseme icindeki (x.v) konumundaki pikselin orijinal
yogunluk degeridir. CDF [I[xyj}, I(x.v)'deki kiimiilatif dagilim fonksiyonunun
degeridir. L miimkiin olan maksimum yogunluk seviyesidir (8 bitlik bir gériintii i¢in
genellikle 255). Esitlemeden sonra histogram onceden tanimlanmis bir kontrast
sinirin1 asan degerlerle sonuclanirsa (genellikle dosemedeki toplam piksel sayisinin
bir kismina ayarlanmaktadir), piksel degerleri yeniden dagitilir. Bu yeniden dagitim,
giirliltiinlin ¢ogalmasini1 Onlerken yerel kontrastin arttirilmasini saglamaktadir.

CLAHE, giiriiltiiyli asir1 derecede ylikseltmeden yerel ayrintilar1 ve kontrasti

gelistirme konusunda {istlin bir performans sergilemektedir. Bu da onu o6zellikle
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aydinlatmada 6nemli degisimlerin oldugu goriintiilerde, global histogram esitleme

yontemlerine kiyasla iistiin sonuglar iiretebilmektedir.
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4. DERIN OGRENME ALGORITMALARI

Kumas hatalarinin tespiti, tekstil imalat endiistrisinde kalite kontroliin kritik bir
yoniidiir. Geleneksel manuel gorsel denetim yontemleri, ozellikle uzun vadeli
endiistriyel uygulamalarda verimsizlik ve smirli hassasiyetten muzdariptir. Derin
O0grenme algoritmalarinin ortaya ¢ikmasiyla, kumas hatasi tespitinde verimlilik ve
dogruluk acisindan umut verici sonuglar sunan bir yontem degisikligi olmustur.
Derin 6grenmenin basarisina ragmen, kumas hatasi tespiti benzersiz zorluklar ortaya
cikarmaktadir. Etiketli kusur 6rneklerinin azligi, veri dengesizligi ve gercek zamanh
isleme gereksinimleri, arastirmacilar tarafindan ele alman Onemli zorluklar
arasindadir. Bu tez calismasi, kumas hatasi tespiti i¢in kullanilan ¢esitli derin
O0grenme algoritmalarinin kapsamli bir incelemesini sunmakta ve bunlarin giiclii

yonlerini, zorluklarini ve ilerlemelerini vurgulamaktadir.

4.1 VGG Evrisimsel Ag1

Oxford Universitesi'ndeki Gérsel Geometri Grubu'nun &nciiliigiinii yaptigi VGG
modeli, goriintii siniflandirma gorevlerinde basitligi ve etkinligi ile taninan oncii bir
derin evrigimli sinir ag1 mimarisi olarak one ¢ikmaktadir. VGG16 ve VGG19 gibi
varyantlar Onerilmis olup her biri uzamsal alt Ornekleme ig¢in stratejik olarak
yerlestirilmis maksimum havuzlama katmanlarinin ardindan kompakt 3x3 filtrelerle
donatilmis bir dizi evrisimsel katman iceren tek tip bir yapr ile ayirt edilmektedir.
Modelin dikkat ¢ekici derinligi ve yiliksek boyutlu temsili, goriintiilerdeki karmagik
hiyerarsik 6zellikleri ayirt etmesini saglamaktadir (Shaka ve Pawar, 2018). VGG'nin
mimari temeli, dogrusal olmayan o0zellik O6grenimini tesvik eden ReLU
aktivasyonlari ile serpistirilmis ¢oklu evrisim katmanlarina dayanmaktadir. Miitevazi
filtrelerin tekrarlayan uygulamasi, modelin hesaplama verimliligini korurken daha
biiyiik alic1 alanlara etkili bir sekilde yaklagmasini saglayan ayirt edici bir 6zelliktir.
Makul bir sekilde dahil edilen maksimum havuzlama katmanlari, uzamsal 6zetleme
ve degismezlige katkida bulunarak modelin ¢esitli uzamsal Olgeklerdeki kaliplar

tanima becerisini artirmaktadir.
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Sekil 4.1 : VGG19 mimarisi (Zheng ve dig., 2018).

Sekil 4.1’de ayrica VGG, mimarisinin sonuna dogru tam baglantili katmanlar
entegre ederek bir smiflandiricinin  kritik roliine hizmet etmektedir. VGG
mimarisinin karmasik olmayan ve homojen yapisi, kavrama ve egitim kolaylig1
saglamaktadir. Basit tasarimina ragmen VGG, karsilastirmali goriintii siniflandirma
gorevlerinde rekabetci bir performans sergileyerek derin evrisimsel cergevesinin
etkinligini dogrulamistir. Bu mimari agiklik ve performans, VGG'yi derin 6grenme
arastirmalar1 ve uygulamalarindaki sonraki gelismeleri onemli 6lgiide etkileyen temel

bir model olarak konumlandirmistir.

4.2 Yogun Baglantih Evrisimsel Aglar

Yogun baglantili evrisimsel aglarin kisaltmasi olan DenseNet, goriintli stniflandirma
gorevleri i¢in tasarlanmis derin bir evrisimsel sinir agr mimarisidir. DenseNet'in
tanimlayict 6zelligi yogun baglant1 modelidir. Geleneksel bir evrigimli sinir aginda,
her katman yalnizca bir sonraki katmana baglidir. DenseNet'te her katman ileri
beslemeli bir sekilde sonraki tiim katmanlara baglanmaktadir. Bu yogun baglanti,
ozelliklerin yeniden kullanilmasina olanak tanimakta ve ag boyunca bilgi akisinm
tesvik etmektedir. Ayrica kaybolan gradyan sorununun ele alinmasina da yardimci
olmaktadir (Huang ve dig., 2017). DenseNet, birden fazla yogun baglantili

katmandan olusan yogun bloklardan olusmaktadir. Bir yogun blogun girdisini X ve

ciktisin1 Hjolarak gosterelim; burada 1 yogun blok i¢indeki katman indeksidir. X
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olarak gosterilen yogun blogun girdisi, yogun bloktaki onceki tiim katmanlardan

gelen ozellik haritalarimin X=[H,.H;,.....H,,] birlestirilmesidir. Yogun blok i¢indeki

her katmanin ¢iktis1t H;=H; ;&F,(H, ;) ile elde edilmektedir. Burada @ birlestirmeyi
ve F; katman 1 tarafindan uygulanan dogrusal olmayan doniisiimii temsil etmektedir.

Daha basit bir ifadeyle her katmanin c¢iktisi, Onceki tiim katmanlarin o6zellik
haritalarinin kendi dogrusal olmayan doniisiimiiniin ¢iktist ile birlestirilmesiyle elde
edilmektedir. Bir blok i¢indeki yogun baglanti, son derece ayirt edici 6zelliklerin
verimli bir sekilde 6grenilmesini kolaylastirmaktadir. Yogun bloklar arasinda, 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini azaltmak icin gecis bloklar1 kullanilmaktadir. Bu
genellikle toplu normalizasyon, 1x1 evrisimsel katmanlar ve ortalama havuzlama
kombinasyonuyla elde edilmektedir. Gegis bloklari, 6grenilen 6zellikleri korurken

hesaplama maliyetini ve parametre sayisini azaltmaya yardimci olmaktadir.

Sekil 4.2 : DenseNet mimarisinin baglanti sekli (Hess, 2018).

Sekil 4.2°de her yogun blok i¢inde genellikle darbogaz katmanlar1 kullanilmaktadir.
Bu katmanlar 1x1 konvoliisyon ve ardindan 3x3 konvoliisyondan olusmaktadir. Bu,
girdi Ozellik haritalarinin  boyutlulugunu azaltmaya yardimecir olarak modeli
hesaplama acisindan daha verimli hale getirmektedir. Biiylime orani, yogun bir
bloktaki her katmanin kag¢ yeni 6zellik haritasina katkida bulundugunu belirleyen bir
hiper parametredir. Daha yiiksek bir biiylime orani daha etkileyici bir modele yol
acar ancak hesaplama gereksinimlerini de artirmaktadir. DenseNet tipik olarak bir
global ortalama havuzlama katmani ve ardindan siniflandirma i¢in tam bagli bir
katman ile sonlanmaktadir. Yogun baglanti, daha az parametre ile olduk¢a karmasik
Oriintlilerin  6grenilmesinde faydali olan o6zelliklerin yeniden kullanilmasini

saglamaktadir.
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4.3 Uretken Cekismeli Aglar

Uretken Cekismeli Aglar (GAN) arkasindaki temel fikir, iki sinir ag1, bir iiretici (G)
ve bir ayirici (D) arasindaki rekabet¢i bir siirecten yararlanarak gercekei veriler
olusturmak i¢in tiretken bir model egitmektir (Goodfellow ve dig., 2020). Bir
GAN'daki firetici, yeni veri ornekleri olusturmaktan sorumludur. Rastgele giiriiltii
tireterek baslar ve gercek verilere benzemek icin ¢iktisin1 asamali olarak
iyilestirmektedir. Uretecin amaci, ger¢ek oOrneklerden ayirt edilemeyen veriler
tiretmektir. Ayirici, gercek veriler ile lirete¢ tarafindan iiretilen veriler arasinda ayrim
yapan ikili bir siniflandiric1 gorevi gérmektedir. Amaci verilen bir girdinin ger¢ek mi
yoksa sentetik mi oldugunu dogru bir sekilde tespit etmektir. Egitim sirasinda ayirt
edici, lretece geri bildirim saglayarak ciktisini iyilestirmesi i¢in ona rehberlik
etmektedir. Egitim siireci G ve D arasinda diigmanca bir oyun icermektedir. GAN

mimarisine ait akis semasi asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 4.3).

Gergek Goruntiiler

Aynigtirici D Dogru/Yanig

) G(z) x
Gurilti z > Uretici G i

Sekil 4.3 : GAN mimarisinin ¢alisma diizeni (Wang ve dig., 2017).

Sekilde 4.3’teki D, tiretecin gercekei drnekler tirettigi ve ayiricinin gercek ve tiretilen
veriler arasinda gilivenilir bir ayrim yapamadigi bir Nash dengesi ile
sonuglanmaktadir. Ureteg giderek daha ikna edici veriler iiretmeyi amaglarken ayirt
edici de gercek ve liretilen 6rnekler arasinda ayrim yapma konusunda daha becerikli
olmaya c¢alismaktadir. Bu ¢ekismeli etkilesim hem iiretecin hem de ayirt edicinin

zaman i¢inde gelismesiyle sonuglanmaktadir. Veri dagilimini p, tretecin dagilimint
p_ olarak kabul ettigimiz durumda amag¢ bir minimaks oyunu olarak formiile

edilmektedir. Urete¢ bu amaci minimize etmeyi amaglarken, ayristirici maksimize

etmeyi amaglamaktadir:

ming maxg, V(D.G)=E,,  [logD(x8,)]+E, [lng (I-D[:G [1;85);8{1)}] 4.1)
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Denklem 4.1°e bakildiginda iireteg, rastgele z giiriiltiistinii bir P(z) 6n dagilimindan

almaktadir. Ayn1 zamanda iireteg, rastgele giiriiltii z'yi sentetik verilere doniistiiren 6,

parametreli bir sinir agidir. Ayirici, gergek veri dagilimi verisi p,_ verisinden veya

G[z;ﬁg)'den iiretilen veriden x gergek verisini almaktadir. X ise girdisinin ger¢ek mi
yoksa tiretilmis mi oldugunu gosteren bir olasilik ¢iktis1 veren 85 parametreli bir sinir

agidir. Her egitim iterasyonunda; ayirici, gercek ve iiretilen 6rnekleri dogru sekilde
simiflandirma olasiligini en iist diizeye ¢ikarmak icin egitilmektedir. Es zamanli
olarak {lirete¢, ayirt edicinin dogru bir siniflandirma yapma log-olasiligini en aza

indirecek sekilde egitilmektedir.

4.4 Siiper Coziiniirliiklii Uretken Cekismeli Ag

SRGAN, goriintlii siiper-¢oziiniirliigli gorevi i¢in tasarlanmig bir GAN tirtidiir.
Goriintii siiper-coziiniirligl, tipik olarak piksel boyutlarini artirarak bir goriintiiniin
¢cozlnlirliigiinii ve kalitesini gelistirmeyi icermektedir. SRGAN'In birincil amaci,
diisiik ¢oziniirliiklii muadillerinden yliksek ¢Oziiniirlikli goriintiiler iiretmektir.
Derin 6grenmeden, 6zellikle de GAN'lardan yararlanarak geleneksel enterpolasyon
tekniklerinin 6tesine gegmektedir (Ledig ve dig., 2017). SRGAN bir iiretici ag ve bir
ayirict agdan olusmaktadir. Uretici diisiik ¢oziiniirliiklii bir giris goriintiisii alir ve
yiiksek ¢oziintirliiklii bir ¢ikt1 olusturur. Diisiik ¢oziiniirliikten yiiksek ¢oziiniirliige
karmasik eslemeleri 6grenmek i¢in tipik olarak bir CNN mimarisi kullanir. Ayirici,
veri kiimesindeki yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiler ile iretici tarafindan iiretilen
yiiksek ¢oziintirliiklii gorilintiiler arasinda ayrim yapmay1 amaglamaktadir. Bu karsit
egitim siireci, iiretecin daha gergekci ve gorsel olarak cekici yliksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler olusturmasina yardimci olmaktadir. Standart GAN c¢ergevesine benzer
sekilde, SRGAN'!n egitimi, iretici ve ayirict arasinda bir minimax oyunu
icermektedir. Ureteg, gercek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerden ayirt edilemeyen
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler iiretmeye calisirken, ayirict da gergek ve iretilen
goriintiiler arasinda dogru siniflandirma yapmay1 amacglamaktadir. SRGAN'lar, basit
enterpolasyon yontemlerinin sinirlamalarini asarak gercekei ayrintilara sahip yiiksek
¢Oziiniirliklii  goriintiiler  olusturabilmektedir. SRGAN'lar, 6zellikle derin
mimarileriyle, hesaplama agisindan yogun olabilmekte ve egitim i¢in gii¢lii donanim

gerektirmektedir. Algisal kayip kullanimi, iiretilen goriintiilerin gorsel kalitesini
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artirarak sadece keskin olmalarini degil ayn1 zamanda algisal olarak gercek yiiksek

¢ozlinlirliiklii gorlintiilere benzer olmalarini saglamaktadir.

Xyiiksek = G(xdiisiikf 6;) (4.2)
Denklem 4.2°de G, 8 parametreli iirete¢ fonksiyonudur. Ureteg, diisiik ¢oziiniirliiklii
Dir xg; . goriintlisiinii yliksek ¢oziiniirliklii bir x4, goriintiisiine doniistiirmeyi
amaglamaktadir. Ayirici, gergek yiliksek ¢oziintrlikli gorintiler X, ile tretilen

yuksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler x..,, arasinda ayrim yapmaya galigmaktadir.

D = (x;6p) (4.3)
Denklem 4.3’te D, By parametreli ayirict fonksiyondur. X, Onceden verilmis

gercek bir yiiksek ¢ozilintirlikli goriintiidiir. x tiretilmis bir yiiksek ¢oziiniirliikli

gEN >

goriintiidiir.

4.4.1 Karsit kayip

Karsit kayip (Adversarial loss), lirete¢ ve ayristirict arasinda bir minimaks oyunu
icermektedir. Urete¢ asagidaki hedefi minimize etmeyi amagclarken ayristirict

maksimize etmeyi amaglamaktadir.

Lagn(G,D) = Ex,,, , [10gD(x; 0)] + Ex ., [l0g (1= D(6(x:6,):64))] (4.9

Denklem 4.4’teki L., karsit kayiptir. E, gercek yiiksek ¢ozlintirlikli

gergek ’
goruntiiler tizerindeki beklentiyi ifade etmektedir. Xgz.q., disik ¢ozintrlikli

goriintiiler {izerindeki beklentiyi ifade etmektedir. ilk terim, ayirt ediciyi gercek
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri dogru sekilde simiflandirmaya tesvik etmektedir.
Ikinci terim, f{ireticiyi, ayit edicinin gercek olarak smiflandirdigr yiiksek

¢Oziinlirlikli goriintiiler liretmeye tesvik etmektedir.

4.4.2 Algisal kayip

SRGAN genellikle olusturulan ve gercek yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler arasindaki
algisal farki Olgen bir algisal kayip fonksiyonu kullanmaktadir. Algisal kayip,
yalnizca piksel bazli kayip fonksiyonlarima dayanmak yerine algisal benzerligi
yakalamak icin 6nceden egitilmis bir sinir ag1 (VGG gibi) tarafindan ¢ikarilan tist

diizey ozellikleri dikkate almaktadir (Johnson ve dig., 2016). Algisal kayip
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icerisindeki VGG kaybi, biiyilik bir goriintli veri kiimesi tlizerinde onceden egitilmis
olan VGG evrisimli sinir aginin mimarisine dayanmaktadir. Egitilmekte olan
modelin aktivasyonlari ile ilgili katmanlardaki VGG aginin aktivasyonlar1 arasindaki
farki Olcer. Bu, modeli VGG ag1 tarafindan 6grenilen Ozelliklere benzer 6zellikler

ogrenmeye tesvik etmek i¢in faydali olabilir.

N
1 2
Lperceptual (G) = Nz HVGG (G(xdijsiik ))l - VGG(xgerqek )iHZ (45)

Denklem 4.5°teki L. .opma, algisal kayiptir. N, VGG agindaki katman sayisidir.
VGG(G [xdﬁ;ﬁk )) ve W'GG[xgxﬁk )1 sirastyla olusturulan ve gercek goriintiiler icin i

katmanindaki 6zellik haritalaridir.

4.4.3 Icerik kaybi

Icerik kayb1 olarak hareket eden standart L1 kaybidir, olusturulan gériintiiniin temel
gercekle benzer igerige sahip olmasmi tesvik etmektedir. L1 kaybi, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farki Olger. Genellikle amacin
sikistirllmis veya bozulmus bir versiyondan orijinal goriintiiyli kurtarmak oldugu
goriintli yeniden yapilandirma gibi gorevlerde kullanilir. (Sanakoyeu ve dig., 2018).

Denklem 4.6°da ¢(x) icerik 6zelliklerini ¢ikaran bir fonksiyonu gostermektedir.

M
Lcontent (G) = %Z H¢ (G(xdiisiik ))J - ¢(xgergek )j ||z (46)
j=1

Denklem 4.6°daki L_ ..., igerik kaybidir. M igerik katmanlarinin sayisidir.

¢(G[}{dﬁ;ﬁk )) ve ¢t[xmﬁk )j sirastyla olusturulan ve gergek goriintiiler igin |
; B
katmanindaki icerik ozellikleridir.

4.4.4 Toplam kayip

SRGAN'"1 egitmek icin nihai hedef, diismanca kayip ve algisal/igerik kayiplarmin bir

kombinasyonudur.

LSRGAN (G, D) = Aadv Ladv (G' D) + Aperceptual Lperceptual (G) + Acontent Lcontent (G) (47)

Denklem 4.7°de a4y, Apercaptusl V€ Acomtent » her bir kayip teriminin dnemini kontrol

eden hiper parametrelerdir. Tim formiilasyona ek olarak Gradyan cezasi da
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kullanilmaktadir, bazi egitim algoritmalarinda egitim siirecinin istikrarini artirmaya
yardimct olmak icin kullanilir. Gradyanlar1 ¢ok biiyiik hale gelirse ayiriciyl
cezalandirir, bu da ayiricinin egitim verilerine asir1 uyum saglamasii Onlemeye
yardimer olabilir. Bu formiilasyon, SRGAN'm diisiik ¢o6ziintirliklii girdilerden
yiiksek kaliteli, gercekci yiiksek ¢ozilintirliiklii goriintiiler iiretmek i¢in diismanca

egitimi algisal ve icerik kayiplartyla nasil birlestirdiginin 6ziinii yakalamaktadir.

4.5 Gelistirilmis Siiper Céoziiniirliiklii Uretken Cekismeli Aglar

ESRGAN, ozellikle siiper ¢Oziiniirliiklii gorlintii tiretimi alaninda SRGAN'a gore
kayda deger bir ilerlemeyi temsil etmektedir. SRGAN, goriintiileri yiikseltmekten
sorumlu bir iretici ag ve gercek ve iiretilen goriintiiler arasinda ayrim yapmakla
gorevli bir ayirt edici ag kullanarak siiper ¢oziiniirliik elde etmek i¢in rakip egitimin
entegrasyonuna onciiliik etmistir. ESRGAN, firetilen goriintiilerin genel kalitesini
artirmak i¢in mimaride, kayip fonksiyonlarinda ve egitim yOntemlerinde
iyilestirmeler yaparak bu temel iizerine insa edilmistir. ESRGAN'daki 6nemli bir
gelisme, daha sofistike bir ag tasariminin benimsenmesinde yatmaktadir. SRGAN
egitim i¢in karsit kayip ve MSE kaybinin bir kombinasyonunu kullanirken ESRGAN
algisal ve baglamsal kayip fonksiyonlarinin iyilestirilmesine daha fazla 6nem vererek
farklilasmaktadir. Bu stratejik ayarlama, yalnizca gorsel gergekcilik sergileyen degil
aynt zamanda Onemli igerik ayrmtilarini da koruyan goriintiiler {retmeyi

amaclamaktadir (Wang ve dig., 2018).

SRGAN tarafindan iiretilen goriintiilerin kalitesini yilikseltmek icin ag mimarisinde
iki 6nemli degisiklik uygulanmistir. Tiim BN katmanlariin ¢ikarilmasi ve orijinal

temel blogun RRDB ile degistirilmesi asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 4.4).

Conv
BN
Conv
BN
Conv
RelU
Conv

Sekil 4.4 : SRGAN'da artik blogundaki BN katmanlar1 kaldirildi (Wang ve dig.,
2018).
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Sekil 4.4’te de gorildiigii gibi bolim 2.1.10'da belirtildigi gibi toplu normallestirme
katmanlari, egitim sirasinda 6zellikleri normallestirmek i¢in ortalama ve standart
sapma degerlerini kullanir. Egitim sirasinda iiretilen ortalama ve standart sapma
degerleri daha sonra tahminleri kolaylastirmak i¢in test sirasinda toplu
normallestirme katmanlar1 tarafindan kullanilir. ilk ESRGAN arastirmalarinin
bulgularina gore, egitim ve test veri kiimeleri arasinda istatistiksel olarak onemli
farkliliklar oldugunda, toplu normallestirme katmanlar1 genellikle istenmeyen
yapilara neden olmaktadir. Yine, arastirmacilarin ilk ESRGAN yaklagimina iliskin
bulgularina gore, GAN cercevesinde daha derin aglarla ¢calismak, istenmeyen yapilar
yaratma sansini artirmaktadir. BN katmanlarmin kaldirilmasinin - performansi
artirdigi, hesaplama karmasikligini azalttigi ve cesitli ag mimarilerinde bellek
kullanimin azalttig1 goézlemlenmistir. ESRGAN, bir RRDB ekleyerek iiretici agina
onemli bir yapisal degisiklik getirmektedir. Bu degisiklik asagida gosterilmistir.
(Sekil 4.5)

LRe
LRe
Re

¥, =2 =32 =3 =3
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Sekil 4.5 : RRDB blogu yapist (Wang ve dig., 2018).

Sekil 4.5te gosterilen ve boliim 4.2°deki DenseNet mimarisinden esinlenen bu blok,
blok i¢indeki tiim katmanlari dogrudan birbirine baglayarak ag kapasitesini artirir ve
egitimi kolaylastirmaktadir. Orijinal SRGAN'In artik blogundan bu ayrilis, agin
derinligini ve karmagikligin1 artirarak daha iyi performansa katkida bulunmaktadir.
Egitim siirecinin zorluklarina ragmen, Onceki arastirmalar daha derin ve daha
baglantili bir ag kullanmanin daha yiiksek sonuglar sagladigini gostermistir. Bu
caligmada tanitilan RRDB fikri, daha derin aglarin daha dogru bulgular verebilecegi
fikrine dayanmaktadir. Ayn1 zamanda, RRDB'nin entegrasyonu, orijinal artik bloga
kiyasla daha karmagik bir yapr sunmakta ve boylece agin genel performansini

artirmaktadir.

4.6 YOLOV8 Mimarisi

YOLO serisinin son {iriinii olan YOLOVS, gercek zamanli, dogru nesne algilama ve

hata tespit Ozellikleriyle {linliidiir. YOLOVS, tek asamali nesne algilama yontemini
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takip ederek tek bir ileri gegiste siirlayict kutu tahmini ve sinif atamasina biitlinsel
bir yaklagim saglamaktadir (Jocher ve dig., 2023). YOLOVS5'in bir uzantist olup daha
gelismis Ozellikler ve optimizasyonlar ekleyerek performansini artirmak igin
tasarlanmistir. YOLOvS mimarisi, gelismis 6zellik ¢ikarma ve uzamsal dikkat i¢in
CSPNet ve PANet'i iceren CSPDarknet53 tabanli bir omurgaya sahip derin bir sinir

agindan olugmaktadir.
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Sekil 4.6 : YOLOvV8 mimarisi.

Sekil 4.6’da gosterilen YOLOv8 mimarisi, ag asamalar1 arasinda gelismis bilgi
akisini destekleyen yeni bir CSP baglant modiilii sunmaktadir. Ozellikle, modelin

mimarisi ¢esitli nesne 6l¢eklerinde etkili tespit saglar.

4.6.1 Omurga mimarisi

YOLOvS8'in omurga tasarimi, YOLOVS'te kullanilan Darknet53 omurgasinin
degistirilmis bir versiyonu olan CSP Darknet53 iizerine kurulmustur. CSPDarknet53,

cesitli gorsel verilerdeki karmasik 6zellikleri yakalama kabiliyetiyle {inlii sinir ag1
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mimarilerinde bir kose tasi olarak durmaktadir. CSPDarknet53, 6zellik ¢ikarma
gorevlerindeki etkinligi ile taninan yenilik¢i bir CNN mimarisi olarak ortaya
¢ikmaktadir. CSP Darknet53, girdi verilerinden hiyerarsik 6zellikler ¢ikarmak igin
kiictik filtreli ardisik evrisimsel katmanlar kullanmaktadir. Bu tasarim tercihi hem
hesaplama verimliligine hem de modelin ince taneli ayrintilar1 yakalama kapasitesine

katkida bulunmaktadir.

4.6.2 Boyun mimarisi

YOLOv8 boyun mimarisi, omurga tarafindan alman Ozellikleri nesne tanimaya
uygun tek bir gdsterimde birlestirmeyi amaglamaktadir. YOLOVS, boyun mimarisi
olarak bir FPN kullanmaktadir. FPN, ¢esitli boyutlarda 6zellik haritalar1 olugturan
yukaridan asagiya bir rotadan ve omurga Ozelliklerini yukaridan asagiya yol
ozelliklerine baglayan bir yan baglantidan olusmaktadir. Bu, YOLOVS8'in farkli boyut
ve en boy oranlarina sahip nesneleri tanimasini saglamaktadir. FPN, o&zellik
haritalariin birden fazla 6lgegini entegre ederek agin hem kiiresel hem de yerel

baglamsal bilgileri etkili bir sekilde yakalamasini saglamaktadir (Lin ve dig., 2017).

4.6.3 CSP baglanti modiilii

CSPDarknet53"in ayirt edici 6zelligi CSP baglanti modiiliiniin dahil edilmesidir. Bu
modiil, agin farkli agamalar1 arasinda kismi baglantilar sunarak gelismis bilgi akisini
tesvik eder ve gradyan yayilimimi desteklemektedir (Wang ve dig., 2021). Bolim
4.2’de bahsedilen DenseNet'in 6znitelik yeniden kullanim 6zelliklerinin avantajlarini
korumaktadir. Ancak ayni zamanda gradyan akisin1 keserek asir1 miktarda yinelenen
gradyan bilgisini 6nlemektedir. CSP modiilii, bilginin hem kismi baglantilar hem de
normal baglantilar iizerinden akmasina izin vererek paralel islemeyi tesvik
etmektedir. Bu c¢ift yollu yapi, bilginin farkli asamalarda es zamanli olarak
islenmesini saglayarak agin anlamli Ozellikleri yakalama ve tutma yetenegini
artirmaktadir. CSP baglantilari, kaybolan gradyan sorunu gibi sorunlar1 hafifleterek
modelin karmasik hiyerarsik 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir.
CSP baglanti modiilii, sinir aglarinin 6zellik ¢ikarma yeteneklerini 6nemli 6lgiide
etkilemektedir. Modiil, gelismis bilgi alig-verisini kolaylastirarak agin karmasik
hiyerarsik 6zellikleri ve kaliplar1 yakalamasini saglar. Bu, 6zellikle nesne algilama
ve goriintii segmentasyonu gibi ayrintili 6zellik temsilleri gerektiren gorevlerde

faydali olmaktadir.
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4.6.4 Nesne algilama kafasi

YOLOvS8'in algilama kafasi; sinirlayict kutu koordinatlarini, smif olasiliklarini ve
nesne giiven puanlarini tahmin etmekten sorumlu bir algilama kafas1 kullanmaktadir.
YOLOVS tespit kafasi, YOLOVS tespit kafasinin ¢apa bazli tahmin, dinamik ¢apa
atamas1 ve odak kayb1 gibi gelismis yeteneklere sahip degistirilmis bir versiyonudur.
Capa tabanli tahmin, dnceden belirlenmis baglant1 kutular1 koleksiyonuna goére 6ge
konumlarin1 tahmin etmeye yonelik bir tekniktir. Dinamik baglant1 atama yaklagima,
veri kiimesindeki 6gelerin dagilimina bagli olarak baglanti kutularinin boyutunu ve
en boy oranini degistirmektedir. Modelin performansini artirmak i¢in odak kaybu,
kategorize edilmesi zor drneklere daha biiyiik agirliklar eklemektedir. Ayrica baglik,
cok 6lcekli algilama i¢in tasarlanmis olup modelin farkli boyutlardaki nesneleri etkili

bir sekilde ele almasini saglamaktadir.

4.6.5 Egitim gelistirmeleri

YOLOV8'i egitmek i¢in SGD versiyonu olan AdamW kullanilmaktadir. AdamW,
modelin egitim verilerine gereginden fazla uymasini 6nleyen bir diizenleme stratejisi
olan agirlik azalmasini igeren bir Adam varyasyonudur (Loshchilov ve Hutter, 2017).
Ayrica, egitim verilerinin ¢esitliligini artirarak modelin genelleme yeteneklerini
artirmak i¢in rastgele kirpma, 6lgeklendirme ve ¢evirme gibi veri artirma teknikleri
de kullanilmaktadir. YOLOvVS, mozaik veri artirnmi, odak kaybi ve dinamik hiper
parametre ayar1 dahil olmak iizere geligsmis egitim stratejileri igerir ve gelismis model
yakinsamasma ve saglamligina katkida bulunmaktadir. Resimdeki nesnelerin
konumunun ve sinifinin tespit kafasi tarafindan tahmin edilmesinin ardindan, giiven
diizeyi diisiik tespitleri filtrelemek ve Ortiisen tespitleri entegre etmek icin bir iglem
sonras1 agamasi gerceklestirilir. Bunu yapmak icin YOLOvS ve NMS teknigi
kullanir. NMS, her nesne i¢in en yliksek puana sahip algilamay1 secen ve geri

kalanini atan bir stratejidir (Hosang ve dig., 2017).
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5. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde tezde TILDA veri setinden ve TILDA veri setine benzer ama farkli
problemlere de uyarlanabilecek, koyu renk tonunda ve benzer desene sahip bir
kumas ile ayni renk tonunda ama farkli desene sahip bir kumastan olusturulan 2
farkli veri setinden bahsedilmektedir. Egitim ve test islemlerinin yapilabilmesi igin
Raspberry Pi 4b ug cihazi ile NVIDIA GeForce GTX 1050 3072MiB GPU’ya sahip
ozel bir cihaz ve Bursa Teknik Universitesine bagh yiiksek basarimli hesaplama
laboratuvarinda bulunan NVIDIA GeForce RTX 3090 24GB GPU’ya sahip yliksek
hesaplama islemi yapabilen cihazdan ve bu cihazlara kurulan kiitiiphanelerden
bahsedilmektedir. Diisiik ¢oziiniirliikk ve yeterli kamera performansina sahip olmayan
goriintiilerin  1iyilestirilmesi i¢in kullanillan ESRGAN algoritmasinin = goriintii
iyilestirme de gosterdigi performanstan bahsedilmektedir. Sonrasinda ise
¢Oziiniirligl iyilestirilen goriintiilerin lokal bolgelere ayrilarak daha kiiciik hatalarin
daha kolay tespit edilmesinden ve her bir lokal bolge goriintiilerinin ikili segmente
edilerek hatali noktalarin koordinatlarimin ¢ikarilmasindan bahsedilmektedir.
Goriintiiler incelenirken fark edilen aydinlatma kusurlarinin, goriinti isleme
yontemleri ile farkli kumas hatalarinda kaldirilmasi amaglanmaktadir. Kumas
kusurlarinda her bir bolgesel goriintiiniin  tespiti i¢in kullanilan YOLOvV8
segmentasyon algoritmasinin hata tespit yonteminden bahsedilmektedir. Tespit
edilen her bir bolgesel goriintiideki hatalarin yeniden yapilandirilarak ytiksek
¢Oziiniirliklii bir halde sunumundan s6z edilmektedir. Kullanilan yontemlerin akis

diyagrami Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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Sekil 5.1 : Tezin ana agamalari.
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Sekil 5.1°de goriildiigii lizere bu tez, deneysel is akisina katkida bulunan sekiz temel

asamadan olusmaktadir:

Baslangi¢ asamasi, ¢calismada yer alan veri setlerinin secilmesi ve bir takim 6n isleme
islemlerine tabi tutularak, goriintii arttirma metotlar ile ¢ogaltilmasidir. Kullanilan
cihazlarin tanitilmasi ve tiim ug¢ cihazlara gerekli kiitiiphanelerin kurulmasi da bu
asamay1 icermektedir. Bu temel adim, standartlastirilmis bir bilgi islem ortami
olusturarak  sonraki siireclerin  kusursuz bir sekilde yiiriitilmesini  ve

tekrarlanabilirligini saglamaktadir.

Ikinci asama, goriintii iyilestirme hattinin temel tas1 olan ESRGAN modelinden ¢ikt1
olusturmaya odaklanmaktadir. 104x104 giiriiltii goriintiileri ve 416x416 gercek
goriintiiler ile egitilen model, bir noktadan sonra gercek goriintiiler kadar kaliteli,
¢Oziiniirligli 4 kat artmis sahte goriintiiler tiretmektedir. Egitim asamasinda 4 kat
biliylimeyi 6grenen bu model, test asamasinda ise 416x416 gercek giris goriintiileri
verilerek 1664x1664 sahte gorilintiller olusturmaktadir. Bu asama, modelin

¢Ozliniirliigii ve goriintii kalitesini artirma da Kritik bir 6neme sahiptir.

Ugiincii asama ¢ok onemli bir unsuru, goriintiiyii bdlgesel pargalara bolmeyi
icermektedir. Bu bolgesel goriintiiler ileride kullanilacak olan tespit algoritmasinin
calisma hizin1 bolgesel parcalara ayrilmamis goriintiilerin  tespitine  gore

arttirmaktadir.

Dordiincii asamada ise pargalara ayrilmig her bir boliit igin hatali bolgelerinin
etiketlemesi islemlerini icermektedir. Oncelikle ikili segmentasyon islemi uygulanan
hatal1 bolgeler belirginlesmektedir. Bu islem 6zellikle goriintii etiketleme amaciyla
goriintiilerin manuel olarak siyah beyaz formata doniistiiriilmesini i¢ermektedir.
Sonrasinda ise siyah beyaz formattaki bu goriintiilerin hatali kisimlar1 (beyaz)
isaretlenmis yerlerin kod tarafindan yonlendirilerek koordinatlarini ¢ikartmaktadir.
Bu segmentasyon ve etiketleme siireci, goriintiilerde dikkat veya iyilestirme
gerektiren bolgelerin kesin bir sekilde tanimlanmasmi saglamayi, iyilestirme

stirecinin kapsamli bir sekilde anlasilmasina katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Besinci asama, etiketlenmis goriintiileri aydinlatma farkliliklarina ¢6ziim bulmak i¢in
tasarlanmistir. Coziim olarak ise CLAHE, dogrusal kontrast germe ve birlesik metot
ad1 verilen siras1 ile uygulanan ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii dogrusal

kontrast germe metodu kullanilmistir. Tim bu islemler veri kiimesinin farkli
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aydinlatma kosullarina karsi farkli kumas hata tiirlerini belirginlestirmek amaciyla

uygulanmaistir.

Altinc1 asama, hem goriintli isleme uygulanmis veri kiimelerinin hem de islenmemis
veri kiimesinin YOLOv8 modelinde egitimi etrafinda donmektedir. Bu asama,
modelin 6grenme yeteneklerinin ve genel performansinin degerlendirilmesinde kritik

bir doniim noktasini temsil etmektedir.

Yedinci asama ise YOLOV8 modeli ile tespit edilen her bir goriintii yamasinin
yeniden yapilandirilarak eski yiliksek ¢ozlniirliiklii ve hatalarin tespiti yapilmis hale

getirilmesini kapsamaktadir.

Sekizinci ve son asama yeni etiketlenen veri kiimesinin YOLOvV8 modeli araciligiyla
islenmek tizere gercek zamanli olarak ug cihazlara dinamik olarak dagitilmasidir. Bu
gercek diinya uygulama asamasi yalnizca modelin etkinligini degerlendirmekle
kalmay1p, ayn1 zamanda gelismis bilgisayarli gérme algoritmalarini ger¢ek zamanl

senaryolarda dagitmanin pratik uygulanabilirligini de vurgulamaktadir.

Bu asamalarin yapilandirilmis ve sirali dogasi, arastirmaya yonelik titiz ve sistematik
bir yaklasimin altin1 ¢izerek veri kiimesi 6zellikleri, model performanslar1 ve gergek
diinyaya uygulanabilirlik arasindaki karmasik etkilesimi kapsamli bir sekilde

anlatmaktadir.

5.1 Veri Setleri

Bu tez iki farkli veri setinin kullanimiyla desteklenen, yontemsel olarak kapsamli bir
arastirmayi iistlenmektedir. Ilk veri seti olan TILDA, koklii kalitesi ve uygunlugu
nedeniyle secilmisken ikinci veri seti, ¢alismanin 6zel gereksinimlerine uyum
saglamak iizere titizlikle hazirlanmstir. Ozel veri setinin gelistirilmesi, donanim
cihazlarmin dikkatli seg¢ilmesini gerektirmistir. Bu baslik altinda veri setleri

detaylandirilmigtir.

5.1.1 TILDA veri seti

Bu tez calismasi, Hamburg Teknik Universitesi tarafindan titizlikle hazirlanan,
birincil referans veri seti olarak TILDA veri setinden yararlanmaktadir. TILDA veri
seti, kumas siiflarin1 kapsamli bir sekilde temsil etmesi ve bunlari yiizey yapilarinin

diizenliligine goére kategorilere ayirmasiyla tinliidiir. Veri setinde cdl ve cd2 olarak
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adlandirilan iki dizin bulunmaktadir. Her iki klasérde de dort kategori yer almaktadir.
cdl'deki dort grup (clrl, clr3, c2r2, c2r3) desensiz kumas 6rneklerinden olusurken,
cd2'deki diger dort grup (c3rl, c3r3, c4rl, c4r3) desenli drnekleri icermektedir. Her
grup icin her biri elli 6rnek igeren sekiz alt dizin olusturulmustur (e0, el, €2, €3, e4,
e5, e6, e7). Her tiirlii kusura sahip 6rnekler diger alt dizinlerde bulunur, ancak hatasiz
ornekler e0'da bulunmaktadir. Kusursuz kumas, doku tekrarinin bozulmadig:

kumastir.

IR

»: ."'*‘
B
FER SRR
ERR R
F R R

Q)" »T;~,.e-f‘hﬁﬂ(m§&Lh‘£a
Sekil 5.2 : TILDA kumas ornekleri (a) clrl (b) clr3 (c) c2r2 (d) c2r3 (e) c3rl (f)
c3r3 (g) c4rl (h) c4r3 gosterilmistir.
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Sekil 5.2°de gosterilen TIFF formatindaki goriintiiler, 768x512 piksel ¢oziiniirliik
sergilemekte ve 256 gri diizeyiyle karakterize edilen monokrom gri goriintiileri

gostermektedir.

Cizelge 5.1 : TILDA verisindeki desensiz kumas tipleri, hata tiirleri ve sayilari.

Desensiz Kumas

Eilil;lilias Grup Smif Hata Simif Acgiklamasi Gg:;’l:;:u

e0 Kumasta hata yok 50

el Kumasta delik hatalar1 50

e2 Yag lekeleri ve renk hatasi 50

Ipek a8 Iplik hatasi 50
Kumas ed Kumas dokusunda yabanci cisimler 50
e5 Kumasta kirigikliklar 50

e6 Degisen aydinlatma kosullari 50

e’ Kameranin egilmesi, yerinin degigsmesi 50

e0 Kumasta hata yok 50

el Kumasta delik hatalari 50

e2 Yag lekeleri ve renk hatasi 50

Ipek a3 3 Iplik hatas1 50
Kumas e4 Kumas dokusunda yabanci cisimler 50
e5 Kumasta kirigikliklar 50

e6 Degisen aydinlatma kosullar1 50

e’ Kameranin egilmesi, yerinin degigsmesi 50

e0 Kumasta hata yok 50

el Kumasta delik hatalar1 50

e2 Yag lekeleri ve renk hatasi 50

Yiin oy €3 Iplik hatas1 50
Kumas e4 Kumas dokusunda yabanci cisimler 50
e5 Kumasta kirisikliklar 50

e6 Degisen aydinlatma kosullari 50

e’ Kameranin egilmesi, yerinin degismesi 50

e0 Kumasta hata yok 50

el Kumasta delik hatalar1 50

e2 Yag lekeleri ve renk hatasi 50

Yiin or3 €3 Iplik hatas1 50
Kumas ed Kumas dokusunda yabanci cisimler 50
e5 Kumasta kirigikliklar 50

e6 Degisen aydinlatma kosullari 50

e’ Kameranin egilmesi, yerinin degismesi 50

Toplam 1400 hatal1 200 hatasiz desensiz kumasg 1600

TILDA veri setinde bulunan desensiz kumaslardaki hata siiflarinin agiklamalar

Cizelge 5.1°de gosterilmistir.
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Ozellikle veri seti, her kusurlu gériintiiye eslik eden ve sonraki analizler igin degerli
baglam saglayan metinsel agiklama i¢ermektedir. TILDA veri koleksiyonunda
toplam 3228 resim ve hata agiklamalarini igeren 2828 metin dosyas1 yer almaktadir.
Veri seti 1,27 GB'lik bir hacme sahiptir. Bu tez ¢alismasinda uygulamada
kullanilmak i¢in TILDA veri setinden ipek kumas1 goriintiileri ve bu goriintiilerin el,

e2, e3, e4 kumas hata goriintiileri alinmistir.

(d)

Sekil 5.3 : TILDA veri setinde kumas tizerinde bulunan (a) delik hatasi, (b) yag
hatasi, (c) iplik hatas1 ve (d) obje hatas1 6rnekleri.

Sekil 5.3’te TILDA veri setinden oOrnekler goriilmektedir. Sekil 5.3.a’da kumas
iizerinde bulunan delikten, Sekil 5.3.b’de kumas iizerinde bulunan yag lekesinden,
Sekil 5.3.c’de kumasin iplik hatasindan ve Sekil 5.3.d’de kumas {izerinde yabanci
obje bulunmasindan kaynaklanan hatalar gosterilmistir. TILDA veri setinde Sekil

5.3’te goriilen hatalar1 barindiran 896 gorsel bulunmaktadir.

Andersen (2021), bu tezde kullanilan TILDA veri setini etiketleyerek kullanima

sunmustur.
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Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki etiket goriintiilerinden faydalanilarak, her bir
boliit igin tekrardan etiketleme islemi 6zenle yapilmistir. Veri seti 6zellikle ipek
kumas tiiriine odaklanmaktadir ve sekiz farkli sinif i¢erisinde delik ve kesim hatalari,
yag lekeleri ve renk hatalari, iplik kusurlar1 ve kumas doku simifi igindeki yabanci
obje ornekleri tercih edilmistir. Model egitimi igin veri setini standartlastirmak
amaciyla, siiper ¢Oziiniirliikk i¢in biiyiitillen goriintiilerin 416x416 piksele yeniden
boyutlandirildig1 bir 6n isleme asamasi yapilmistir. Es zamanli olarak gri tonlamali
donilistimii de iceren otomatik bir yonlendirme islemi uygulanmistir. Her egitim
orneginde hem yatay hem de dikey olarak kapsamli bir analiz gergeklestirilerek iic
farkli ¢ikt1 elde edilmistir. Bu ¢iktilar hem saat yoniinde hem de saat y6niiniin tersine
diizenli doniisleri ve 90° dontisleri kapsayarak veri kiimesini ¢esitli perspektifler ve
yonelimlerle zenginlestirmektedir. Verisetinin kusur smiflarindaki zenginligi,
stratejik on isleme ve biyiitme ile birlestiginde, yalnizca egitim i¢in uygunlugunu
arttirmakla kalmayip, ayn1 zamanda ESRGAN modelinin kumas modeli iyilestirme

ve hata tespitindeki etkinliginin kapsamli bir sekilde arastirilmasini da saglamaktadir.

5.1.2 Bu ¢ahismada olusturulan veri seti

Bu tezde, TILDA veri setinin 6zellikleriyle yakindan uyumlu 6zellikler sergileyen iki
farkli kumas tedarik edilmistir. Ilk kumas, TILDA verileriyle benzer renk
niteliklerini paylasirken, fark edilebilir bir kumas deseni sunmaktadir. ikinci kumas,
daha koyu bir renk tonu ortaya koymaktadir ancak TILDA veri setini animsatan bir
kumas desenine sahiptir. Ayni kumas goriintii verileri hem Raspberry Pi kamera karti
v1.3 ile hem de 12,3 megapiksel Sony IMX477 sensorlii gelismis kameranin
kullanilmasiyla, agik ve koyu kumaslarin iizerinde bulunan kumas kusurlarindan elde
edilmistir. Her iki kameradan da goriinti alma iglemi dogal giin 1s18inda
gerceklestirilmistir.  Giiniin belirli vakitlerinde alman goriintiilerin aydinlatma
kosullar1 birbirleriyle benzer olmaktadir. Gorilintii alma islemleri sirasinda kamera
lensinden dolayr kenarda bozulmalar meydana gelmektedir. Goriintiiniin
kenarlarindaki bozulmalar, kirpma 6n islemi sonrasinda diizenlenmistir. TILDA veri
setine benzer olmas1 amaciyla, delik ve kesim hatalari, yag lekeleri ve renk hatalari,
iplik kusurlar1 ve kumas doku simifi i¢cindeki yabanci obje hatalar1 olusturulmustur.
Her iki kumas cesidi ve dort farkli kusur icin 8’er farkli goriintii alinmistir ve
toplamda 32 goriintii elde edilmistir. Daha 6nce TILDA veri kiimesinde kullanilan

gorilintli arttirma yontemlerinden yararlanilarak benzer teknikler burada da titizlikle
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uygulanmistir. Girig goriintiisii, Pillow kiitiiphanesi kullanilarak ag¢ilmaktadir.
Goriintii, yatay, dikey ve saat yoniiniin tersine 90 derece dondiiriiliir. Her
dontistiiriilmiis goriintii, cikt1 dosyasina kaydedilir. Ana dongii, belirtilen giris
klasoriindeki tiim dosyalar1 isler. Islenen her goriintii igin bir ¢ikt1 dosyasi adi
olusturulur ve doniistiirme islevi ¢agrilmaktadir. 32 adet goriintii verisi, goriintii
zenginlestirmesi ile 4 kat artarak 128 adet olmustur. Diisiik ¢oziintirliikteki
kameradan elde edilen goriintiilerin yarisi ESRGAN modelinin egitim asamasinda
yarisi ise test asamasinda kullanilmaktadir. Acik kumas verisinde ve koyu kumas
verisinde 64’er adet boliitlenmeye hazir goriintii bulunmaktadir. Diisiik ¢oziiniirliklii
kamera ile olusturulan veri setindeki koyu kumas Ornekleri Sekil 5.4°te

gosterilmistir.

(a) (b)
(©) (d)

Sekil 5.4 : Diisiik ¢oziiniirliiklii kamera ile olusturulan veri setindeki koyu kumas
tizerinde bulunan (a) delik hatasi, (b) yag hatasi, (c) iplik hatas1 ve (d) obje hatasi
ornekleri.

Sekil 5.4°te diisiik ¢oziiniirliikli kamera ile olusturulan veri setindeki koyu kumas
ornekleri goriilmektedir. Sekil 5.4.a’da koyu kumas iizerinde bulunan delikten, Sekil
5.4.b’de koyu kumas {izerinde bulunan yag lekesinden, Sekil 5.4.c’de koyu kumasin

iplik hatasindan ve Sekil 5.4.d’de koyu kumas iizerinde yabanci obje bulunmasindan
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kaynaklanan hatalar gosterilmistir. Sekil 5.4’e bakildiginda kumaslarin renginin koyu
olmasima kargin, TILDA veri setinde bulunan kumaslarla benzer bir desene sahip
oldugu gozlemlenebilmektedir. Diisiik ¢oziintirliiklii kameraya ile olusturulan veri
setinde bulunan agik renk kumaslara ait kumas hatasi 6rnekleri ise Sekil 5.5°te

gosterilmistir.

(@) (b)
(c) (d)
Sekil 5.5 : Diisiik ¢6ziiniirliklii kamera ile olusturulan veri setindeki agik kumas

tizerinde bulunan (a) delik hatasi, (b) yag hatasi, (c) iplik hatas1 ve (d) obje hatasi
ornekleri.

Sekil 5.5’te diisiikk ¢oziiniirliiklii kamera ile olusturulan veri setindeki agik kumas
ornekleri goriilmektedir. Sekil 5.5.a’da ag¢ik kumas {lizerinde bulunan delikten, Sekil
5.5.b’de agik kumas iizerinde bulunan yag lekesinden, Sekil 5.5.c’de agik kumasin
iplik hatasindan ve Sekil 5.5.d’de agik kumas {lizerinde yabanci obje bulunmasindan

kaynaklanan hatalar gosterilmistir.

Yiiksek ¢oziiniirlikteki kameradan elde edilen goriintiiler yiliksek ¢Ozilintirliik

degerlerine  sahip oldugundan ESRGAN modelinin egitim asamasinda
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kullanilmamaktadir. Coziiniirlik degerleri kirpildiktan sonra 1664x1664’e tekrar
boyutlandirilir. Her bir 1664x1664 yiiksek ¢oziiniirliklii goriintii 416x416°1ik lokal
goriintiilere ayrilarak YOLOv8 modeli egitimi i¢in hazir hale getirilmektedir. Agik
kumas verisinde ve koyu kumas verisinde 349’er adet 416x416 boyutunda
etiketlenmis goriintii bulunmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera ile olusturulan

veri setindeki koyu kumas 6rnekleri Sekil 5.6°da gosterilmistir.

(@) (b)

(©) (d)

Sekil 5.6 : Yiiksek ¢Oziiniirliiklii kamera ile olusturulan veri setindeki koyu kumas
tizerinde bulunan (a) delik hatasi, (b) yag hatasi, (c) iplik hatas1 ve (d) obje hatasi
ornekleri.

Sekil 5.6’te yiiksek ¢ozliniirliiklii kamera ile olusturulan veri setindeki koyu kumas
ornekleri goriilmektedir. Sekil 5.6.a’da koyu kumas tizerinde bulunan delikten, Sekil
5.6.b’de koyu kumas iizerinde bulunan yag lekesinden, Sekil 5.6.c’de koyu kumasin
iplik hatasindan ve Sekil 5.6.d’de koyu kumas iizerinde yabanci obje bulunmasindan
kaynaklanan hatalar gosterilmistir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera ile olusturulan veri
setinde bulunan agik renk kumaslara ait kumas hatasi ornekleri ise Sekil 5.7°da

gosterilmistir.
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(a) (b)

(c) (d)

Sekil 5.7: Yiiksek c¢oziniirliklii kamera ile olusturulan veri setindeki agik kumas
iizerinde bulunan (a) delik hatasi, (b) yag hatasi, (¢) iplik hatas1 ve (d) obje hatasi
ornekleri.

Sekil 5.7°de yiiksek ¢oziliniirliiklii kamera ile olusturulan veri setindeki agik kumas
ornekleri goriilmektedir. Sekil 5.7.a’da agik kumas {lizerinde bulunan delikten, Sekil
5.7.b’de agik kumas iizerinde bulunan yag lekesinden, Sekil 5.7.c’de agik kumasin
iplik hatasindan ve Sekil 5.7.d’de agik kumas tlizerinde yabanci obje bulunmasindan
kaynaklanan hatalar gosterilmistir. Sekil 5.5’¢ ve 5.7°ya bakildiginda kumaglarin
renginin TILDA veri setinde bulunan kumasglara benzer sekilde agik olmasina kargin,
TILDA veri setinde bulunan kumaglardan farkli bir desene sahip oldugu

gozlemlenebilmektedir.

5.2 Deney Seti Donamim Sistemi

Bu tezde yeni bir veri setinin olusturulmast icin fiyati uygun ve cok yliksek
gereksinimlere ihtiyag olmayan Raspberry Pi kamerasi tercih edilmistir. Buna ek

olarak hem egitim asamasinda hem de test asamasinda birden fazla donanim
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tirlinlerinden faydalanilmistir. Bunlardan ilki proje boyunca egitim asamasinda
kullanilan yiiksek basarimli bilgisayar, ikincisi gelistirme asamasindan baslayarak

tiim agsamalarda kullanilan kisisel bilgisayar ve ti¢linciisii de Raspberry Pi’dir.

Sekil 5.8 : Proje de kullanilan kisisel bilgisayar ve hatali agik kumag gorseli.

Sekil 5.8°de kisisel bilgisayar iizerindeki kameradan yapilan test ve ger¢ek zamanl
calisma denemesinde, kumas iizerindeki iplik hatasinin tespit edildigi
gozlemlenmektedir. Coziiniirliik arttirma isleminin evrigimsel aglar ile yapilmasiyla
birlikte goriintii ¢ozlintirliikleri arttikga buna paralel olarak hesaplama gereksinimleri
de artmaktadir. Egitim asamasinda modelin yapisin1 bozmadan, yigin (batch)
sayisinin azaltilmasi ile hesaplama kaynaklarindan tasarruf edilebilmektedir. Bu gibi
yontemler kullanigli olmasmma ragmen yigin sayisinin azaltilmasi, epok sayisinin
artmasina o da model egitim siiresine bir o kadar etki etmektedir. Kisisel bilgisayar
da egitim asamasi ancak yigin sayist 1 veya 2 olunca ¢aligmakta olan ESRGAN
modeli, yiiksek basarimli bilgisayarlarda ise her seviyede istenilen performansta
caligmaktadir. Tiim bu egitim asamalarinin ger¢ek zamanli olarak ¢alisma islemi ise

Raspberry Pi {lizerinde gergeklestirilmistir.
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Sekil 5.9 : Proje de kullanilan Raspberry Pi 4b ile kamerasi ve hatali acik renk
kumas gorseli.

Sekil 5.9’da Raspberry Pi 4b ile kameras1 lizerinden gergek zamanli veri okuma ve
otomatik hata tespiti islemleri gerceklestirilmistir. Sekil 5.9’daki kumas goriintiisii
tizerindeki delik hatasinin ekranda tespit edildigi gosterilmektedir. Raspberry Pi’da
egitim asamasi yapilmadigr gibi ESRGAN modelinin sadece iiretici kisminin
calismasi i¢in modelin yapisinda degisiklige gidilip, katman sayisinda azaltma

yapilmistir. Bu boliimde ilgili donanim birimleri agiklanacaktir.

5.2.1 Raspberry Pi 4B

Raspberry Pi 4B, 2019 yilinda Raspberry Pi Vakfi tarafindan tasarlanan kompakt, tek
karth bir bilgisayar olarak ortaya ¢ikmistir. Broadcom BCM2711 dort g¢ekirdekli
Cortex-A72 (ARM v8) 64 bit SoC ile desteklenen bu yineleme, 8 GB LPDDR4-3200
SDRAM secenekleriyle artirilmis hesaplama yetenekleri sunarak ¢ok yonliiliiglini
artirmaktadir. 40 pinli bir GPIO basligimin dahil edilmesi, donanim araytiziini
giiclendirerek kullanicilarin robotik, ev otomasyonu ve IoT projelerine katilmasini
saglamaktadir. Uygulamalarda Raspberry Pi 4B, egitimde, amator ¢abalarda, prototip
olusturmada ve uygun maliyetli kiigiik 6l¢ekli sunucu dagitimlarinda kullanim alani
bulmustur. Kompakt form faktorii, gelismis oOzellikler ve kapsamli topluluk
destegiyle birlestiginde, ¢ok cesitli bilgisayar ve egitim girisimleri i¢in one ¢ikan bir

segenek olarak konumlanmaktadir.
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Sekil 5.10 : Proje de kullanilan Raspberry Pi 4B.

Sekil 5.10°da Raspberry Pi 4b icin tasarlanan kompakt bir dig tasarim ve 1sinma

sorununa ¢0ziim olarak eklenen fan gortilmektedir.

5.2.2 Raspberry Pi kamera kart1 v1.3

5 megapiksel ¢oziiniirliik ve 1080p video 6zelligine sahip Raspberry Pi kamera karti
v1.3, Raspberry Pi tek kartl bilgisayarlarla kusursuz entegrasyon igin 6zel olarak
tasarlanmigtir. Omnivision OV5647 sensoriinii ve 3,6 mm odak uzakligina sahip
sabit odakli lensi kullanan bu kompakt modiil, Raspberry Pi kartlarindaki Kamera
Seri Araylizii (CSI) baglanti noktasiyla dogrudan arayiiz olusturmaktadir.
Uyumlulugu, siirtim 1, 2, 3 ve sonraki stliriimler dahil olmak iizere ¢esitli Raspberry
Pi modellerini kapsamaktadir. CMOS tipi bir goriintii sensorii olarak ¢alisan kamera
kart1, yaklasik 54 derecelik yatay bir gorlis alani sergilemektedir. Tipik olarak
Raspberry Pi kartindan (3,3V) gii¢ alan kamera karti, fotograf ve video kaydindan
bilgisayarli goriintii projelerine kadar ¢esitli uygulamalara uygun, ¢ok yonlii bir
goriintiileme ¢oziimiidiir. Cesitli alanlardaki projeler icin temel bir bilesen saglayan
Raspberry Pi kamera kartt v1.3, resmi Raspberry Pi kamera yazilimi ve
kiitiiphaneleri tarafindan desteklenmektedir. Raspberry Pi baglantist i¢in kamera
kablosu gibi ek aksesuarlarla donatilmis bu kamera karti, egitim ve bilgisayarl
gorme uygulamalart igin erisilebilir ve uygun maliyetli bir arag¢ olarak hizmet

etmektedir.
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Sekil 5.11 : Proje de kullanilan Raspberry Pi kamera ve entegresi.

Sekil 5.11’de Raspberry Pi igin Ozel olarak tasarlanmis kamera goriilmektedir.
Ayrica Raspberry Pi ile kolayca entegre olabilmesi igin kablo entegresi de
bulunmaktadir. Kamera karti, Raspberry Pi'ye 15 pimli FFC kablosu kullanilarak
baglanmaktadir. 2592 x 1944 piksel statik resim ¢oziiniirliigii sunan kamera, gercek
zamanli calismada ise video kaydi alindigi i¢in 640x480 piksel ¢oOziiniirliiglinde

saniyede 31.85 kare sayisi elde edilmektedir.

5.2.3 Raspberry Pi 12,3 MP sensorlii yiiksek kaliteli kamera

Raspberry Pi 12,3 MP Sensorlii Yiiksek Kaliteli Kamera, gelismis 12,3 megapiksel
Sony IMX477 sensoriinii entegre eder. Arkadan aydinlatmali mimarisiyle taninan bu
sensor, Ozellikle diisiik 151k kosullarinda olaganiistii goriintiilleme performansina

katkida bulunuyor.

Sekil 5.12 : IMX477 sensorli kamera ve PT361060M3MP12 CS montaj lensi.
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Sekil 5.12°deki Raspberry Pi kartlar1 i¢in 6zel olarak gelistirilen bu kamera modiili,
Raspberry Pi ekosistemiyle kusursuz entegrasyon saglar ve c¢alismasi i¢in bir C veya
CS montajli lens gerektirir. Ozellikle, cesitli degistirilebilir lenslerle uyumluluk
saglayarak kullanicilara cesitli goriintilleme ihtiyaglarima entegre olabilmektedir.
Maksimum 4056 x 3040 piksel (12,3 megapiksel) statik resim ¢oziiniirligii sunan
kamera, ger¢ek zamanl g¢alismada ise video kaydi alindigi igin maksimum 3840 x
2160 video c¢oziniirliigiinde saniyede 30 kare sayisi elde edilmektedir. Tez
kapsaminda PT361060M3MP12 CS montaj lensi birlikte kullanilmaktadir. 3,6 mm
odak uzakligima sahip olan bu lens, lens ile goriintii sensorii arasindaki mesafeyi

belirler.

5.2.4 Yiiksek basarimh hesapmala laboratuvari ve Kkisisel bilgisayar

Egitim asamasi i¢in kullandigimiz Bursa Teknik Universitesine bagl yiiksek
basarimli hesaplama laboratuvarinda (HPC) bulunan bilgisayarlarda ise Intel®
CoreTM 19-10900X, 3.70 GHz, 10 Core / 20 islemci, toplamda 128GB DDR4
3000MHz RAM ve 2 adet NVIDIA GeForce RTX 3090 24GB 384-bit GDDR6X
GPU bulunmaktadir. Modellerin gelistirme asamasi ve egitim asamasinda ise kisisel
bilgisayar ile ¢calisma yapilmaktadir. Kisisel bilgisayarda ise AMD Ryzen 5 4600H
with Radeon Graphics 3.00 GHz islemci, 8GB RAM ve NVIDIA GeForce GTX
1050 3072MiB GPU bulunmaktadir.

5.3 Deney Seti Yazilhim Sistemi

Bu tez kullanilmasi planlanan kiitliphanelerin bir ¢evre ortami yaratilarak tiim
donanim cihazlarinda ortak bir sekilde kullanima sunulmasini amaglamaktadir.
ESRGAN araciligiyla ¢oziintirliik iyilestirme, goriintiiyii lokal bolgelere ayirma, her
bir lokal bolgeyi etiketleme ve her hatali bolgeyi isaretleyerek goriintii analizindeki
kritik agamalar gerceklestirilmistir. Tiim bunlara ek olarak, aydinlatma problemlerine
de bir ¢oziim arayarak, goriintii isleme teknikleri kullanarak model basarimi

arttirilmaya calisilmisgtir.

5.3.1 Kiitiiphane kurulumu

Hem egitim hem de test amaciyla stratejik olarak tasarlanmis ti¢ farkli cihazda i

farkli deneysel ortam titizlikle olusturulmustur. Farkli ortamlarin se¢imi, cesitli
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kosullar altinda sistem performansinin kapsamli bir degerlendirmesini tesvik etmeyi
amaclamustir. Ozellikle, kompakt boyutu ve enerji verimliligiyle taninan Raspberry
Pi platformu, belirli kiitiphane uyumsuzluklarindan kaynaklanan dogal zorluklara
ragmen bu c¢ok yonlii ¢alismaya dahil edilmistir. Raspberry Pi ekosisteminin
dogasinda olan bazi uyumluluk sorunlarina ragmen tiim asamalar basariyla
gerceklestirilmistir. Bu 6zenli yaklasim, deneysel sonuglarin tekrarlanabilirligini ve
glivenilirligini garanti ederek, sistemin belirlenen ortamlar i¢indeki davraniginin
kapsaml1 bir analizini kolaylastirmaktadir. Bu is i¢in 6ncelikli olarak Python 3.8.18
siirimiinde her cihazda yeni bir ¢evre (environment) olusturulmustur. Ozellikle
onemli kiitiphaneden bahsetmek gerekmektedir. Bunlar; torch 2.1.0+culls,

torchvision 0.16.0+cull8 ve opencv-python 4.8.1 olmaktadir. Asagidaki sekilde

diger kiitliphane versiyonlar1 gosterilmektedir.

1 | |
L
|
|
(| | g | | o I
High Performance Computing Cluster « Powered by CompecTA

Sekil 5.13 : Yiiksek basarimli bilgisayarda bulunan kiitiiphane versiyonlari.

Sekil 5.13’te linux isletim sistemine sahip yiiksek bagarimli bilgisayarlara ait giris
ekran1 ve kiitiiphane versiyonlar1 gosterilmektedir. Bunlara ek olarak cevreyi aktif

ettigimiz de gozlemlenmektedir.

5.3.2 ESRGAN islemi

ESRGAN modeli egitim asamasinda, rastgele se¢ilen 416x416 boyutlu goriintiilerin
once x4 kat kiiciiltillerek 104x104 boyutuna getirilmesi, sonrasinda kiigiiltiilmiis

gorilintiilerden tekrar x4 kat bilylitiilmiis goriintiillerin elde edilmesi islemleri
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gerceklestirilmistir. Bu islemde orijinal goriintii ile tahmin edilen yapay goriintii
arasindaki farkin ayristirict model tarafindan tahmin edilemeyecek hale gelmesine
kadar siirmektedir. Bu siire¢ sonunda ayristirict model daha fazla 6grenemez ve
tretici 416x416’lik  kaliteli sahte bir gorlintii olusturur. Orijinal ESRGAN
modelinden farkli olarak test isleminde degisiklik yapilarak, 416x416 girdi
goriintiileri verilerek goriintiiler 4 kat daha yiikseltilmis ve 1664x1664 piksel
boyutuna getirilmistir. ESRGAN modelini Raspberry Pi gibi miitevazi isleme
yetenekleriyle karakterize edilen u¢ cihazlariyla uyumlu hale getirme arayisinda,
tiretici modeli i¢inde stratejik optimizasyonlarin uygulanmasi zorunlu hale gelmistir.
Modelin temel 6zelliklerinden 6diin vermeden hesaplama talepleri kolaylagtirilmistir.
Bu yaklagim, orijinal iretici modelinin ayrilmaz bir bileseni olan Residual in
Residual Dense Block (RRDB) modiilii ve Dense Residual Block igindeki giris

kanallarinin sayisinda bir azalmay1 igermektedir.
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Sekil 5.14 : ESRGAN egitim ve test islemleri.

Sekil 5.14’te gosterilen kirmizi renkli yazilar degisimleri gdstermektedir. Ozellik
cikarma isleminde CNN’in kanal sayisi 64’ten 16’ya distiriilmustiir. Ayni islem
Dense Blok igerisinde de yapilmaktadir. Bu degisiklik, RRDB modiiliiniin temel
islevlerini korurken hesaplama yiikiinii azaltmay1 amag¢lamaktadir. Ek olarak, RRDB
bloklarinin sayisinda sekil 5.14’te gosterilen Q parametresinde 6nemli bir azalma
gerceklestirilerek say1 orijinal 23'ten hesaplama agisindan daha tutumlu 1 ile 8
arasinda blok degerlerine digiiriilmiistiir. Bu stratejik azaltma, hesaplama verimliligi
ile model performansi arasinda bir denge kurmayir amaclamaktadir. Sekil 5.14°te
gosterilen biiylitme stratejisi, her pikseldeki ayrintilarin ayrinti diizeyini 6nemli
Olciide artirarak goriintiiniin en kiigiik 6gelerini bile ayirt edilebilir ve yorumlanabilir

hale getirmektedir. S6z konusu gorsel icerigin daha incelikli ve gozle goriiliir bir
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sekilde anlasilmasini da kolaylagtirmaktadir. Piksel alaninin kasitli olarak

genisletilmesi ayni zamanda karmagikligin artmasina katkida bulunmaktadir.

Sekil 5.15 : 416x416 piksel ¢oziintirliige sahip orijinal goriintii.

Sekil 5.15°te orijinal boyutlarda TILDA delik hatasi goriintii goriinmektedir. Bu
tezde veri seti, egitim ve test amaciyla boliinmemisti. ESRGAN modelinin
geleneksel konfigiirasyonuna yontemsel bir yenilik getirilmistir. Tipik olarak
ESRGAN modelleri, daha sonra 6nceden belirlenmis bir 6l¢eklendirme faktorii ile
genisletilen bir baslangi¢ girdi boyutu belirlemektedir. Mevcut tezde model, 104x104
piksellik giris boyutlar1 kullanilarak egitilmis ve sonucta 416x416 piksellik gelismis
¢oOziiniirlik c¢iktis1 elde edilmistir. Goriintii lizerindeki Oriintiiler benzer oldugu
diistintildiigl i¢in test asamasinda 416x416 piksel boyutunda girdiler kullanilmistir.
Uretici kisimda bu kasith uyarlama, incelenen kumas desenlerinin kendine 6zgii
ozelliklerinin titiz bir analizinden kaynaklanmistir. Kumas tasarimlarmin nispeten
basit dogasi1 ve piksel ¢Oziiniirliigiindeki goriintiilerin mevcudiyeti géz Oniine
alindiginda, test asamasinda girdi boyutlarinin 416x416 olarak alinip, ¢ikt1 olarak da
goriintiilerin 4 kat daha biyiitilmesi amaglanmistir. Egitim asamasinda orijinal
goriintli ile lretilen goriintii arasindaki benzerlik fark edilemeyene kadar devam
etmektedir. Tamamlanmasinin ardindan ESRGAN modeli, 1664x1664 piksellik
artirilmis bir ¢ikt1 ¢oziintlirliigline ulasmis ve kalite de dnemli bir artisa isaret etmistir.
TILDA veri seti ile egitilen ESRGAN modelinin egitim agirliklar1 kaydedilmektedir.
Kaydedilen bu agirliklar, modelin sifirdan egitilmesi yerine TILDA veri setinde
ogrendigi ozelliklerin iizerine, olusturulan kumasa ait belirli 6znitelikleri 6grenmesi
i¢in tekrardan egitilmektedir. Agik kumas veri ve Koyu kumas verisi ile de bu islem
tekrardan gerceklestirilmistir. Model TILDA veri setindeki Oriintiileri 6§rendiginden
dolay1, yeni veri setleri ile daha hizli bir ¢ikarim da yapilabilmektedir. Bu sayede

daha az gorsel veri setiyle de daha yiiksek kaliteli gorsellere ulasilabilmektedir.
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Sekil 5.16 : 1664x1664 piksel ¢coziiniirliige sahip yapay goriintii.

Sekil 5.16°te Sekil 5.15°teki orijinal goriintiiniin ESRGAN modeli biiyiitiildigi
gorilintli verilmistir. Bu genisletme, modelin karmagik 6zellikleri tahmin etme ve
olusturma kapasitesinin altin1 ¢izerek, yalnizca giiglendirilmis ayrinti diizeyini
yansitmakla kalmayip aynm1 zamanda yliksek ¢Oziintirliiklii goriintiilerin dogasinda
bulunan incelikli 6zelliklerle de uyumlu bir ¢ikti iiretmektedir. Bu ilerlemelerin
doruk noktasi, ESRGAN", ozellikle geleneksel enterpolasyon yontemlerinin aksine,
goriintii iyilestirme alaninda 6nemli bir yaklagim olarak konumlandirmaktadir (Wang
ve dig., 2018). Raspberry Pi gibi kaynaklar1 kisith cihazlarda depolama alani kritik
bir zorluk teskil etmektedir. Her bir orijinal kumas goriintiisii (416x416 piksel)
yalnizca 18,7 kB yer kaplarken, iiretken bir modelin kullanilmasi goriintiinii
boyutunu 245 kB'ye ¢ikarir. Bu, goriintii basina depolama gereksinimlerinde 13
katlik 6nemli bir artis1 temsil eder. Kiimiilatif olarak 448 goriintiiden olusan bir veri

setine uygulandiginda bu esitsizlik 100 MB'lik 6nemli bir artis anlamina gelmektedir.
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Ayrica, islemenin gercek zamanli dogas1 ve modern kameralarin artan goriintii alma
yetenekleri (30 fps'yi agsan) goz oniine alindiginda, kiimiilatif depolama yiikii ortaya

¢ikmaktadir.

5.3.3 Goriintiiyii lokal bolgelere ayirma

ESRGAN modeli tarafindan olusturulan genis 1664x1664 goriintiilerin sistematik
olarak daha kolay yonetilebilir 416x416 segmentlere boliindiigii bir lokal bolgelere
ayirma stratejisi kullanilmaktadir. Oncelikle veri kiimesi dizini belirlenir. Belirtilen
dizindeki her bir resim dosyast okunur. Bu islem, os.walk() fonksiyonuyla
gerceklestirilir. Resimler, piksellerin boyutlari lokal goriintii boyutuna tam bdliinecek
sekilde kirpilir. Bu, daha kiigiik lokal boyutlarinin g¢ikarilmasini saglar ve bellek
kullaniminm1 azaltir. Kirpilmis resimlerden lokal goriintiiler ¢ikarilir. Her bir resim,
belirtilen lokal boyutuyla ¢ikarilir ve bir dizi i¢inde toplanir. Bu dizi, ileride model
egitimi veya degerlendirmesi igin kullanilmaktadir. Bu islem sonunda 16 adet
416x416 goriinti elde edilmektedir. Bu bilingli pargalama siireci, bu goriintiilerin,
egitimden Once yeniden boyutlandirma asamasina gerek kalmadan modele kusursuz
sekilde entegre edilmesini kolaylastirmaktadir. Aksi halde yiiksek giris goriintiisii
diisiik hesaplama islemine sahip donanim cihazlarinda ya calismayacak ya da
gecikmeler yasayacaktir. Bu metodolojik se¢im yalnizca hesaplama verimliligini
artirmakla kalmayip, ayni zamanda Raspberry Pi gibi miitevazi hesaplama

yeteneklerine sahip islemcilerin operasyonel kisitlamalarina da uyum saglamaktadir.

Sekil 5.17 : Veri setinden rastgele secilmis orijinal gorsel. Kirmizi ok kii¢iik hata

Sekil 5.17°de orijinal ¢oziiniirliiginde ornek bir gorsel gosterilmistir. 416x416
boyutundaki goriintii de gozle goriilmesi ilk etapta zor olabilen kirmizi ok ile isaretli
yag lekesi hatasi goriilmektedir. Bu goriintii Sekil 5.18°deki gibi ESRGAN ile
biyiitiiliip lokallere ayrildiginda kirmizi ok ile gosterilen yag lekesinin artik daha

fazla gozle goriilebilecek hale geldigi gozlemlenmistir.
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Sekil 5.18 : Orijinal gorlintlinlin ¢oziinilirliigl artirilarak ve lokal bolgelere ayrilarak
elde edilmis hali. (Kirmiz1 ok kii¢lik hatanin biiytitiilmis hali)

Bu ¢aligmanin 6nemli hedefi sekil 5.18’deki 6rnekteki gibi orijinal goriintiide goz ile
goriilmesi zor olabilecek kiigiikliikteki hatalari biiyiitiip, daha goriilebilir hale getirip,

derin 6grenme modelinin hatay1 tespit edilmesini saglamaktir.

5.3.4 Etiketleme

Denetimli 6grenme alaninda hem veri igeriginin hem de istenen ¢iktilarin
derinlemesine anlasilmasi esastir. Egitim agamasinda modelin lokal bolgelere ayirma
stireci, goriintiilerin segmentasyonla ikili formata donistiiriilmesi ve hata tespit

bolgelerinin belirgin sekilde sinirlandirilmasi gibi zorunlu bir adimla baglamaktadir.
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(a) (b)
Sekil 5.19 : (a) Orijinal gorsel, (b) boliitlenmis gorsel.

Sekil 5.19.a’da veri setinden orijinal bir gorsel gosterilmistir. Sekil 5.19.b’de ise bu
gorselin iizerindeki kumas hatasmin béliitlenmis hali yer almaktadir. Ikili goriintii
(binary), hatalarin tespit edildigi alanlar (beyazla gosterilmistir) ile hatasiz alanlar
(siyahla gosterilmistir) arasindaki kontrasti1 vurgulamaktadir. Her bir goriintii manuel
bir sekilde siyah/beyaz olacak hale getirilmistir. Bu islem yapilirken paint ve fiji
programlarindan yararlanilmistir. Segmentasyon i¢in sonraki adimlar, hata sinifinin
belirlenmesini ve hatanin bulundugu etiketli bolgeyi kapsayan smirlayici ¢okgenin
koordinatlarinin ayirt edilmesini icermektedir. Bu koordinatlar, etiketli verilerin
YOLOvS8'in segmentasyon algoritmasina entegrasyonunu kolaylastirmada c¢ok
Oonemli bir rol oynamaktadir. Bunu basarmak i¢in ¢aligma, giris olarak bir gdriintii
yolunu ve etiket yolunu alir. Gériintii, NumPy dizisine déniistiiriiliir. Ikili goriintiiden
etiketler olusturulur, goriintliniin smirlayict kutusunu belirler ve bu alandaki
nesnelerin koordinatlarimi alir. Koordinatlar, goriintiiniin boyutlarina gére normalize
edilir ve bir etiket satir1 olusturulur. Etiket dosyasi, belirtilen yolu kullanarak
olusturulur ve etiket satir1 yazilir. Ana dongi, belirtilen goriintli klasoriindeki tiim
dosyalar1 isler. Her goriintii i¢in bir etiket dosyasi olusturulmaktadir. Bu metodik
yaklasim, boliimlere ayrilmisg goriintiiler i¢indeki hatalarin kapsamli bir sekilde
tanimlanmasin1 saglayarak, hata siiflarinin ve bunlarin mekénsal dagiliminin
piksellerine kadar tanimlanmasina yol agmaktadir. Cikarilan koordinatlardan
yararlanan YOLOVS8'in segmentasyon algoritmasinin dahil edilmesi, veri kiimesi
icinde tespit edilen hatalarin tanimlanmasi ve karakterize edilmesinde modelin
yorumlanabilirli§ini ve hassasiyetini artirmaya yonelik genel hedefle uyumlu

olmaktadir.
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Lokallere Ayirma

Sekil 5.20 : Lokal bolgelere ayrilmis goriintiideki hatalarin koordinatlarini ¢ikarma.

Sekil 5.20°da lokal bdlgelere ayrilmis goriintiilerin her biri ikili segmentasyon
islemine tabi tutulmustur. Hatali beyaz bolgelerin koordinatlar1 ¢ikarilmaktadir ve
sekil 5.20’da goriiliigii lizere format <x1 yl x2 y2 x3 y3...> seklindedir.
Koordinatlar hatali gériintiinin boyutuna gore cogalip, azalmaktadir. Ilk sayi,
etiketin siif tiiriinii temsil etmektedir. Diger tiim sayilar, etiketli hatanin sinirlayict

cokgeninin koordinatlarini temsil etmektedir.

5.3.5 On isleme

TILDA veri setindeki ipek kumas goriintiilerinin incelenmesi, a¢ik ve koyu tonlarda
iki farkli desenin varligini ortaya koymustur. Bu desenlerin kumas renklerinden veya
farkli aydinlatma kosullarinda ¢ekilmis olmalarindan kaynaklanmasi muhtemeldir.
Renk ve aydinlatma cesitliliginin etkin tespiti engelleme potansiyeli goz Oniinde
bulundurularak, bir dizi goriintii isleme yontemi uygulanmistir. Bu iglemler, kumasg
renklerinin ve farkli aydinlatma senaryolariin model performansi iizerindeki etkisini
azaltmay1 amaglamaktadir. Goriintii dogrusal kontrast germe, medyan filtreleme,
keskinlestirme ve Kontrast Sinirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE) bu
islemler arasinda one ¢ikanlardir. Farkli kumas renk ve aydinlatma kosullarina sahip

iki rastgele ornek Sekil 5.21°de sunulmustur.
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(a) (b)

Sekil 5.21 : TILDA veri setinde, (a) acik renk kumas ve aydmlatilmis delik hatasi
gorseli, (b) koyu renk kumas veya aydinlatma yapilmadan alinmis delik hatasi
gorseli.

Sekil 5.21°de goriildiigii Gizere veri setinde farkli renk veya igiklandirmaya sahip
kumas gorselleri yer almaktadir. Bir goriintiiniin genel kontrastini artirmaya yonelik
bir yontem olan goriintii dogrusal kontrast germe, farkli aydinlatma kosullarinda
goriintii  dagilimlarini  standartlastirmak igin  kullanmilmigtir. Medyan filtrenin
uygulanmasi giirliltiiyili bastirarak goriintii 6zelliklerinin daha saglam ve giivenilir bir
sekilde temsil edilmesini saglamaktadir. Kenarlar1 vurgulamak ve ozelliklerin
belirginligini artirmak icin keskinlestirme teknikleri uygulanarak gorsel netligin
iyilestirilmesine katkida bulunulmustur. Ek olarak, yerel kontrasti uyarlanabilir bir
sekilde gelistirmek ve goriintiiniin farkli bolgelerindeki incelikli varyasyonlari

karsilamak i¢cin CLAHE o6zelliginden yararlanilmistir.

Bu goriintii isleme yoOntemlerinin 6zenle uygulanmasina ve daha sonra modelin
islenmis veri kiimesiyle yeniden egitilmesine ragmen, orijinal modelin Ongoriicii
basarisin1 gecemeyen, kayda deger sonuglar elde edilememistir. Sasirtict bir sekilde,
bazi yontemler segmentasyon siirecinde gelismis performans sergilerken, sinirlayict
kutu tespit siirecindeki etkinliklerinin azalmasiyla ortaya ¢ikan istenmeyen bir sonug
ortaya c¢ikmistir. Bu olgu, modelin performansinin bir yoniine fayda saglayan
tyilestirmeler yanlislikla digerini tehlikeye atabileceginden, goriintii 6n islemede
gerekli olan hassas dengenin altin1 ¢izmektedir. Bu yontemlerin sonuglarini igeren bir

ornek Sekil 5.22°de verilmistir.
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(©) (d)

Sekil 5.22 : (a) Orijinal goriintii, (b) CLAHE yontemi sonucu, (c) goriintii dogrusal
kontrast germe yontemi sonucu ve (d) ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii
dogrusal kontrast germe yontemlerinin ortak kullanima.

Sekil 5.22.a’da veri setinden orijinal gorsel goriilmektedir. Sekil 5.22.b’de bu
gorselin CLAHE yonteminden ¢ikan sonucu yer almaktadir. Bu yontem ile yerel
kontrast diizenlenmistir. Sekil 5.22.c’de goriintii dogrusal kontrast germe yontemi ile
genisletilmistir. Sekil 5.22.d’de ise 6nce ortalama filtre yontemi ile yumusatilmas,
sonra hata noktalarmin belirgin olmasi icin keskinlestirme uygulanmig ve en son

goriintii dogrusal kontrast germe yontemi ile genisletilmistir.

5.3.6 YOLOvS8 ile hata tespiti

Her bir hata tiirii icin YOLOVS8 oncelikle bir sinirlayici kutu tahmini yapmaktadir.
Bir kutu igerisinde yapilan bu tahmin kutu icerisindeki hatanin simiflandirma
basarimini gdstermektedir. Yapilan bu smirlayici kutu tahmininin ardindan, hatali
kismm bulundugu yerlere de maskeleme islemi gerceklestirilmektedir. Ornek
maskeleme islemi piksel diizeyinde analiz gerektiren gorevler icin miikemmel
secimdir ve her bir hata tiiriinii belirtmek i¢in farkli bir renk kullanilmaktadir.Sekil

5.1°de goriildiigii iizere lokal bolgelere ayrilmis her goriintiideki hatali kisim i¢in bir

72



adet etiket verisi elde edilmistir. Hata bulunmayan goriintii boliitleri YOLOvVS
egitiminde kullanilmamaktadir. Lokal bolgelere ayrilmis her hatali goriintii ve
etiketleri YOLOvV8 modeline egitim asamasinda girdi olarak verilmektedir. Bu islem
egitim asamasinda aymi zamanda gOriinti arttirma metodu olarak da
kullanilmaktadir. Hatali kisimlarin biiylik olmast ve birden fazla hata olmasi
durumunda lokallere ayrilan goriintii her bir hatay: farkli olarak analiz edecektir.
Biiylik olan hatalar ise lokallere ayrilarak parca parca isleme alinacaktir. Test
asamasinda ise ESRGAN’dan iiretilen ¢Oziiniirligii yiikseltilmis gortintiiler lokal
bolgelere ayrilmaktadir. Her bir hatali ve hatasiz lokal bolge YOLOv8’e girdi olarak

verilmektedir.

TILDA veri seti ile yapilan tiim bu islemlerin model agirliklar1 kaydedilmektedir. Bu
kayit edilen agirliklar kullanilarak bu ¢alisma igin olusturulan veri setinde tekrardan
egitim islemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen bu islem sayesinde hem daha az
veri seti ile hata tespiti yliksek basarimlara ulasmakta hem de TILDA veri setindeki
hatalarin ve Oriintiilerin benzer veri setilerinde tekrar 6grenilmesine gerek kalmadan

model egitim asamasini hizlica gergeklestirmektedir.

5.3.7 Yeniden yapilandirma

Lokallere ayrilmis her goriintii YOLOV8 modeline girdi olarak verildikten sonra ¢ikti
olarak simirlayict kutu ve maskeleme sonuglarin1 goriintii iizerinde gostermektedir.
Belirli bir sira ile girdi olarak verilen lokallere ayrilmis goriintli parcalari, YOLOVS8
ciktisi elde edildikten sonra ayni sira ile tekrar birlestirilmektedir. Tiim bu islemler
bir kod vasitasiyla yapilmaktadir. Onceden islenmis 1664x1664x3 goriintiiler 16 adet
416x416x3 boyutunda yamalara ayrilir. Her yama, tahmin i¢in bir YOLOV8
modelinden gegcirilir. Sonuglar kaydedilir ve goriintiiler plt.imsave kullanilarak ¢izilir
ve kaydedilir. Tiim yamalar isledikten sonra kod, adim boyutunun da yamalar
arasinda esit olmasini saglayarak orijinal goriintiiyii yamalardan yeniden olusturur.

Bu yeniden yapilandirilmig goriintii goriintiilenir ve kaydedilir.
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1664x1664 Lokallere Ayirma 16x416x416

Lokallere
Ayirma

YOLOVE Model
Egitim Agiriiklari Metrik Sonechn.

Gorsel Sonuglar

L
Yeniden Yapilandirma

1664x1664

ESRGAN Test Agsamasi

Yeniden Yapilandirma

Gergek
Goriinti|

Sekil 5.23 : YOLOv8 modelinden alinan gorsel sonuglarin yeniden yapilandirilmis
hali.

416x416

Sekil 5.23’de tiim bu islemler resmedilmistir. Normal tespit islemlerinde en kose
koordinatlar1 alan smirlayic1 kutu, bu metod ile birlikte lokal bolgelerdeki kose
noktalarim1 almaktadir. Bu islemde smirlayict kutu alanimin gerektiginden fazla

olmasini onlemektedir.

5.3.8 Hiperparametre sec¢imi

ESRGAN ve YOLOV8 gibi derin 6grenme modelleri, nesne algilama ve goriintii
iyilestirme gibi karmagsik gorevleri basariyla gerceklestirebilmek igin belirli
hiperparametrelerin  dikkatlice —ayarlanmasini gerektirir. Her iki modelin
hiperparametre segimleri, egitim siirecinin basarisi iizerinde Onemli bir etkiye
sahiptir. Ornegin, ESRGAN'da goriintii iyilestirme yetenegini artirmak igin yama
boyutu ve 6grenme orani gibi faktorler kritiktir. Benzer sekilde, YOLOvS8'de ise giris
boyutu, egitim siiresi ve Ogrenme orani gibi parametreler, nesne tespitinin
dogrulugunu ve algilama performansin1 belirlemede temel rol oynar. Bu
hiperparametrelerin dikkatlice secilmesi, modellerin istenilen gorevleri basartyla
yerine getirmesini saglamak i¢in hayati 6neme sahiptir. YOLO, hiperparametreleri
optimize etmek icin genetik algoritmalar kullanir. Genetik algoritmalar, dogal
seleksiyon ve genetik mekanizmasindan esinlenmistir. Mutasyon, mevcut
hiperparametrelerde kiigiik, rastgele degisiklikler uygulayarak ve degerlendirme igin

yeni adaylar iireterek hiperparametre uzayini yerel olarak aramaya yardimcei olur.
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5.3.8.1 ESRGAN hiperparametre secimi

ESRGAN'In basarisi, egitim sirasinda ayarlanan hiperparametrelere biiyiik 6l¢iide
baghdir. Bu parametreler, modelin karmasikligini, kapasitesini, 6grenme hizini1 ve

bellek gereksinimlerini kontrol eder.

Cizelge 5.3 : ESRGAN modeli segilen hiperparametre degerleri ve agiklamalari.

Hiperparametre Deger  Aciklama

Egitim Goriintii Boyutu 104x104 E8itim sirasinda kullanilan gérintii boyutu

Test Goriintii Boyutu 416x416  Lest sirasinda kullanilan gdriintii boyutu
RRDB Sayis1 (Q) [23-1]  Uretici modeldeki RRDB blok sayis1
RRDB'lerdeki Kanal Sayisi 16 RRDBlerdeki kanal say1st

Ogrenme Orani 1,00E-04 Modelin parametrelerini giincelleme hizi
Batch Boyutu 32 Her egitim adiminda islenen goriintii sayisi
Epok Sayisi 1000 Tiim veri setinin sinir agindan gegirilme sayisi
Gradyan Cezas1 Agirligi 10 GP teriminin agirligi

Cizelge 5.3’e bakildiginda ESRGAN modelinin egitim ve test asamasinda iki farkli
girig gortintlisii alindig1 gortilmektedir. Egitim asamasinda 104x104, test kapsaminda
ise 416x416 olarak se¢ilmektedir. Daha yiiksek bir ¢oziiniirliik, daha ayrmntili
goriintiiler iiretmeye yardimci olabilir, ancak modelin egitimini ve calismasini da
zorlastirabilir. Uretici modeldeki RRDB sayisi, modelin karmagikligimi ve
kapasitesini dogrudan etkiler. Daha fazla RRDB, daha fazla detay sunar, ancak daha
fazla hesaplama ve bellek gerektirir. Bu tez kapsaminda Q sayisi olarak gecen RRDB
blok sayist 23 ile 1 arasinda se¢im yapilmaktadir. RRDB'lerdeki Kanal Sayisi ise
ozellik c¢ikarimi ve temsilini etkiler, tez kapsamsaminda orijinal modelde degisim
gosterse de lretici boyutunda azaltmaya gidilmesi i¢in 16'ya sabitlenmistir. Daha
yiiksek kanal sayisi performansi artirabilir, ancak bellek kullanimini da artirmaktadir.
Ogrenme Orani, modelin egitim swrasinda parametrelerini ne kadar hizh
giincelledigini belirlemektedir. Cok yiiksek olmasi kararsizliga, ¢ok diisiikk olmasi ise
yakinsamay1 yavasglatabilmektedir. Tez kapsamimnda 6grenme orani 0.0001olarak
secilmektedir. Batch boyutu ise her egitim adiminda kag¢ goriintiiniin iglenecegini
belirlemektedir. Daha biiyiik gruplar daha hizli egitim sunar, ancak daha fazla bellek
gerektirmektedir. HPC'ler de 32 olarak tercih edilmekteyken, diger cihazlarda 1
olarak secilmektedir. Epok sayisi, tiim veri setinin sinir agindan kag kez gecirildigini
belirlemektedir. Tez kapsaminda epok sayis1 1000 olarak secilmektedir. Gradyan
cezast (GP) teriminin agirhgini kontrol eder ve ESRGAN'm sahte goriintiiler

tretmesini engellemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Daha yiiksek bir deger, GP
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teriminin daha fazla etkiye sahip olacagini ve sahte goriintii liretimini daha fazla
cezalandiracagini gostermektedir. Bu, daha gergek¢i goriintiiler liretmeye yardimeci
olabilir, ancak modelin egitimini de zorlastirabilmektedir. Hiperparametrelerin dogru
ayarlanmasi, ESRGAN'In istenen goriintii kalitesini ve performansi elde etmesi i¢in
kritik onem tasimaktadir. Deneyler ve optimizasyon yoluyla, belirli bir veri seti ve

gorev i¢in en uygun ayarlar bulunabilmektedir.

5.3.8.2 YOLOVS hiperparametre secimi

YOLOvS8"in hiparparametreleri, modelin nesne algilama yeteneklerini egitmek ve
degerlendirmek i¢in kritik neme sahiptir. Bu parametrelerin ¢esitli yonlerini ele

almak i¢in detayl bir inceleme yapildi.

Cizelge 5.4 : YOLOvV8 modeli secilen hiperparametre degerleri ve agiklamalari.

Hiperparametre Tamm Deger Anlam

Veri setinin tizerinden kag kez

epochs Egitim dongiileri 500 gegilecegi

Val kayb1 azalmadan 6nce durma
patience Erken durma sabr1 50 sayisl

Her egitim adiminda islenen goriintii
batch Toplu boyutu 32 sayisi

Giris goriintiilerinin ¢oziintirligi
imgsz Goriintii boyutu 416 (416x416 piksel)
pretrained On egitimli DOGRU On egitimli agirliklar ile basla

Otomatik olarak optimizasyon
optimizer Optimizasyon auto algoritmasi segimi

Mozaik veri biiyiitme i¢in minimum
close_mosaic Mozaik yakinlik 10 goriintii say1st

Karmagik Karigik Potansiyel olarak daha hizli egitim

amp Hassasiyet DOGRU i¢in
dropout Dropout orani 0.0 Dropout orani
val Dogrulama kiimesi DOGRU Dogrulama kiimesi kullanimi

Minimum giiven skoru (varsayilan:
conf Giiven skoru None  0.25)

Kutu birlestirme i¢in IoU esik
iou IoU esik degeri 0.7 degeri

Goriintli bagina maksimum tespit
max_det Maksimum tespit 300 sayisi
augment Veri biiyiitme YANLIS Veri biiyilitme teknikleri kullanimi1
nms NMS YANLIS NMS (birbirini dislama) kullanimi
Ir0 Baslangi¢ 6grenme hizi 0.01 Ogrenme oraninin baslangig degeri
Irf Son 6grenme hiz 0.01 Ogrenme oraniin son degeri

Optimizasyon i¢in momentum
momentum Momentum 0,937  degeri

Optimizasyon i¢in agirlik ¢iirtimesi
weight_decay Agirlik ¢lirlimesi 0,0005 degeri

Ogrenme oranimin kademeli artisi
warmup_epochs Isinma gaglari 3.0 icin epoch sayist

Isinma agsamasinda momentum
warmup_momentum  Isinma momentumu 0.8 degeri

Isinma 6nyargi 6grenme Isinma asamasinda dnyargi 6grenme

warmup_bias_Ir hiz1 0.1 hiz1
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Cizelge 5.4’e bakildiginda oncelikle, "epochs" parametresi, egitim dongiisiiniin kag
kez tamamlandigin1 belirler ve "patience" parametresi, egitim kaybinin diizlestigi
durumlarda 6grenme oraninin ayarlanmasi ig¢in beklenen siireyi belirlemektedir.
"Batch" boyutu, her bir egitim adiminda islenen 6rneklerin sayisin1 kontrol eder ve
"imgsz", hem egitim hem de ¢ikarim i¢in kullanilan giris goriintiilerinin boyutlarini
belirlemektedir. "Pretrained" segenegi, modelin 6nceden egitilmis agirliklarla
baglatilip  baslatilmayacagini  kontrol — etmektedir, "optimizer" ise model
parametrelerini  gilincellemek  i¢in  kullanilan  optimizasyon  algoritmasini
belirlemektedir. Ayrica, 6grenme orani, momentum, agirlik azalma ve ¢esitli veri
artirma teknikleri gibi c¢esitli diger hiperparametreler, egitim siirecinin ve modelin
performansinin yonetilmesinde kritik 6neme sahip olmaktadir. Bu parametrelerin
dikkatlice ayarlanmasi, optimal algilama sonuclari elde etmek igin gereklidir.
Ormnegin, "Ir0" ve "Irf" parametreleri, 6grenme hizin1 kontrol ederken, "momentum"
ve "weight decay" gibi diger parametreler modelin genel stabilitesini ve
performansini  etkilemektedir. Bu hiperparametrelerin  dikkatlice ayarlanmasi,

modelin dogrulugunu, kararliligini ve genelleme yetenegini artirabilmektedir.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, 6ne ¢ikan iki modelin, hata tespiti kisminda uygulanan YOLOVS ve
¢Ozilinlirlik arttirmak kisminda uygulanan ESRGAN modelinin sonuglarini ve
tartismalarin1 kapsamli bir analiz ile derinlemesine incelenmektedir. Degerlendirme,
cesitli dlgiimleri ve hata tiirlerini kapsamakta ve bu modellerin kendi alanlarindaki

etkinligi ve sinirlamalar1 hakkinda fikir vermektedir.

6.1 Degerlendirme Metrikleri

Bilgisayarli gorme ve goriintli isleme alaninda, gelismis algoritmalarin etkinligini
Olgmek i¢in model performansinin ve goriintii kalitesinin degerlendirilmesi
zorunludur. Bu tartigma iki kritik husus etrafinda yogunlasiyor: Hizi ve dogrulugu ile
taninan 6nde gelen bir nesne ve hata algilama modeli olan YOLOvS8'de kullanilan
basar1 6l¢iim Olciimleri ve ESRGAN gibi modellerin aslina uygunluk ve yeniden
yapilandirma  yeteneklerinin  degerlendirilmesinde 6ne ¢ikan algoritmalar

bulunmaktadir.

6.1.1 YOLOVS basarim metrikleri

YOLOv8'in performansinin degerlendirilmesi, kesinlikten ve duyarliliktan, mAP50
ve mMAP50-95'e kadar uzanan saglam bir 6l¢iim kiimesine dayaniyor ve modelin hata
algilama ve yerellestirme konusundaki becerisinin titizlikle degerlendirilebilecegi

kapsaml1 bir mercek sunuyor.

6.1.1.1 Kesinlik (Precision)
Kesinlik (P), model tarafindan yapilan olumlu tahminlerin dogrulugunu 6lger.

_ Gergek Pozitif
~ Gercek Pozitif + Yanlis Pozitif

6.1)

Denklem 6.1°de ger¢ek pozitif tahminlerin, gercek pozitif ve yanlis pozitif

tahminlerin toplamina orani olarak hesaplanir.
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6.1.1.2 Duyarhlik (Recall)
Duyarlilik (R), modelin tiim olumlu 6rnekleri yakalama yetenegini 6lger.

R Gergek Pozitif
 Gergek Pozitif + Yanlis Negatif

(6.2)

Denklem 6.2°de dogru pozitif tahminlerin, dogru pozitif ve yanlis negatif tahminlerin

toplamina orani olarak hesaplanir.
6.1.1.3 Birlesim iizerinde kesisme (Intersection over union)

Birlesim Uzerinden Kesisme (IoU) anlamma gelir ve 6zellikle smirlayict kutular
baglaminda hata algilama algoritmalarinin dogrulugunu degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanilan bir 6l¢tim olmaktadir. Genellikle kesinlik ve duyarlilik dl¢iimleriyle
birlikte kullanilmaktadir. IoU, tahmin edilen sinirlayici kutu ile temel gergek
sinirlayict kutu arasindaki ortiismeyi olgmektedir. Iki smirlayict kutu arasindaki

Ortlisme alaninin bunlarin birlesim alanina orani olarak hesaplanmaktadir.

_ Ortisme Alant

" Birlesme Alan (6.3)

Denklem 6.3’te ortlisme alani, tahmin edilen smirlayict kutu ile temel gergek
smirlayict kutunun kesistigi bolgedir. Birlesme alani ise hem 6ngoriilen sinirlayici
kutunun hem de temel gercek sinirlayict kutunun kapsadigi birlesik bolgedir. IoU 0
ila 1 arasinda degisir; burada 0, ortiisme olmadigini ve 1, miikemmel Ortlismeyi
belirtmektedir. Tahmin edilen ve temel dogruluk sinirlama kutular1 arasindaki IoU
onceden tanimlanmig bir esigi asarsa tahminin dogru oldugu kabul edilmektedir.
Birden fazla hata smifinin mevcut oldugu senaryolarda ortalama IoU, tiim

siiflardaki IoU degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.
6.1.1.4 mAP50 (%50 loU'da ortalama kesinlik)

mMAP50, modelin kesinligini farkli giiven esikleri boyunca degerlendirir ve hata
algilama modellerinin genel performansini degerlendirmek ic¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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6.1.1.5 mAP50-95 (%50 ila %95 IoU arasi ortalama kesinlik)

MAP50-95 (%50 ila %95 IoU arasi1 Ortalama Kesinlik) %50 ila %95 arasindaki loU
esik araligim1 dikkate alarak modelin kesinligine iliskin daha genis bir goriiniim

saglamaktadir.
6.1.2 K-Katlamal ¢apraz dogrulama (K-Fold cross validation)

K-Katlamali Capraz Dogrulama, tahmine dayali modellerin performansint ve
saglamligimi degerlendirmek i¢in makine Ogrenimi ve istatistiksel modellemede
yaygin olarak kullanilan bir teknik olmaktadir. Belirli bir veri alt kiimesine asiri
uyum riskini azaltarak model performansina iligkin daha saglam bir tahmin saglar.
Tekrarlanan egitim ve dogrulama siireci nedeniyle, 6zellikle biiylik veri kiimeleri
veya karmasik modeller i¢in hesaplama gereksinimleri arttirmaktadir. Orijinal veri
kiimesini esit (veya neredeyse esit) boyutlu alt kiimelere veya katlara bolerek ¢alisir.
Model daha sonra 'K' kez egitilir ve degerlendirilir; her yinelemede 'K'
katlamalarindan biri dogrulama seti olarak ayrilirken geri kalan 'K-1' katlamalar
egitim  setini  olusturmak iizere  birlestirilir. Tim 'K' yinelemelerinin
tamamlanmasinin ardindan, genellikle ortalama hesaplanarak, modelin genellestirme
kabiliyetinin gostergesi olan tek bir kapsamli performans dl¢iimii elde etmek iizere

bir araya getirilmektedir.

6.1.3 ESRGAN basarim metrikleri

Ogrenilmis Algisal Goriintii Yamasi Benzerligi (LPIPS), Gorsel Bilgi Dogrulugu
(VIF), Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR) ve Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM)
goriintii kalitesini ¢esitli agilardan degerlendirmek icin kullanilan metriklerdir. LPIPS
algisal farkliliklar1 degerlendirmek i¢in derin sinir aglarindan yararlanirken, VIF
dalgacik alani analizini kullanarak gorsel bilgi dogruluguna odaklanir. PSNR, bir
sinyalin miimkiin olan maksimum giicliniin hatasina oranini dlger ve SSIM parlaklik,
kontrast ve yapiya dayali yapisal benzerlikleri 6lcer. Her bir metrik, insan algisinin
farkli yonlerine hitap ederek ve goriintii isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda
degerli araglar saglayarak goriintii kalitesi degerlendirmesine iliskin benzersiz

icgoriiler sunar.
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6.1.3.1 Tepe sinyal giiriiltii orani

Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR), yeniden yapilandirilmis veya sikistirilmis bir
sinyalin kalitesini orijinal, sikistirilmamis versiyonuna kiyasla 6lgmek igin yaygin
olarak kullanilan bir metriktir. PSNR’1n hesaplanmasi igin referans olarak bir giris
goriintlisii alinir ve giris goriintiisiindeki giiriiltii seviyesini 6lgmek igin bir ¢ikis
goriintiisiiyle giris goriintlisii karsilagtirilir. PSNR, desibel (dB) cinsinden ifade edilir

ve asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

255 \\
\\/MSE(Igiris' Iqlkls)/

255 goriintiiniin miimkiin olan maksimum piksel degeridir. MSE, original (I4;;) Ve

yeniden olusturulmus (k) gortntiiler arasindaki piksel bazinda karesel farklarin
ortalamasi olan Ortalama Kare Hatasidir. PSNR ve MSE arasinda ters orantili bir
iligki bulunmaktadir. Daha yiiksek bir PSNR degeri, siiper ¢oziiniirliiklii goriintiiniin
orijinal yiiksek ¢oziiniirlikli goriintiiye kalite agisindan daha yakin oldugunu
gosterir. Algisal Onemlerine bakilmaksizin tiim piksellerin esit derece Onemli

oldugunu varsaydig1 i¢in her zaman insan algisiyla uyumlu olmayabilir.

6.1.3.2 Yapi benzerlik indeksi yontemi

Yapt Benzerlik Indeksi Yontemi (SSIM)’de iki goriintii arasindaki benzerligin,
PSNR gibi nicel bir Olgiisiinii saglar. Ancak SSIM, yalnizca piksel bazinda
farkliliklar1 degil, aynm1 zamanda yapisal bilgileri ve goriintii kalitesinin algisal
yonlerini de dikkate aldig1 icin yaklasimda farklilik gosterir. Insanlarin goriintiileri
algilama bicimindeki benzerligi degerlendirmeyi amaglayarak parlaklik, kontrast ve
yapisini dikkate alir. Bu metrik, bu ii¢ 6zelligin ¢arpiminin kombinasyonudur. Bu ti¢

0zellik asagidaki denklemde ifade edilmistir.

SSIM(x,y) = l(x,y) - c(x,y) - s(x,y) (6.5)

x ve y karsilastirilan iki giris gorlintlisiidiir. 1(x,y) iki goriintii arasindaki parlakligi
karsilagtirmak i¢in kullanilir. ¢(X,y) iki goriintiiniin en parlak ve en karanlik bolgesi
arasindaki araliklart ayirt etmek i¢in kullanilir. s(X,y) goriintiilerin benzerligini ve
farkliligin1 bulmak i¢in iki goriintii arasindaki yerel parlaklik modelini karsilastirmak

icin kullanilir. Bireysel bilesenler asagidaki sekilde tanimlanar.
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2pxly + €1

Parlakhk Bileseni = I(x,y) = ——————
arlaklik Bileseni = I(x, y) PEEN

(6.6)

Uy V€ Uy sirastyla x ve y goriintiilerinin ortalama parlaklik degerleridir. Uz + uf,
sifira yaklasirken kararsizlig1 dnlemek igin kiigiik bir sabit olan ¢, eklenir.

20,0y + C;

Kontrast Bileseni = c(x,y) = (6.7)

0% +0f+c
oy Ve o, swasiyla x ve y gorintilerindeki piksel yogunluklarinin standart

sapmalaridir. ¢, baska bir kii¢iik sabittir.

Oxy + C3

Yapisal Bilesen = s(x,y) = (6.8)

050y + C3

Oxy» X V€ y'nin kovaryansidir. ¢z kiiglik bir sabittir. SSIM degerleri -1 ile 1 arasinda

degisir, burada 1 milkemmel bir eslesmeyi gosterir.

6.1.3.3 Gorsel bilgi dogrulugu

Gorsel Bilgi Dogrulugu (VIF), ozellikle bozuk bir goriintiintin gérsel ayrintilar: bir
referans goriintiiye kiyasla ne kadar iyi korudugunun degerlendirilmesinde, goriintii
kalitesi degerlendirmesinde kullanilan gelismis bir &lgiimdiir. VIF, Insan Gorsel
Sisteminin (HVS) ozellikleriyle uyumlu olacak sekilde tasarlanmistir ve algilanan
goriintli kalitesinin daha dogru bir temsilini saglamay1 amaclamaktadir. Dalgacik
alaninda c¢alisan VIF, ¢oklu ¢oziiniirliiklii analiz i¢in yonlendirilebilir piramit veya
Gauss Olgegi karigimlari gibi teknikler kullanir. Yonlendirilebilir piramit, ¢oklu
¢Oziintlirlikk analizini kolaylastiran ¢oklu 6lgek ve yonlerde bir dizi filtredir. Dalgacik
alaninda ¢alismanin amaci, uzamsal alana kiyasla katsayilarin fazlaligin1 azaltmaktir.
Fazlaligin azaltilmasi, doniistiiriilen katsayilar daha az korelasyonlu oldugundan,
karsilikli bilginin daha dogru bir sekilde hesaplanmasina yardimci olur. Algoritma,
dalgacik alaninda referans ve bozuk goriintli katsayilar1 arasindaki iliskiyi yakalayan

gorsel bozulma modelini tahmin etmek igin kovaryans matrisini hesaplar.

E
insan Gérme
Sistemi >
o - an an i an F
Do?(a;yGnggulntu > Carpitma > Insg;f;g?nrime
[ D

Sekil 6.1 : Gorsel bilgi dogrulugunun ¢alisma mekanizmasi (Sheikh ve dig., 2005).
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C ve E arasindaki karsiliklt bilgi, beynin referans sinyalden ideal olarak
cikarabilecegi bilgiyi Olcerken, C ve F arasindaki karsilikli bilgi, bozulmus sinyalden
cikarilabilecek ilgili bilgiyi Olger. Siibjektif goriintii kalitesini tahmin etme
konusunda dikkate deger olan VIF, goriintiilerdeki iyilestirmeleri tespit edebilir ve
kontrast duyarliligi ve parlaklik doniistimii gibi belirli algisal yonleri kasith olarak
g6z ardi ederek gorsel maskeleme modellerinden farklilik gosterir ve bu da onu
goriintii kalitesi degerlendirme ¢alismalarinda gii¢lii bir ara¢ haline getirir. VIF genel
olarak 0 ile 1 arasinda bir degree sahiptir ve diger metriklere gore belirgin bir 6zelligi
ise bozuk goriintlinlin gorsel olarak referanstan {istiin oldugu durumlar1 da ele

almaktadir.

6.1.3.4 Ogrenilmis algisal goriintii yamasi benzerligi

Ogrenilmis Algisal Goriintii Yamas1 Benzerligi (LPIPS), iki goriintii arasindaki
algisal benzerligi degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. Siiper ¢oziintirlikli
goriintiilerin degerlendirilmesi gibi goriintiilerin algisal benzerligin anlasilmasinin
cok onemli oldugu senaryolarda ozellikle yararlidir. PSNR veya SSIM gibi insan
algistyla 1yi uyum saglayamayan geleneksel metriklerin Otesine gegmek icin
tasarlanmistir. LPIPS, gorlintii yamalar1 arasindaki algisal farkliliklart 6grenmek ve
Olgmek i¢in derin bir sinir ag1, 6zellikle de bir siyam ag1 mimarisi kullanir. VGG,
SqueezeNet veya AlexNet gibi bir goriintii siniflandirma aglarinda, 6grenme siirecini
yonlendirmek i¢in insan algisal yargilarimi igeren biiylik veri kiimeleri iizerinde
egitilir. Degerlendirme sirasinda LPIPS, referans ve bozuk goriintiilerden goriintii
yamalar1 ¢iftleri alir, bunlar1 egitilmis agdan gegirir. Orijinal ve tahmin edilen
goriintiiden ozellikler ¢ikarildiktan sonra iki goriintii yamasmin aktivasyonlar
arasindaki benzerligin, ©klid mesafesi veya kosinils benzerligi kullanilarak
karsilagtirilir. LPIPS Once tiim piksel ve katmanlardaki 6zellik boyutunu birim
uzunluga normallestirir, her 6zelligi 6zellige 6zgi bir agirlikla dlgeklendirir ve bu
agirlikli aktivasyonlar arasindaki L2 mesafesinin karesini degerlendirir. Bu karesel
mesafelerin daha sonra goriintii boyutlari iizerinde ortalamasi1 alinir ve katmanlar

tizerinde toplanir. Tiim bu islemler asagidaki denklemde gdsterilmektedir.

1 0 a2
dipps (¥, y) = Z mz lw, © (25 — 98I, (6.9)
7 i
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Burada J?ilj ve y;j, katman [ ve pikseldeki (i, j) normallestirilmis 6zellik vektorlerini

gosterir, w; katman [ 'deki 6zelliklerin her biri i¢in agirliklar igerir ve her pikseldeki
ozellik vektorlerini 6zellik agirliklar: ile ¢arpar. Dondiiriilen deger, ag mimarisi
araciligiyla geriye yayilir ve parametreler glincellenir, bunun iizerine tiim prosediir,
yakinsamaya ulasildigi tahmin edilene kadar tekrarlanir ve egitim durdurulur. Amag,
insanlarin goriintii kalitesindeki farkliliklar: nasil algiladigina dair daha giivenilir bir
Ol¢ii saglamak ve bu sayede goriintii isleme ve bilgisayarla gérme gibi algisal
goriintii kalitesinin ¢ok O6nemli oldugu uygulamalar i¢in uygun hale getirmektir.
Diisiik LPIPS puani, goriintii yamalariin algisal olarak benzer oldugu anlamina

gelir.

6.2 Kumas Hata Tespit Sonu¢larinin Elde Edilmesi

Etiketlenmig goriintiiler sabit bir temel gorevi gorerek arastirmanin sonraki asamalari
icin standartlagtirilmis bir veri seti olusturmaktadir. Etiketli goriintiiler tutarh
kalirken, goriintiilerin kendilerinin farkli goriintii isleme yontemlerinden gegtiginin
altin1 ¢izmek gereklidir. TILDA veri seti, goriintii dogrusal kontrast germe, medyan
filtreleme, keskinlestirme ve CLAHE gibi islemleri kapsayan kapsamli bir goriintii
isleme metotlarindan ge¢mektedir. Veri seti ii¢ farkli algoritmanin incelemesine tabi
tutulmaktadir bunlar: ¢oziiniirliiklerini arttirma, yamalara ayirma ve tespittir. Farkli
algoritmik cercevelere ayrilan bu catallanma, modelin goriintii analizinin farkh
yonlerindeki performansinin incelikli bir sekilde arastirilmasini saglamaktadir. Bu
kapsayici kategorilerin her birinde, farkli goriintii isleme ydntemlerinin modelin
etkinligi lizerindeki etkisini inceleyen daha ileri bir kirtlhim gerceklestirmektedir. Bu
katmanli yaklagim, goriintlii 6n isleme tekniklerinin yamalara ayirma ve tespit
gorevlerinin nihai sonuglart ilizerindeki etkilerini ortaya ¢ikararak ayrintili bir

degerlendirmeyi kolaylagtirmaktadir.
6.2.1 Kumasta delik ve kesik hatalari

Segmentasyon islemi kapsaminda, modelin kumas goriintiisiindeki delik hatalarinin
orneklerini dogru bir sekilde tanimlama ve izole etme yeterliliginin titiz bir sekilde
degerlendirilmesini igermektedir. Bu degerlendirmenin, islenmemis orijinal
goriintiiniin yan1 sira {i¢ farkli goriintii isleme yOnteminin uygulanmasii 6zetleyen

aciklayici bir 6rnek kullanilarak Sekil 6.1°de gosterilmektedir.
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hole 0.86 : hole 0.60 ks
- AR el

L d | R .1 =

hole 0.63 hole 0.41

(c) (d)

Sekil 6.2 : (a) Orijinal gorintiiler ile (b) CLAHE ile elde edilen goriintiiler ile ()
goriintli dogrusal kontrast germe ile elde edilen gorintiiler ile ve (d) sirasi ile
ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii dogrusal kontrast germe ile elde edilen
goriintiiler ile egitilen modellerin delik hatasina gore sonuglart.

Sekil 6.2.a’da orijinal goriintiiler ile modelin egitilmesi sonucu elde edilen sonuglara
delik hatasi Ornegi iizerinden rastgele bir ornek goriilmektedir. Bu Ornekte tespit
edilen delik hatasinin simif dogruluk (Accuracy) olasiligr %86'dir.. Sekil 6.2.b’de
CLAHE yonteminden gegirilerek elde edilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu
gorlilmektedir. Ayn1 gorsel icin bu modelin ¢iktisi, delik hatasinin smif dogruluk
olasiligmin %60 oldugunu gostermektedir. Sekil 6.2.c’de goriintii dogrusal kontrast
germe yonteminden gegirilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu goriilmektedir.
Bu modelin ayn1 gorsel i¢in elde ettigi delik hatasinin simif dogruluk olasiligi
%63 'tiir.Son olarak sekil 6.2.d’de siras1 ile ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii
dogrusal kontrast germe yontemlerinin hibrit kullanimindan elde edilen gorseller ile
egitilen model goriilmektedir. Bu modelin sonucunda, ayn1 gorsel i¢in delik hatasinin

sinif dogruluk olasilig1 %41'dir.
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6.2.2 Yag lekeleri ve renk hatalari

Segmentasyon islemi kapsaminda, modelin kumas yiizeylerinde goriilen yag lekeleri
ve renk hatalarinin Orneklerini dogru bir sekilde tanimlama ve izole etme
yeterliliginin titiz bir sekilde degerlendirilmesidir. Bu degerlendirmenin, islenmemis
orijinal goriintiiniin yani1 sira ii¢ farkli goriintii isleme metodolojisinin uygulanmasini

Ozetleyen agiklayici bir 6rnek kullanilarak Sekil 6.3’te gosterilmektedir.

oil spot 0.69

oil spot 0.69.*% '

(b)

oebjegoil spot 0.47

F¥"Joil spot 0.61 %*

(d)

Sekil 6.3 : (a) Orijinal goriintiiler ile (b) CLAHE ile elde edilen goriintiiler ile (C)
gorilintli dogrusal kontrast germe ile elde edilen goriintiiler ile ve (d) sirasi ile
ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii dogrusal kontrast germe ile elde edilen
goriintiiler ile egitilen modellerin yag lekesine kars1 sonuglari.

Sekil 6.3.a’da orijinal goriintiiler ile modelin egitilmesi sonucu elde edilen sonuglara
yag lekesi hatasi iizerinden rastgele bir 6rnek goriilmektedir. Bu 6rnekteki tespit
edilen yag lekesinin simif dogruluk olasiligi %69°dur. Sekil 6.3.b’de CLAHE
yonteminden gecirilerek elde edilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu
goriilmektedir. Ayni1 gorsel icin bu modelden elde edilen sonucta yag lekesi sinifi
dogruluk olasiligt %69'dur. Sekil 6.3.c’de goriintii dogrusal kontrast germe
yonteminden gecirilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu goriilmektedir. Ayni

gorsel icin bu modelden elde edilen sonug, yag lekesi sinifi i¢in %69'luk bir dogruluk
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olasiligiyla gosterilmektedir. Son olarak Sekil 6.3.d’de ortalama filtre, keskinlestirme
ve goriintii dogrusal kontrast germe yontemlerinin hibrit kullanimindan elde edilen
gorseller ile egitilen model goriilmektedir. Ayn1 gorsel icin bu modelin sonucunda
yag lekesi smifi i¢in %47'lik bir dogruluk olasiligi bulunmaktadir. Ek olarak sekil
6.3.d’de yabanci obje bularak, yanlig bir tahmin yapmaktadir.

6.2.3 Iplik hatasi
Segmentasyon islemi i¢in kumas ylizeylerinde goriilen iplik hatalarinin test islemi 3
farkli gorlintii isleme yoOntemi ve orijinal goriintii ile Sekil 6.4’te bir ornek ile

sunulmustur.

(@) (b)

(© (d)
Sekil 6.4 : (a) Orijinal gorintiiler ile (b) CLAHE ile elde edilen goriintiiler ile (C)
goriintii dogrusal kontrast germe ile elde edilen goriintiiler ile ve (d) sirasi ile
ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii dogrusal kontrast germe ile elde edilen
goriintiiler ile egitilen modellerin iplik hatasina kars1 sonuglari.

Sekil 6.4.a’da orijinal goriintiiler ile modelin egitilmesi sonucu elde edilen sonuglara
iplik hatas1 lizerinden rastgele bir 6rnek goriilmektedir. Bu 6rnekte tespit edilen iplik
hatas1 simif dogruluk olasiligi %70'tir. Sekil 6.4.b’de CLAHE yonteminden

gecirilerek elde edilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu goriilmektedir. Bu
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modelden elde edilen sonuca gore, aynit gorsel icin iplik hatasi simmif dogruluk
olasiligr %70'tir. Sekil 6.4.c’de goriintii dogrusal kontrast germe yonteminden
gecirilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu goriilmektedir. Bu modelin ayni
gorsel i¢in elde ettigi iplik hatasi sinifi dogruluk olasiligr %60'tir. Son olarak Sekil
6.4.d’de ortalama filtre, keskinlestirme ve goriinti dogrusal kontrast germe
yontemlerinin  hibrit kullanimindan elde edilen gorseller ile egitilen model
goriilmektedir. Bu modelin sonucuna gore, ayni gorsel i¢in iplik hatas1 sinif dogruluk

olasilig1 %70'tir.

6.2.4 Yabanci obje hatasi
Segmentasyon islemi i¢in kumas yiizeylerinde goriilen yabanci obje hatalarinin test
islemi 3 farkli goriintii isleme yontemi ve orijinal goriintii ile Sekil 6.4’te bir 6rnek

ile sunulmustur.

(d)
Sekil 6.5 : (a) Orijinal gorintiiler ile (b) CLAHE ile elde edilen goriintiiler ile (C)
goriintii dogrusal kontrast germe ile elde edilen goriintiiler ile ve (d) sirasi ile

ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii dogrusal kontrast germe ile elde edilen
goriintiiler ile egitilen modellerin yabanci obje hatasina kars1 sonuglari.
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Sekil 6.5.a’da orijinal goriintiiler ile modelin egitilmesi sonucu elde edilen sonuglara
yabanci obje hatasi ilizerinden rastgele bir drnek goriilmektedir. Bu drnekteki tespit
edilen yabanci obje smif dogruluk olasiligit %86°dir. Sekil 6.5.b’de CLAHE
yonteminden gegirilerek elde edilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu
goriilmektedir. Ayn1 gorsel i¢in bu modelin ¢iktisinda yabanci obje sinifi igin
dogruluk olasiligi  %75'tir.Sekil 6.5.c’de gorintii  dogrusal kontrast germe
yonteminden gecirilen goriintiiler ile egitilen modelin sonucu goriilmektedir. Bu
modelin ayni1 gorsel i¢in elde ettigi yabanci obje smifi dogruluk olasilig1 sonucu
%82'dir. Son olarak sekil 6.5.d’de sirasi ile ortalama filtre, keskinlestirme ve goriintii
dogrusal kontrast germe yontemlerinin hibrit kullanimindan elde edilen gorseller ile
egitilen model goriilmektedir. Bu modelin sonucunda, ayn1 gorsel icin yabanci obje
sinifi dogruluk olasiligi %74'tir. Sekil 6.5.d’de iki adet yabanci obje tespit edildigi

gozlemlenmektedir ki bu istenmeyen bir durumdur.

6.3 U¢ Cihazlarda Gercek Zamanh Calisma

Karsilastirmali analizlerin tekil bir hesaplama ortamiyla sinirli kalmamasi 6nemlidir.
Kapsamli bir inceleme, 6zellikle Raspberry Pi 4B ve NVIDIA GeForce GTX 1050
(3072MiB GPU) ile donatilmis bireysel bir bilgisayarda ve Nvidia 3090 GPU'ya
sahip bir bilgisayarin kullamildigir Yiksek Performansli Hesaplama (HPC)
laboratuvarinda  olmak  {izere  birden fazla  hesaplama  platformunda
gerceklestirilmektedir. Hesaplama baglamlariin bu sekilde g¢esitlendirilmesi,
modelin farkli donanim o6zellikleri altindaki performansinin saglam bir sekilde
degerlendirilmesini saglamakta ve  bdylece  calismanin  bulgularinin
genellenebilirligini ve gilivenilirligini artirmaktadir. Bu karsilagtirmali analizlerin
hem algoritmik c¢ergeveler hem de hesaplama ortamlar1 agisindan titizlikle
diizenlenmesi, modelin farkli kosullar altindaki davraniginin biitiinsel bir sekilde
anlasilmasina katkida bulunmaktadir. Bu ¢ok yonlii arastirma, yalnizca goriinti
islemenin segmentasyon ve tespit tizerindeki etkisinin inceliklerini ortaya ¢ikarmakla
kalmay1p, ayn1 zamanda oOnerilen yontemlerin farkli hesaplama mimarileri genelinde
potansiyel Olgeklenebilirligi  ve wuyarlanabilirligi hakkinda degerli bilgiler

saglamaktadir.
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Cizelge 6.1 : Ug cihazda iiretici modele gore hiz ve parametre performansi.

ESRGAN Uretici Uretici Toplam Uretici Tahmin

Cihaz Bilgi Tahmin Zamani Parametre Sayisi Edilen Boyut
RRDB 1 Blok 40,3548 sn 114,083 219.73 mb
RRDB 2 Blok 53,9412 sn 218,003 284.82 mb
Raspberry Pi 4B RRDB 4 Blok 80,1538 sn 425,843 415.01 mb
RRDB 8 Blok 135,8344 sn 841,523 675.37 mb
Orijinal Blok - 16,697,987 4435.38 mb
Kisisel Bilgisayar RRDB 1 Blok 0,0038 sn 114,083 219.73 mb
(NVIDIA RRDB 2 Blok 0,0059 sn 218,003 284.82 mb
GeForce GTX RRDB 4 Blok 0,0097 sn 425,843 415.01 mb
1050 3072MiB  RRDB 8 Blok 0,0149 sn 841,523 675.37 mb
GPU) Orijinal Blok 0,038 sn 16,697,987 4435.38 mb

Cizelge 6.1’de ESRGAN modellinin agirliklarini, parametre sayilarini ve ¢izelge
6.2 de belirli bir girdideki tiim segmentlere ayrilmig goriintiilerin tahmini sirasindaki
hizinin performansina iliskin kapsamli bir fikir vermektedir. ESRGAN’1n {ireticisi
model kism1 yapay goriintiiyii iiretmektedir. Uretilen bu gériintiiniin u¢ cihazda ne
kadar siire igerisinde sonu¢ alindigi 6nem arz etmektedir. Raspberry pi gibi
cihazlarda biiylik modeller sonu¢ vermemektedir. Model parametrelerinde azalmaya

gidilmesi gerekmektedir.

ESRGAN modeli tarafindan ¢oziiniirliik ve kalitede iyilestirilmeye giden goriintii
416x416 piksel ¢oziiniirliikte 16 pargaya sirali olarak boliinmesini igermektedir.
Yamalara ayrilmig goriintiilerin belirlenen hatali durumlari ve yeniden yapilandirma
stirecinin zamansal siiresi de dahil olmak {izere bu yamalara ayirma sonuglari
titizlikle belgelenmistir. Orijinal goriintiiyii 16 kiiclik parcadan olusan bir 1zgaraya
bolen bu yamalara ayirma stratejisi, tespit siirecinin ayrinti diizeyini artirmaya hizmet

etmektedir.

Cizelge 6.2 : Ug cihazlarin YOLOv8 modeline gére hiz performansi.

Ug Cihaz YOLOvV8
Raspberry pi 4b 15,1835 sn
Laptop 0,4391 sn
HPCS 0,0597 sn

Cizelge 6.2°de lokal bolgelere ayrilmis 16 parcadan bir adet goriintii pargasinin ug
cihazlardaki test siireci karsilastirilmistir. Her 416x416 piksel segment bagimsiz
analize tabi tutularak tespit edilen oOzelliklerin mekansal dagilimimin daha 1yi

anlasilmasina katkida bulunmustur. YOLOv8 modeli daha sonra bu bdliimlere
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ayrilmis goriintiilerin her biri i¢in tahminler iireterek, kumas veya ilgili bdlge
icindeki hatali durumlarin tanimlanmastyla ilgili bolgeleri belirlemistir. En 6nemlisi,
sonraki yeniden yapilandirma asamasi, ayr1 ayri tahmin edilen 16 adet 416x416
goriintiinlin titiz bir sekilde birlestirilmesiyle karakterize edilmesidir. Bu yeniden
yapilandirma islemi sayesinde, bdliimlere ayrilmis goriintiiler 1664x1664 piksel
boyutlarinda kapsamli bir goriintilye doniistiiriilmektedir. Bu yeniden yapilandirma,
yalnizca boliimlere ayrilmis goriintiilerden elde edilen tahminleri birlestirmekle
kalmayip, ayn1 zamanda tiim goriintiiniin yiiksek bir ¢oziiniirliikkte biitlinsel olarak
anlagilmasini da kolaylastirmaktadir. Yeniden yapilandirma siirecinin zamansal
siiresinin dahil edilmesi, degerlendirmeye zamansal bir boyut katarak, modelin
boliimlere ayrilmis tahminleri yeniden yapilandirma ve sentezlemedeki hesaplama
verimliligine iligkin i¢gdriiler sunmaktadir. Segmentasyon, yeniden yapilandirma ve
zamansal hususlar1 kapsayan bu biitiinsel analiz, YOLOvVS ve ESRGAN modelinin
gorilintli analizi ve tespit gorevleri baglamindaki etkinliginin kapsamli bir sekilde

degerlendirilmesine katkida bulunmaktadir.

6.4 ESRGAN Boyut Azaltma

ESRGAN egitim islemlerini kontrol ettigimizde CNN kanal sayilarinin ve RRDB
blok sayisinin azaltilmast model egitim siiresini de azaltmaktadir. Egitim islemi
boyunca RRDB bloklar1 orijinal modelden (23 RRDB blok), 1 RRDB bloga kadar
digiriilmistir. 1000 epokta ve toplamda 50000°e¢ yakin iterasyon dongisi ile
egitilmis RRDB ve kanal sayist azaltilmis tretici modellerin ilgili kayip

fonksiyonlar1 asagida verilmistir.
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Gradyan Cezaz

Kritik Kaybi

L1 Kayha h VGG Kayha

i

B S A A A A -

Kargt Kayhe

Sekil 6.6 : 1 RRDB bloguna sahip iireticinin toplam iterasyon sayisina karsilik gelen
kay1ip fonksiyonu grafigi

Sekil 6.6°da 1 RRDB bloguna sahip tiretici modelin kayip fonksiyonlarina
bakildiginda VGG kayip fonksiyonu hari¢ diger tiim kayip fonksiyonlar1 baslangicta
bir salinim yaptiktan sonra hizlica optimuma ulastig1 gortilebilmektedir. VGG kayip
fonksiyonu ise iterasyonlar ilerledik¢e istenilen optimum sonuca vardigi
gbozlenmektedir. Diger kayip fonksiyonlarinin aksine VGG kayip fonksiyonunun
egimi asag1 dogru oldugundan dolay1 iterasyon sayisi arttirilsa 6grenime devam
edecegi ¢ikarilmaktadir. Sekil 6.6’ya bakildiginda Gradyan cezasi, Kritik kaybi, L1
kayb1, Karsit kayb1 ve VGG kaybi baslangi¢ degerlerinin ¢ok yiiksek bir baslangic
kayb1 ile basladig1 goriilmektedir.
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Gradyan Cezas

| _ Kritik Kayha
terat teratio o
L1 Kaybe o \ VGG Kayl
. ,}.. . e - .I_. i epn
| Kargt kayb
[y

Sekil 6.7 : 2 RRDB bloguna sahip iireticinin kayip fonksiyonu

Sekil 6.7°de Gradyan cezasi kaybi, L1 kaybi1 ve Kritik kayip salinima daha iyi bir
noktadan baslamaktadir. Bu da daha kisa siirede optimum noktaya ulasacagini
gostermektedir. Diger kayip fonksiyonlari sekil 6.6’deki kayip fonksiyonlarina

benzerlik gostermektedir.

Gradyan Penalti | Kritik Kaybe
| f
Vo 3
L1 Kaybs 07 VGG Kayb
| TP ki
l Kargit Kaybs
\ff

Sekil 6.8 : 4 RRDB bloguna sahip iireticinin kayip fonksiyonu
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Sekil 6.8’deki 4 adet RRDB bloguna sahip tiretici model, VGG kaybi haricinde tiim
kay1p fonksiyonlarinda salimima daha iyi bir noktadan baslamaktadir. Onceki iiretici

modelin aksine bu model daha kisa siirede optimum noktaya ulasilacagini

gostermektedir.
| Gradyan Penalty Kritik Kayba
]
! ‘
Lﬂb_____ VW
L1 Kayb \ VGG Kayh
\w
Kargit Kaybs

-

Sekil 6.9 : 8 RRDB bloguna sahip iireticinin kayip fonksiyonu

Sekil 6.9’deki 8 adet RRDB bloguna sahip iiretici model Kritik kayb1, VGG kaybi ve
Karsit kaybmin salinnma daha iyi bir noktadan baslamaktadir. Sekil 6.8°e
bakildiginda Gradyan cezast 6’dan baslarken sekil 6.9°da ise 12’den baslamaktadir.
Onceki iiretici modelin aksine bu modelin egitiminin daha kisa siirede optimum
noktaya ulasilacagini gostermektedir. L1 kaybinin sekil 6.8’den daha kotii olmasi ise
yuksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin ince ayrintilari yeniden yapilandirmada daha kétii
hale geldigini gostermektedir. Gradyan kaybinin sekil 6.8’ye gore kotii olmasi ise 8
RRDB bloguna sahip tiretici modelin daha kotii bir egitim istikrarina sahip oldugunu

gostermektedir.
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Gradyan Penalty | Kritik Kaybs

L1 Kaybe | VGG Kaybr
‘ |
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Karsit Kaybe
W T

Sekil 6.10 : Orijinal RRDB bloguna sahip fireticinin kayip fonksiyonu

Sekil 6.10°daki orijinal RRDB bloguna sahip iiretici modelin bir dnceki modellere
gore baslangicta ¢ok daha iyi yakinsadigi ve en optimum noktaya vardigini
gormekteyiz. Bunun baslica nedenleri CNN’lerin kanal sayisinin fazla olmasi ve
RRDB bloklarinin yeteri kadar 6znitelik 6grenmesinden kaynaklanmaktadir. Yapilan
bu islemlerin kaliteyi arttirdigi gibi egitim ve test siiresini de arttirdigi
gozlemlenmektedir. Art1 ve eksi yonleri degerlendirildikten sonra optimum bir

tiretici modelin secilmesi gerekmektedir.

Tiim tiretici modellerin kayip fonksiyonlara baktigimizda L1, VGG, Karsit kayip
egitim iterasyonlar1 boyunca azaliyor gibi gdriinmektedir, bu da iyi bir isarettir. Bu,
modelin gercek¢i ve dogru yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler iiretme yetenegini
giderek gelistirdigini gostermektedir. Karsit kayip 0 civarindadir. Bu genellikle GAN
egitiminde arzu edilen bir durumdur ¢iinkii {ireteci siirekli olarak gelismeye tesvik
eder. Gradyan cezasi egitim boyunca nispeten istikrarli goriinmektedir, bu da egitim
stirecinin istikrarin1 korumaya etkili bir sekilde yardimci oldugunu gdstermektedir.
L1 kaybu, sliper ¢oziiniirliik gibi goriintii yeniden yapilandirma gorevleri igin tipik
olan bir sekilde giderek azaliyor gibi goriinmektedir. Bu, modelin yiiksek
¢ozlnlirliiklii goriintiilerin ince ayrintilarini yeniden yapilandirmada daha iyi hale

geldigini gosterir. VGG kaybr da sabit bir diislis gosterir, bu da modelin dnceden
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egitilmis VGG ag1 tarafindan 6grenilenlere benzer 6zellikleri 6grendigini gosterir.

Bu, modelin gorsel olarak gercekei goriintiiler olusturmasina yardimei olabilir.

Uretilen modellerin kalitesini kontrol ederken de birtakim metriklere ihtiyag
duyulmaktadir. PSNR piksel diizeyinde dogruluga, SSIM ve LPIPS algisal
benzerlige ve VIF bilgi dogruluguna odaklanir. PSNR basit ve verimliyken, SSIM,
LPIPS ve VIF gibi ol¢iitler daha karmasik ve hesaplama agisindan maliyetli olabilir.
Yani, bu Olgiitlerin hesaplanmas1 daha fazla islem giicii, bellek veya zaman
gerektirebilir. PSNR'nin yorumlanmas: kolayken SSIM, LPIPS ve VIF'in altinda
yatan ilkelerin daha iyi anlagilmasi gerekebilir. Piksel diizeyinde dogruluk cok
onemliyse PSNR uygun olabilmektedir. Gorsel benzerlik ve insan algisi 6nemliyse
SSIM veya LPIPS'i uygun olabilmektedir. Hem kalite hem de dogallik i¢in kapsamli
bir dl¢lime ihtiyaciniz varsa VIF uygun olmaktadir. Cizelge 6.3 de bahsedilen tiim

metriklerin karsilastirmali sonuglart bulunmaktadir.

Cizelge 6.3 : Uretici kissmdaki RRDB blok sayisinin azaltilmasi ve performansi.

. 1 RRDB Blok 2 RRDB Blok 4 RRDB Blok 8 RRDB Blok
Metrik
vs Orijinal vs Orijinal vs Orijinal vs Orijinal

PSNR 1 32.45924 dB 34.14448 dB  34.26174dB  34.14357 dB
Delik SSIM 1 0.82801 0.83882 0.85240 0.82853
Hatas1 LPIPS | 0.22182 0.22005 0.20543 0.21639
VIF 1 0.65335 0.69677 0.78226 0.78236

Yag PSNR 1 29.47268 dB 30.06158 dB  30.35300 dB  30.14099 dB
L ekesi SSIM 1 0.74858 0.73102 0.74005 0.75968
Hatasi LPIPS | 0.19617 0.30164 0.24772 0.19325
VIF 1 0.63504 0.63501 0.58555 0.62797

PSNR 1 28.88531 dB 29.75024 dB  30.26740 dB  29.26663 dB
Iplik SSIM 1 0.67455 0.71727 0.76575 0.72448
Hatas1 LPIPS | 0.28651 0.28135 0.23066 0.26096
VIF 1 0.39905 0.54387 0.70018 0.5716

PSNR 1 33.15888 dB 33.89889dB  32.26240dB  35.05957 dB
Obje SSIM 1 0.86443 0.87527 0.87052 0.87644
Hatas1 LPIPS | 0.21871 0.21437 0.20101 0.19897
VIF 1 0.62281 0.63091 0.65574 0.63642

Cizelge 6.3’te 300 epok kadar egitilmis orijinal ESRGAN ve iiretici kismindaki CNN

kanallarinin ve RRDB bloklarinin azaltilmasi ile elde edilen sonuglarin
karsilastirmali hali sunulmaktadir. Her bir hata sinifi i¢in 4 farkl kalite 6lgme metrigi
sonuclart gdzlenmistir ve her bir hata sinift i¢in en basarili metrik siyah renkle
belirtilmistir. 5 kat capraz dogruluma yapildiktan sonra elde edilen sonuglara

bakildiginda 4 RRDB blogu ve 8 RRDB blogu arasinda kalite metrik sonugclari
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arasinda onemli bir fark olmadigi gozlemlenmekle beraber 4 RRDB blogu ile elde
edilen sonuglarin nispeten daha iyi oldugu goézlemlenmistir. Ayrica sekil 6.8’deki
kayip fonksiyonu da bu iddiay1 destekleyecek niteliktedir. Sekil 6.8’deki L1 ve
Gradyan kaybinin 8 adet RRDB bloguna sahip olan modelin, 4 adet RRDB f{iretici
modelden daha kotli oldugu gozlenmektedir. Bunun baslica nedenlerinden biri ise
RRDB bloklart artmis olsa bile CNN kanal sayisinin azalmasi ile bir yerden sonra
model yeteri kadar bilgiyi tutamamaktadir. Bilgi tutamamadaki bu farklilik
Raspberry Pi gibi diisiik islem giiciine sahip cihazlarda siire ve hesaplama agisindan

fark yaratmaktadir.

6.5 TILDA Veri Seti ile Sonuclar

Saglanan oOlgliimler, bir modelin dort farkli smifa gore hata algilama ve
segmentasyondaki performansini farkli kosullar altinda degerlendirir. Giris
goriintiilerinin degistirilmemis durumunu temsil eden orijinal goriintd, temel ¢izgi
olarak durur. Herhangi bir ek 6n isleme gerek kalmadan modelin hata algilama ve
boliimleme konusundaki asil yetenegini degerlendirmek icin bir referans noktasi

gbrevi gortir.

Cizelge 6.4 : Goriintii isleme metotlar1 ile her hatanin sinirlayici kutu sonuglari.

Sinirlayici Kutu

Metot Sinif Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru mAP50 mAP50-95
Delik Hatasi  0.866 0.76 0,809 0.861 0.572
orijinal  OPie Hatasi  0.841 0.771 0,804 0.849 0.576
Yag Lekesi  0.863 0.812 0,836 0.871 0.542
iplik Hatasi  0.713 0.618 0,662 0.659 0.359
Delik Hatasi  0.709 0.471 0,565 0.612 0.308
clape | ObieHatas  0.679 0.765 0.719 0.848 0.624
Yag Lekesi  0.797 0.833 0.814 0.842 0.578
iplik Hatasi  0.478 0.548 0.510 0.437 0.221
] Delik Hatasi ~ 0.951 0.846 0.895 0.907 0.581
?gﬁif::t' Obje Hatasi  0.739 0.725 0.731 0.768 0.605
Germe  YaElekesi  0.818 0.585 0.682 0.74 0.414

iplik Hatasi  0.79 0.609 0.687 0.705 0.4

Delik Hatasi  0.962 0.7 0.810 0.744 0.586
Birlesik  Obje Hatasi  0.579 0.621 0.599 0.663 0.518
Metotlar  YagLekesi  0.705 0.649 0.675 0.71 0.39
iplik Hatasi  0.611 0.543 0.574 0.582 0.281
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Cizelge 6.4’te oncesinde kumasa goriintii isleme metotlart uygulanan her bir hata
smifi veri setinin YOLOV8 modeli ile sinirlayici kutu sonuglar1 gosterilmistir. Siyah
renk ile vurgulanan her bir deger o siif hatasindaki en basarili simirlayict kutu

sonuglarii géstermektedir.

Cizelge 6.5 : Goriintii isleme metotlar ile her hatanin sinirlayici maske sonuglart.

Sinirlayici Maske

Metot Sinif Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru mAP50 mAP50-95
Delik Hatasi 0.81 0.706 0.754 0.829 0.41
Orijinal Obje Hatasi 0.752 0.686 0.717 0.657 0.335
Yag Lekesi 0.844 0.784 0.812 0.84 0.437
iplik Hatasi 0.751 0.647 0.695 0.649 0.234
Delik Hatasi 0.809 0.499 0.617 0.617 0.249
CLAHE Obje Hatasi 0.746 0.706 0.725 0.755 0.391
Yag Lekesi 0.868 0.712 0.782 0.815 0.41
iplik Hatasi 0.531 0.516 0.523 0.452 0.135
. Delik Hatasi 0.951 0.846 0.895 0.866 0.476
igﬁif::t' Obje Hatasi  0.715 0.702 0.708 0.723 0.436
Germe .Yaé Lekesi 0.838 0.6 0.699 0.738 0.35
Iplik Hatasi 0.79 0.609 0.687 0.695 0.254
Delik Hatasi 0.991 0.7 0.820 0.722 0.412
Birlesik Obje Hatasi 0.563 0.578 0.570 0.595 0.308
Metotlar Yag Lekesi 0.727 0.635 0.677 0.673 0.301
iplik Hatasi 0.589 0.486 0.532 0.483 0.172

Cizelge 6.5’te oncesinde kumasa goriintii isleme metotlar1 uygulanan her bir hata
sinifi verisinin YOLOv8 modeli ile sinirlayict maske sonuglari gosterilmistir. Siyah
renk ile vurgulanan her bir deger o smif hatasindaki en basarili sinirlayict maske
sonuglari gostermektedir. Cizelge 6.4’te ve cizelge 6.5’te gosterilen sonuglarda,
orijinal goriintlinlin incelenmesi {izerine, objeleri ve yag lekelerini algilamak igin
smirlayict kutu tahmininde fark edilebilir bir model ortaya ¢ikiyor. Ayrica orijinal
goriintii, 6zellikle yag lekesi hatalar1 baglaminda maske tahmininde dikkate deger bir
etkinlik sergiliyor. CLAHE maske tahmini sirasinda obje hatalarini belirleme
konusunda kayda deger bir yeterlilik sergiliyor ve smirlayict kutu tahmininde
olduk¢a tatmin edici sonuglar veriyor. CLAHE metoduna gore goriintii dogrusal
kontrast germenin uygulanmasinda ¢ok daha iyi sonuglar gézlemlenmektedir. Bu
yontem hem kutu hem de maske tahmininde, 6zellikle ip hatalari ve delik hatalar
alanlarinda, cok olumlu sonuglar vermektedir. Bu hata siiflarindaki performans

olduk¢a ortalamanin iistiinde olup, bu belirli hata tiirleri igin goriintii dogrusal

98



kontrast germenin etkinligindeki potansiyeli ortaya ¢ikarmaktadir. Ortalama filtre,
keskinlestirme ve dogrusal kontrast germeyi birlestiren birlesik metot ise yeteri kadar
performans ortaya koyamamustir. Yalnizca delik hatalarinin inceliklerini hem maske
hem de kutu tahminlerinde yakalama konusunda dengeli bir yeterlilik sergiliyor.
"Iplik Hatas1" hata tiirii igin tiim islemler ve metodolojiler diisiik performans
gostermistir, bu da algoritmanin bu 6zel hata tipini tespit etmede zorluk g¢ektigini
gosterir. Tim metodolojilerin uygulandigi durumda ise "Delik" hata tiirii icin en
yiiksek kutu mAP50 degeri elde edilmis, ancak "iplik Hatas1" i¢in en diisiik maske
MAP50-95 degeri goriilmiistir. Bu ayrintili analiz, c¢esitli goriinti  isleme
yontemlerinin hata algilama sinirlayicist i¢indeki farkli hata smiflar1 {izerindeki

incelikli etkisinin altin1 ¢izmektedir.

Cizelge 6.6 : Goriintii isleme ile toplam hatalarin sinirlayici kutu sonuglari.

Metot Sinif Kesinlik Duyarhlik  F1Skoru  mAP50 mAP50-95
Orijinal Hepsi 0.821 0.74 0.778 0.81 0.512
CLAHE Hepsi 0.666 0.654 0.660 0.685 0.433
Dogrusal
Kontrast Hepsi 0.824 0.691 0.751 0.78 0.5
Germe

Birgdly Hepsi 0.714 0.628 0.668 0.675 0.444
Metotlar

Cizelge 6.6’da oncesinde kumasa goriintii isleme metotlar1 uygulanan toplam hata
siift verisinin YOLOv8 modeli ile sinirlayict kutu sonuclari elde edilmektedir.
Siyah renk ile vurgulanan her bir deger o sinif hatasindaki en basarili sinirlayict kutu

sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 6.7 : Gorlintii isleme ile toplam hatalarin sinirlayici maske sonuglari.

Metot Sinif Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru mAP50 mAP50-95
Orijinal Hepsi 0.789 0.706 0.745 0.744 0.354
CLAHE Hepsi 0.738 0.608 0.667 0.66 0.296
Dogrusal
Kontrast Hepsi 0.824 0.689 0.750 0.755 0.379
Germe
Birlesik .

Hepsi 0.717 0.6 0.653 0.618 0.298
Metotlar

Cizelge 6.7°de oncesinde kumasa goriintii isleme metotlart uygulanan toplam hata

siifi verisinin YOLOvV8 modeli ile sinirlayict maske sonuglart elde edilmektedir.
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Siyah renk ile vurgulanan her bir deger o sif hatasindaki en basarili siirlayict
maske sonuglarmi gostermektedir. Cizelge 6.6’da ve ¢izelge 6.7°de gosterilen,
smirlayici maske ve kutu sonuglarina bakildiginda orijinal goriintii ile dogrusal
kontrast germe metodu metrik basarimlari arasinda bariz bir fark olmadigi
goriilmektedir. Cizelge 6.6’ya gore sinirlayict kutu performansinda orijinal
goriintiiler Ustlin gelirken, c¢izelge 6.7°ye bakildiginda ise simirlayict maske
performansinda dogrusal kontrast germe metodu lstiin gelmektedir. Orijinal goriintii
bir¢ok noktada istenilen performansi verdigi ve yeni bir metodun hesaplama maliyeti
getirecegi i¢in bu noktadan sonra tiim islemler ve sonuglar goriintii isleme metotlar
uygulanmadan elde edilmektedir. Goriintii isleme metotlar1 uygulanmadan kullanilan
orijinal goriintiiler ile YOLOV8 modelinin sonuglar1 detayli bir sekilde asagida

incelenmektedir.

F1 - Gifven Skoru

10y

Delik Hata=
Obje Hata=
Yag Lekesi
iplik Hata:
s Tl Sanaflar

Sekil 6.11 : Sinirlayict kutunun F1 skoru ve giiven diizeyleri arasindaki iligkisini
gosteren grafik.

Sekil 6.11, bir makine 6grenimi modelinin farkli smirlayict kutu siniflart i¢in F1
skoru ve giliven diizeyleri arasindaki iliskiyi gosteren bir F1-Giliven egrisidir. F1
skoru, bir modelin siiflandirma performansinin bir 6l¢iisiidiir ve hem kesinlik hem
de duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasini alarak hesaplanmaktadir. Bu,
modelin hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan dengeli bir performans gosterip

gostermedigini degerlendirmek igin yararli bir metriktir. Grafik, her bir sinif i¢in

100



(“Delik Hatas1”, “Obje Hatas1”, “Yag Lekesi”, “Iplik Hatas1”) ve tiim smiflar igin
(“Ttm Siniflar”) F1 skorlarinin modelin tahminlerine duydugu giiven diizeyine bagl
olarak nasil degistigini gostermektedir. Gliven diizeyi, modelin kendi tahminlerinin
dogruluguna ne kadar emin oldugunun bir gostergesidir ve genellikle 0 ile 1 arasinda
degisen bir olasilik degeri olmaktadir. Grafikte goriildiigii iizere, tiim siniflar i¢in F1
skoru giiven diizeyi arttikga Once artmakta, belirli bir noktaya ulastiktan sonra
azalmaktadir. F1 skorunun en yiiksek oldugu nokta, modelin tahminlerinin optimal
dengesini temsil etmektedir. “Tiim Siniflar” egrisi, tiim siniflarin birlesik F1 skorunu
gosterir ve en yiiksek F1 skoru olan 0.78'1, 0.449 giiven diizeyinde elde etmektedir.
Her sinirlayici kutu sinifinin egrisi, o siifa 6zel F1 skorunun giiven diizeyine baglh
degisimini yansitmaktadir. “Yag Lekesi” sinifinin egrisi en yiiksek zirveye sahipken,
“Iplik Hatas1” smifi daha diisiik bir zirveye sahip olmaktadir. Bu, “Yag Lekesi”
smifinin model tarafindan “Iplik Hatas1” simifindan daha iyi smiflandirildigini
gostermektedir. Bu grafik, modelin farkli smiflar arasindaki performansini ve
siniflandirma esiginin nasil ayarlanabilecegini degerlendirmede kullanish olmaktadir.
F1 skorunun maksimum oldugu giiven esigi, modelin pratikte kullanimi i¢in en
uygun esik olarak secilebilmektedir. Ancak, bu esigin se¢imi, yanlig pozitiflerin ve

yanlig negatiflerin kabul edilebilir oranina bagl olarak degismektedir.

Kesinlik - Ginven EZrisi

1.0 7
Delik Hatas
Obje Hataz
Yag Lekesi
iplik Hatas:

= Tilm Sanaflar

Kesinfik
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Lo

Sekil 6.12 : Sinirlayici kutunun kesinlik ve giliven arasindaki iligkisini gdsteren
grafik.
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Sekil 6.12, bir makine 6grenimi modelinin farkli sinirlayict kutu siiflari i¢in kesinlik
ve gliven arasindaki iliskiyi gosteren bir Kesinlik-Giiven egrisidir. Kesinlik, modelin
pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu
Olcmektedir. Giiven diizeyi, modelin kendi tahminlerinin dogruluguna ne kadar emin
oldugunu ifade eden bir deger olmaktadir. Grafikte dort farkli sinifin (“Delik Hatas1”,
“Obje Hatas1”, “Yag Lekesi”, “Iplik Hatas1”) dogruluk degerlerinin giiven diizeyine
bagli olarak nasil degistigi goriilmektedir. Ayrica, “Tim Smiflar” egrisi tiim
siniflarin birlesik performansini géstermektedir. Goriildiigii gibi, tiim siirlayici kutu
smiflarinin, kesinlik degerleri baglangicta diisiik giiven diizeylerinde artmaktadir ve
belirli bir gliven diizeyine ulagtiginda azalmaktadir. Bu, genellikle modelin ¢ok emin
olmadig1 tahminlerde daha yiiksek bir kesinlik orani yakalayabildigini, ancak giliven
diizeyi c¢ok yiiksek oldugunda yanlis pozitiflerin (modelin yanlis bir sekilde pozitif
olarak siiflandirdig1 6rnekler) arttigint gostermektedir. Egrilerin en iist noktasi, her
simif i¢cin optimal giiven esigini temsil etmektedir. “Tiim Siniflar” i¢cin bu deger,
0.941 giiven diizeyinde miikemmel bir dogruluk orani olan 1.00'a ulasmustir. “iplik
Hatas1” sinifinin egrisi digerlerine gore daha diisiik bir zirve yapmis ve daha hizli bir
sekilde diismiistiir, bu da modelin bu smiftaki 6rnekleri digerlerine gore daha az

dogrulukla siiflandirdigini géstermektedir.

Kesinlik - Duyarkbk ESrisi
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Sekil 6.13 : Sinirlayict kutunun kesinlik ve duyarlilik arasindaki iligkisini gosteren
grafik.
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Sekil 6.13’te, bir makine 6grenimi modelinin farkli simirlayict kutu smiflart igin
hesaplanmig Kesinlik-Duyarlilik egrisini gostermektedir. Kesinlik-Duyarlilik egrisi,
bir smiflandiric1 modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan bir aragtir;
burada kesinlik, modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerden gercekten pozitif
olanlarin oranini, duyarlilik ise gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin model
tarafindan pozitif olarak tespit edildigini 6lgmektedir. Her bir renkli egri, bir sinifin
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin iliskisini gostermektedir. Egrilerin altindaki alan,
modelin ilgili sinif i¢in performansini yansitir; egri ne kadar yiiksek ve saga dogru
uzanirsa, model o sinif i¢in o kadar iyi performans gostermis demektir. Mavi ¢izgi ile
belirtilen "Tim Siniflar" egrisi, tiim smiflarin birlesik performansini gosterir ve
mAP@0.5 (ortalama kesinlik ortalamasi, IoU esigi 0.5'te) degeri 0.744 olarak
belirtilmistir. MAP@0.5 modelin farkli smiflar arasindaki genel performansini ve
tim tahmin esiklerindeki ortalama kesinlik degerini gdostermektedir. “Yag Lekesi”
smifi en yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerlerine sahip olup model bu sinifta en iyi
performansi gdstermistir (0.840). “Delik Hatas1” smifi da yiiksek bir kesinlik
degerine sahiptir (0.829) ve modelin bu smifi dogru bir sekilde tespit etme
yeteneginin iyi oldugunu gostermektedir. “Obje Hatas1” ve “Iplik Hatas1” simiflari
daha diisiik kesinlik degerlerine sahiptir, bu da modelin bu smiflardaki 6rnekleri

digerlerine gore daha az dogrulukla siniflandirdigin1 géstermektedir.

Duyarklik - Given EZrisi
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Sekil 6.14 : Smirlayict kutunun duyarlilik ve giiven arasindaki iligkisini gosteren
grafik.
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Sekil 6.14’te, bir makine 6grenimi modelinin hata tespit gorevi i¢in Duyarlilik-
Giiven egrisini gostermektedir. Duyarlilik, modelin tiim pozitif vakalar1 ne kadar iyi
tespit edebildigini gosteren bir metriktir; yani, gergekte pozitif olan orneklerin ne
kadarinin model tarafindan dogru olarak tespit edildigini 6l¢mektedir. Giiven ise
modelin tahminlerinin gilivenilirligini, yani her bir tahminin dogru olma olasiligini
ifade etmektedir. Grafikte, dort farkli sinifin ve tiim siiflarin birlesik performansinin
giiven diizeyleri arttikca duyarlilik degerlerinde nasil degisim gosterdigi
izlenmektedir. Ideal olarak, yiiksek bir duyarlilik degeri istenirken, modelin yiiksek
giiven seviyelerinde de yiikksek duyarlilik degerlerine sahip olmasi tercih
edilmektedir. Gorselde, “Iplik Hatas1” sinifinin diger simiflara gore daha diisiik bir
duyarlilik degerine sahip oldugu goriiliir, bu da modelin bu siiftaki pozitif vakalarin
daha azini tespit edebildigini gostermektedir. Diger taraftan, "Delik Hatasi”, "Obje
Hatas1" ve "Yag Lekesi" siiflar1 i¢in egriler daha yiiksek duyarlilik degerleri
gostermekte ve gliven diizeyi arttikga daha diisiik oranda azalmaktadir. Bu durum, bu
siniflarda modelin genel olarak daha iyi performans gdsterdigini ve giiven diizeyi
yiiksek tahminlerde dahi pozitif vakalar: tespit edebildigini gostermektedir. Grafigin
sag alt kisminda, tim siniflar i¢in duyarlilik degerinin 0.93 oldugu, ancak giivenin
0.000 oldugu belirtilmistir. Bu, modelin ¢ok diisiik giiven seviyelerinde dahi yiiksek
bir duyarlilik degerine sahip oldugunu, yani birgok pozitif 6rnegi dogru olarak tespit
edebildigini gostermektedir. Ancak, bu durum ayni zamanda modelin ¢ok fazla
yanlis pozitif (yani ger¢cekte negatif ama model tarafindan pozitif olarak tespit edilen)

sonuglar liretmis olabilecegine de isaret edebilmektedir.
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Sekil 6.15 : Karisiklik matrisini gosteren grafik.

Sekil 6.15’te, bir makine 6grenimi modelinin siniflandirma performansini gosteren
bir karigiklik matrisi olarak yorumlanmaktadir. Karigiklik matrisi, bir siniflandirma
modelinin tahminlerinin dogrulugunu ve hatalarini gorsellestiren bir ara¢ olmaktadir.
Matrisin satirlari modelin yaptig1 tahminleri, siitunlart ise gercek etiketleri (True)
temsil etmektedir. Bu karigiklik matrisinde bes sinif bulunmaktadir: "Delik Hatas1",
"Obje Hatas1", "Yag Lekesi", "Iplik Hatas1", ve "Arka Plan". Matrisin ana kdsegeni
(tst sol koseden alt sag koseye), modelin her sinif i¢in dogru tahmin sayisin1 gosterir.
Ornegin, model 12 kez "Delik Hatas1" smifini, 28 kez "Obje Hatas1" sinifini, 54 kez
"Yag Lekesi" smifini, 23 kez "Iplik Hatas" sinifin1 ve 9 kez "Arka Plan" sinifim
dogru olarak tahmin etmektedir. Ana kosegen disindaki hiicreler, yanlis
siniflandirmalari temsil etmektedir. Ornegin, "Delik Hatas1" smifi icin model 3 kez
yanlslikla "Arka Plan" olarak tahminde bulunmaktadir. Ayni sekilde "Iplik Hatas1"
siifi i¢in 13 kez "Yag Lekesi" olarak yanlis tahmin yapilmistir. Bu hatalarin sayisi
ve dagilimi, modelin belirli siniflar1 digerlerine gére daha iyi veya daha koti taniyip
tanimadigin1 belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Genel olarak, modelin "Yag Lekesi"
siifin1 diger siniflara gére daha iyi tanidig1 gozlemlenmektedir, ¢linkii bu sinifta en
yuksek dogru tahmin sayisi (54) bulunmaktadir ve yanlis tahmin sayilar1 diger

siiflarla karsilastirldiginda nispeten daha az bulunmaktadir. "Iplik Hatas1" sinifi ise
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model tarafindan en zor tanman sinif gibi goriinmektedir, ¢linkii bu sinifta hem yanlis
negatif (modelin "Iplik Hatas1" olmasina ragmen baska bir simif olarak tahmin ettigi
vakalar) hem de yanlis pozitif (modelin "Iplik Hatas1" olmayan bir durumu "Iplik
Hatas1" olarak tahmin ettigi vakalar) tahminlerin sayis1 diger siniflara gére daha
yiiksek bulmaktadir. Karigiklik matrisi, modelin giiglii ve zayif yonlerini detayli bir
sekilde anlamak icin degerli bir aragtir ve modelin performansini iyilestirmek icin
odaklanilmasi gereken alanlar1 belirlemeye yardimci olmaktadir. Bu matrise gore,
model &zellikle "Iplik Hatas1" sinifinda yanls siniflandirmalari azaltacak sekilde

tyilestirilmeye ihtiya¢ duymaktadir.
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Sekil 6.16 : YOLOV8 modelini veri dagilimi sonuglarina ait grafikleri (a) bar grafik,
(b) 1s1 haritasi, (c) ve (d) dagilim grafikleri.

Sekil 6.16’da dort ayr1 grafik bulunmaktadir. Her biri, bir makine Ogrenimi
modelinin hata tespit gorevi i¢in c¢esitli veri analizlerini yansitmaktadir. Sekil
6.16.a’da bulunan grafik, veri setindeki dort farkli smifin 6rnek sayilarim

gostermektedir. “Yag Lekesi” smifinin digerlerine gore daha fazla 6rnege sahip

106



oldugunu, “Iplik Hatas1” ve “Obje Hatas1” smflariin orta diizeyde ve “Delik
Hatas1” smifinmn en az &rnege sahip oldugunu gostermektedir. Ornek sayismin
dagilimi, modelin egitim siirecinde bu siniflar {izerindeki performansin etkileyebilir;
ornegin, daha fazla 6rnege sahip siniflar genellikle daha iyi taninmaktadir. Sekil
6.16.b’deki grafik, hata sinirlayict kutularinin (bounding boxes) yogunlugunu bir 1s1
haritas1 olarak gostermektedir. Yogunluk, belirli bir alanda ne kadar ¢ok tespit
cercevesi oldugunu gostermektedir. Burada, g¢ergevelerin biliyiikk ¢ogunlugu orta
kisma yogunlagsmis gibi goriinmektedir. Bu durum, hatalarin goriintiilerde genellikle
merkezi bir konuma sahip olabilecegini veya belirli bir alanda daha sik rastlandigini
gostermektedir. Sekil 6.16.c ve sekil 6.16.d’deki iki grafik, tespit edilen hatalarin
goreceli konumlarini ve boyutlarimi gostermektedir. Sol taraftaki grafik, hatalarin X
ve y koordinatlarina gére konum dagilimin1 gostermektedir. Bu grafikte, hatalarin
genel olarak goriintlinlin ortasina dogru yogunlastigt gozlemlenmektedir. Sag
taraftaki grafik ise, hatalarin goreceli genislik (width) ve yiikseklik (height)
degerlerinin dagilimmni gdstermektedir. Cogu hatanin genislik ve yiikseklik
oranlarinin kii¢iik oldugu goriiliirken, 6zellikle yiikseklikte belirgin bir yogunlagma
var gibi goriinmektedir, bu da hatalarin goreceli olarak daha dar ve uzun
olabilecegini diisiindiirmektedir. Bu tiir veri analizleri, modelin egitiminde ve hata
tespiti yaparken karsilasabilecegi zorluklar1 belirlemek i¢in Onemli olmaktadir.
Ornegin, eger "hole" sinifi igin ¢cok az drnek varsa, model bu smifi tanima konusunda
yetersiz kalabilir veya hatalarin ¢ogunlukla belirli bir konumda bulunmasi, modelin
bu alanda daha fazla yanlis pozitif tahminler yapma olasiligini artirabilmektedir. Bu
gozlemler, veri setinin dengelenmesi, veri artirma ve modelin Ogrenme

algoritmasinin ayarlanmasi gibi konularda bilgi saglayabilmektedir.
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Sekil 6.17 : YOLOvVS sonuglarina ait epok sayisina karsilik a) kayip fonksiyonu
degisimi b) basarim degisimi.
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Sekil 6.17°de, modelin egitim siirecindeki kayip (loss) ve performans metriklerinin
izlenmesini gostermektedir. “Egitim/Kutu Kayb1” ve “Dogrulama/KutuKayb1”
grafikleri, modelin hatalarin sinirlayict kutularimi tahmin etmedeki basarisini 6lgen
hata miktarlarim1 gostermektedir; egitim ve dogrulama asamalarinda kayiplarin
azalmasi, modelin bu konuda gelistigini gostermistir. “Egitim/Seg Kayb1” ve
“Dogrulama/SegKayb1” ise modelin hatalarin piksel diizeyindeki sinirlarini ne kadar
dogru tahmin ettigini yansitmaktadir; buradaki dalgalanmalar egitim ve dogrulama
veri kiimelerinin tutarliligi gostermektedir. “Egitim/Cls Kayb1” ve “Dogrulama/Cls
Kayb1” grafikleri siniflandirma hatasini ifade etmektedir ve burada gozlenen diisiis
egilimi, modelin siniflandirma dogrulugunun arttigini isaret etmektedir. Son olarak,
“Kesinlik”, “Duyarlilik”, “mAP50”, ve “mAP50-95” grafikleri modelin hata
algilama performansini degerlendirir; buradaki artis egilimi, modelin hatalarin dogru
bir sekilde algilama yeteneginin gelistigini gostermektedir. Genel olarak, bu
metriklerdeki iyilesme, modelin ilgili gorevlerde daha iyi performans gostermeye
basladiginin bir gostermektedir. Ancak, bu iyilesmenin gercek diinya verileri
tizerinde nasil bir performansa isaret ettigini degerlendirmek i¢in, egitim siirecinin
baglamini ve veri setinin niteliklerini de géz 6niinde bulundurmak gerekmektedir.

F1 - Gifven EZrisi
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Sekil 6.18 : Sinirlayict maskenin F1 skoru ve giliven diizeyleri arasindaki iliskisini
gosteren grafik.
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Sekil 6.18°de, bir makine 6grenimi modelinin farkli sinirlayict maske siniflart igin F1
skoru ve giiven diizeyleri arasindaki iliskiyi gosteren bir F1-Giiven egrisidir. Grafik,
her bir simirlayict maske smifi i¢in ("Delik Hatas1”, "Obje Hatas1", "Yag Lekesi",
"Iplik Hatas1") ve tiim siiflar i¢in ("Tiim Smuflar") F1 skorlarmin modelin
tahminlerine duydugu giiven diizeyine bagl olarak nasil degistigini gostermektedir.
Giiven diizeyi, modelin kendi tahminlerinin dogruluguna ne kadar emin oldugunun
bir gostergesidir ve genellikle 0 ile 1 arasinda degisen bir olasilik degerler
olmaktadir. Grafikte goriildiiglii {izere, tiim simiflar i¢in F1 skoru giliven diizeyi
arttikca dnce artmakta, belirli bir noktaya ulastiktan sonra azalmaktadir. F1 skorunun
en yliksek oldugu nokta, modelin tahminlerinin optimal dengesini temsil etmektedir.
“Tim Simuflar” egrisi, tiim siirlayict maske siniflarinin birlesik F1 skorunu gosterir
ve en yliksek F1 skoru olan 0.75'1, 0.452 giiven diizeyinde elde etmektedir. Her
smirlayict maske sinifinin egrisi, o sinifa 6zel F1 skorunun giiven diizeyine bagh
degisimini yansitmaktadir. "Yag Lekesi" sinifinin egrisi en yliksek zirveye sahipken,
"Iplik Hatas1" siifi daha diisiik bir zirveye sahip olmaktadir. Bu, "Yag Lekesi"
sinifinin model tarafindan "Iplik Hatasi" smifindan daha iyi smiflandirildigini

gostermektedir.
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Sekil 6.19 : Sinirlayict maskenin kesinlik ve giiven diizeyleri arasindaki iliskisini
gosteren grafik.
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Sekil 6.19’te, bir makine 0grenimi modelinin farkli siirlayict maske siniflart i¢in
dogruluk ve giiven arasindaki iligkiyi gosteren bir Kesinlik-Giiven egrisidir. Grafikte
dort farklr smifin kesinlik degerlerinin giiven diizeyine bagli olarak nasil degistigi
goriilmektedir. Ayrica, "Tim Simiflar" egrisi tiim siniflarin birlesik performansini
gostermektedir. Goriildiigii gibi, tiim siniflarin kesinlik degerleri baslangicta diisiik
giiven diizeylerinde artmaktadir ve belirli bir giiven diizeyine ulastiginda
azalmaktadir. Bu, genellikle modelin ¢ok emin olmadigi1 tahminlerde daha yiiksek bir
kesinlik orani yakalayabildigini, ancak giiven diizeyi ¢ok yiiksek oldugunda yanlis
pozitiflerin (modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirdig1 6rnekler) arttigini
gosterir. Egrilerin en iist noktasi, her sinif i¢in optimal giiven esigini temsil eder.
"Tim Smuflar" i¢in bu deger, 0.965 giiven diizeyinde miikemmel bir kesinlik oran
olan 1.00'a ulasmistir. Ancak, bu deger tiim smiflarin birlesik bir 6l¢iimii
oldugundan, her smifin kendine has egrisine bakmak daha ayrintili bilgi
saglayacaktir. "Iplik Hatas1" sinifinin egrisi digerlerine gore daha diisiik bir zirve
yapmis ve daha hizli bir sekilde diismektedir, bu da modelin bu siniftaki 6rnekleri

digerlerine gore daha az dogrulukla siniflandirdigini gostermistir.
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Sekil 6.20 : Sinirlayict maskenin kesinlik ve duyarlilik arasindaki iliskisini gosteren
grafik.

Sekil 6.20’te, bir makine 6grenimi modelinin farkli siirlayict maske siniflart i¢in

hesaplanmig Kesinlik-Duyarlilik egrisini gostermektedir. Her bir renkli egri, bir
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simirlayict  maske smifinin, kesinlik ve duyarlililk degerlerinin iliskisini
gostermektedir. Egrilerin altindaki alan, modelin ilgili sinif i¢in performansini
yansitmaktadir; egri ne kadar yiiksek ve saga dogru uzanirsa, model o sinif icin o
kadar iy1 performans gostermis demektir. Mavi ¢izgi ile belirtilen “Tiim Sinif” egrisi,
tim siniflarin birlesik performansini gosterir ve mAP@0.5 (ortalama kesinlik
ortalamasi, IoU esigi 0.5'te) degeri 0.744 olarak belirtilmektedir. mAP@0.5, modelin
farkli siniflar arasindaki genel performansini ve tiim tahmin esiklerindeki ortalama
kesinlik degerini gostermektedir. “Yag Lekesi” sinifi en yiiksek kesinlik ve duyarlilik
degerlerine sahip olup model bu sinifta en iyi performansi gostermistir (0.840).
“Delik Hatas1” sinif1 da yiiksek bir kesinlik degerine sahiptir (0.829) ve modelin bu
smift dogru bir sekilde tespit etme yeteneginin iyi oldugunu gostermektedir. “Obje
Hatas1” ve “Iplik Hatas1” smiflar1 daha diisiik kesinlik degerlerine sahiptir, bu da
modelin bu smiflardaki oOrnekleri digerlerine gore daha az dogrulukla

siiflandirdigint gostermektedir.
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Sekil 6.21 : Sinirlayict maskenin duyarlilik ve giiven diizeyi arasindaki iliskisini
gosteren grafik.

Sekil 6.21°te bir makine 6grenimi modelinin farkli siniflarin sinirlayict maskeleri i¢in
duyarhilik ve giliven diizeyi arasindaki iligskiyi gosteren bir Duyarlilik-Giiven
egrisidir. Grafikte dort farkli sinif ig¢in duyarhilik degerleri ve ayrica tiim siniflarin

birlesik performansi i¢in bir egri (“Tiim Siniflar”) gosterilmektedir. Her bir renkli
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egri, ilgili simifin duyarlilik degerinin modelin tahminlerine olan giliven diizeyine
bagli olarak nasil degistigini gostermektedir. Giiven diizeyi arttikca, genellikle
duyarlilik degerleri diigmektedir. Bu, modelin daha yiiksek giiven diizeylerinde daha
az Ornek tespit ettigi anlamina gelebilir, ¢linkii daha secici davranmaktadir. “Tim
Siniflar” i¢in duyarlilik degeri, 0 giiven diizeyinde 0,87 olarak belirtilmistir. Bu,
modelin en diisiik giiven esiginde bile oldukga yiiksek bir tespit kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir. “Yag Lekesi” sinifi, diger siniflara kiyasla daha yiiksek bir
duyarlilik degerine sahiptir, bu da modelin bu siniftaki 6rnekleri diger siiflara gore
daha iyi tespit edebildigini gdstermektedir. “Obje Hatas1” ve “Iplik Hatas1” siniflari,
daha diisiik duyarlilik degerlerine sahiptir, bu da modelin bu siniflardaki 6rnekleri

digerlerine gore daha az tespit ettigini gdstermektedir.
6.5.1 TILDA yeniden yapilandirilan gorsel sonuglari

TILDA veri setini ESRGAN modeli ile ¢oziiniirligi yiikselttikten sonra yamalara

boliinen gortintiiler ile egitilen YOLOV8 modelinin yamalar1 yeniden yapilandirilmig

sonug goriintiisii sunulmaktadir.

(@) (b)

Sekil 6.22 : (a) TILDA verisinde bulunan orijinal delik hatas1 goriintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen delik hatas1 goriintiisii.

Sekil 6.22°de TILDA verisine ait gortintiiler gosterilmektedir. 6.22.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyti temsil etmektedir. 6.22.b’deki goriintii ise YOLOvV8 modelinden

sonugclar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis delik hatasi goriintiistidiir.
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(a) (b)

Sekil 6.23 : (a) TILDA verisinde bulunan orijinal yag lekesi hatasi goriintiisi, (b)
YOLOVS8 sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen yag lekesi hatas1 goriintiisii.

Sekil 6.23’te TILDA verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.23.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.23.b’deki goriintii ise YOLOV8 modelinden
sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, yag lekesi hatasinin

goriintlislinii temsil etmektedir.

(a) (b)

Sekil 6.24 : (a) TILDA verisinde bulunan orijinal iplik hatas1 goriintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen iplik hatas1 goriintiisii.

Sekil 6.24’te TILDA verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.24.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.24.b’deki goriintii ise YOLOvV8 modelinden
sonuclar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, iplik hatasi goriintiisiinii

temsil etmektedir.
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(@) (b)

Sekil 6.25 : (a) TILDA verisinde bulunan orijinal obje hatasi goriintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen obje hatas1 goriintiisii.

Sekil 6.25°te TILDA verisine ait gortintiiler gosterilmektedir. 6.25.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyti temsil etmektedir. 6.25.b’deki goriintii ise YOLOvV8 modelinden
sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, obje hatasini goriintiistinii

temsil etmektedir.

Ozellikle yag damlasi lekeleri iizerinde ¢ok daha basarili bir sonug¢ alindig1 gorsel
sonuglar iizerinde gozlemlenmektedir. Sekil 6.24’te ise fazladan bir obje hatasi

buldugunu gézlemlemekteyiz.

6.6 Yeni Veri Seti ile Sonuclar

Asagida verilen c¢izelgelerde, iiretilen veri seti ile bilgisayarli gorii alaninda
kullanilan bir hata tespiti modelinin, farkli veri setleri iizerinde nasil performans
gosterdigini gosteren Ol¢iimleri igermektedir. "Ag¢ik renk Kumas" ve "Koyu renk
Kumag" isimleriyle belirtilen veri setleri iizerinde, simniflar genelinde ortalama
degerler goz Oniine alinarak degerlendirme yapilmaktadir. Modelin sinirlayict kutu
(bounding box) ve maske tahminleri i¢in kesinlik ve duyarlilik oranlari, ayrica
ortalama kesinlik degerleri (mAP) sunuluyor. mAP degerleri, %50'den baslayarak
%95 IoU'ya kadar olan farkli esikler i¢in hesaplanarak sunulmaktadir. Bu durum,
modelin hatalarin konum ve sekil tahminindeki hassasiyetini ve tiim dogru tahminleri
ne kadar iyi yakaladigini1 gosteren bir metrik olarak degerlendirilmemektedir. Kisith
boyuttaki veri seti ile egitilen YOLOvVS8 modeli sonuclar1 asagidaki ¢izelge 6.4 ve

6.5'te verilmistir.
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Cizelge 6.8 : Uretilen veri setleri ile her hata smifinin sinirlayict kutu tahminleri.

Sinirlayict Kutu

Veri Seti Sinif Kesinlik ~ Duyarlilik F1 Skoru mAP50 mAP50-95
Koyu Del'ik 0.917 1 0.956 0.995 0.995
Renk Obje . 1 0.63 0.773 0.945 0.711

Kumas Yag Lekesi 0.946 1 0.972 0.995 0.809
Iplik Hatasi 0.728 1 0.842 0.945 0.724

Acik Del_ik 0.634 0.75 0.687 0.565 0.233
Renk Obje 0.935 0.75 0.832 0.87 0.761
Kumas Yag Lekesi 0.451 1 0.621 0.995 0.648
Iplik Hatas1 1 0.911 0.953 0.995 0.378

Cizelge 6.8’daki siirlayict kutu metrikleri, koyu renkli veri kiimelerindeki nesneleri
tespit etmede acik renkli veri kiimelerine gore daha iyi performans gostermektedir.
Ayni1 zamanda bu metriklere gore delik ve kumas yag lekeleri, koyu kumas veri
setinde iistlin bir performans saglarken, iplik hatasi da acik kumas veri setinde daha

Iyi bir performans elde etmektedir.

Cizelge 6.9 : Uretilen veri setleri ile her hata sifinin maske kutu tahminleri.

Sinirlayict Maske
Veri Seti Sinif Kesinlik ~ Duyarliik  F1 Skoru mAP50 mAP50-95

Koyu Del'ik 0.917 1 0.956 0.995 0.846
Renk Obje . 1 0.63 0.773 0.63 0.578
Ko Yag Lekesi 0.946 1 0.972 0.995 0.681
Iplik Hatasi 0.728 1 0.842 0.945 0.505

Acik Del_ik 0.467 0.5 0.482 0.266 0.208
Renk Obje 0.993 0.75 0.854 0.87 0.702
Kumas Yag Lekesi 0.477 1 0.645 0.995 0.673
Iplik Hatasi 1 0.649 0.787 0.695 0.673

Cizelge 6.9°de bakildiginda koyu kumas veri setindeki sinirlayict maskelerin genel
performansi, acik kumas veri setine gore daha 1yi oldugu gozlemlenmektedir. Agik
kumas veri setinde obje hatasi iistiin bir sekilde daha iyi bir sinirlayict maske tahmini
yapmaktadir. Koyu kumas veri setinde ise delik ve yag lekesi hatas1 diger veri setine
gore bariz bir sekilde istiin bir sonu¢ sunmaktadir. TILDA veri setindeki
kaydedilmis agirliklar ile yeni veri setindeki goriintiilerin tekrardan YOLOv8
modelinde egitilmesi ile egitim islemlerini gerceklestirildi. TILDA agirliklar ile

egitime baslayan modelin sonuglar1 asagidaki cizelgelerde gosterilmektedir.
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Cizelge 6.10 : TILDA agirliklart ile egitilen YOLOvV8 siirlayici kutu sonuglari.

Simurlayict Kutu

Veri Seti Sif Kesinlik  Duyarlilk  F1 Skoru  mAP50  mAP50-95
Delik 0.986 1 0.992 0.995 0.921
Koyu Obje 0.92 1 0.958 0.995 0.706
Kumas Yag Lekesi 0.96 1 0.979 0.995 0.898
Iplik Hatas1 1 0.847 0.917 0.995 0.703
Delik 0.732 0.75 0.740 0.596 0.257
K‘t‘r?:ll;s Obje 1 0.773 0871  0.995 0.772
Yag Lekesi 0.882 1 0.937 0.995 0.726
Iplik Hatas1 0.975 1 0.987 0.995 0.516

Cizelge 6.10’ya baktigimizda onceden egitilmis model agirliklar1 kullanildiginda
cizelge 6.8’e gore ¢ok daha iistiin bir smirlayict kutu performansi elde ettigimiz
goriilmektedir. Her kumas ve hata tiiriinde ¢ok daha iyi sinirlayict kutu performansi

elde edilmektedir.

Cizelge 6.11 : TILDA agirliklar ile egitilen YOLOVS sinirlayict maske sonuglari.

Sinirlayic1 Maske

Veri Seti Simif Kesinlik ~ Duyarlilk  F1 Skoru  mAP50  mAP50-95
Delik 0.986 1 0.992 0.995 0.86
Koyu Obje 0.92 1 0.958 0.995 0.674
Kumas  Yag Lekesi 0.96 1 0.979 0.995 0.712
Iplik Hatasi 1 0.847 0.917 0.995 0.393
Actk Del_ik 0.755 0.777 0.765 0.945 0.317
Kumas Obje 1 0.769 0.869 0.995 0.771
Yag Lekesi  0.889 1 0.941 0.995 0.699
Iplik Hatas1  0.652 0.667 0.659 0.654 0.402

Cizelge 6.11’ya baktigimizda onceden egitilmis model agirliklart kullanildiginda
cizelge 6.9’e gore ¢ok daha iistiin bir sinirlayict kutu performans: elde ettigimiz
goriilmektedir. Acik Kumas veri seti, "Obje" hatasi sinifinda, kutu ve maske tahmini
icin milkkemmel yakin kesinlik ve duyarlilik oranlart sergilemis, bu da modelin
objeleri tespit etmede hatasiz oldugunu ima etmektedir. Bununla birlikte, agik kumas
veri seti, ozellikle "Iplik Hatas1" ve “Delik” sinifinda daha diisiik performans
gostermistir ki bu da modelin bu tiir hatalar tespit etme konusunda bazi zorluklar
yasadigin1 ortaya koymaktadir. Ozellikle Koyu Kumas veri seti icin modelin
sinirlayict kutu ve maske tahminlerinde cok yiiksek kesinlik ve duyarlilik oranlari
gosterdigi goriilmektedir. Bu modelin renkli kumaslar iizerinde daha iyi calistigin
disiindiirmektedir. Ancak, tiim veri setleri i¢in daha yiiksek IoU esikleri

kullanildiginda (Box mAP50-95 ve Mask mAP50-95), modelin performansinda bir
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diisiis gozlemlenmektedir. Bu, modelin daha kesin ve dar tanimli alanlarda hatalar
tespit etmede zorlandigin1 gdstermektedir. Maske tabanli tahminlerin, genellikle kutu
tabanli tahminlere gore daha benzer performans gosterdigi dikkat ¢ekmektedir. Bu,
modelin hatalarin sadece konumunu degil, ayn1 zamanda seklini de anlamada da
etkili oldugunu ve maske tabanli segmentasyonun bu tiir veri setleri i¢in daha uygun
olabilecegini gostermektedir. Sonuglar, modelin farkli arka plan ve doku kosullarina
adaptasyon kabiliyetinin, veri setinin niteligine gore degiskenlik gosterebilecegini

isaret etmektedir.

Bu calismada, TILDA goriintiisii ile egitilmis bir YOLOvS modeli, bu ¢alismada
olusturulan agik ve koyu renk kumas veri setleri lizerinde test edilmistir. Amag,
benzer hatalara sahip veri setlerinde modelin renk ve desen farkliliklarina karsi ne
kadar basarili oldugunu belirlemektir. Egitim asamasinda modele yeni veri seti dahil
edilmediginden, modelin yeni kumas tiirlerine uyum saglama yetenegi de

gbzlemlenmistir.

Cizelge 6.12 : TILDA agirliklar ile yeni kumas sinirlayici kutu sonuglari.

Siirlayic1 Kutu

VeriSetl  gf  Kesinlik  Duyarllk  F1Skoru mAPS0  mAP50-95
Delik 0.316 0.467 0376  0.283 0.243
Koyu Obje 0.12 0.25 0162 0298 0.258
Kumas  YagLekesi  0.825 0.75 0785 0912 0.696
Iplik Hatas1 1 0 0 0.118 0.103
Delik 0.657 0.486 0558  0.637 0.255
Acik Obje 0.0984 0.5 0.164 0285 0.254
Kumas  Yag Lekesi 0.357 0.75 0.483 0.352 0.183
Iplik Hatas1 1 0 0 0.249 0.128

Cizelge 6.12’ye gore Koyu kumas veri setinde, yag lekesi hatalari diger hatalara
kiyasla daha iistiin bir sekilde tespit edilebilmektedir. A¢ik kumas veri setinde ise
hem yag lekesi hem de delik hatalar1 nispeten daha iyi sonuglar vermektedir. Her iki

kumas tiiriinde de iplik hatas1 sinirlayici kutu tespiti yapilamamagtir.

117



Cizelge 6.13 : TILDA agirliklart ile yeni kumas sinirlayict maske sonuglart.

Veri Seti Sinirlayici Maske

Simif Kesinlik ~ Duyarlilk ~ F1 Skoru ~ mAPS50 mMAP50-95

Delik 0.316 0.467 0.376 0.283 0.255

Koyu Obje 0.12 0.25 0.162 0.298 0.217

Kumas  YagLekesi  0.825 0.75 0.785 0.912 0.578

Iplik Hatas1 1 0 0 0.0184 0.011

Delik 0.35 0.25 0.291 0.413 0.219

Acik Obje 0.0995 0.5 0.165 0.285 0.0387

Kumas  YagLekesi  0.361 0.75 0.487 0.321 0.135

Iplik Hatas1 1 0 0 0.249 0.0781

Cizelge 6.13’te goriildiigl tizere Sinirlayict kutu tespitinde oldugu gibi, sinirlayici

maske tespiti de yeterince basarili olmamistir. Koyu kumas tiiriinde yag lekeleri

basarili bir sekilde tespit edilebilmektedir. Bu durum, modelin kumas renginden

bagimsiz olarak yag lekesi hata tespiti yapabildigini gostermektedir. Fakat diger

kumas hatalarinda ayni basari elde edilememistir. Model, hi¢ gérmedigi yeni kumas

tiirlerinde, renk ve desen farkliliklarinda istenilen performansi yakalayamamastir.

Cizelge 6.14 : Farkli kumaglarda toplam hatalarin sinirlayici kutu sonuglari.

Veri Seti

Ozellik

Smf

Sinirlayici Kutu
Kesinlik Duyarlilik F1-Skor mAP50 mAP50-95

TILDA

Ipek Kumas

Hepsi

0.821

0.74

0.778

0.81

0.512

Koyu
Kumas
Verisi

Yiksek
Coziiniirlukli
Kamera

ESRGAN
Modeli

Diisiik
Coziiniirlukli
Kamera

Hepsi

Hepsi

Hepsi

0.923

0.897

0.796

0.971

0.907

0.658

0.946

0.902

0.720

0.986

0.97

0.778

0.824

0.764

0.524

Acik
Kumas
Verisi

Yiiksek
Coziintirlikli
Kamera

ESRGAN
Modeli

Diistik
Coziintirlikli
Kamera

Hepsi

Hepsi

Hepsi

0.922

0.755

0.57

0.931

0.853

0.75

0.926

0.801

0.648

0.957

0.856

0.793

0.696

0.505

0.549

118



Cizelge 6.14’te farkli kumas tiirleri i¢in tim hata siniflarinin toplam sonuglari
gosterilmektedir. TILDA veri seti, diisiik ve yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera ile elde
edilen yeni kumas veri setlerinin sinirlayici kutu basarim sonuglar1 gosterilmektedir.
Yiiksek ¢oziiniirliiklii kameradan elde edilen goriintiilerin tekrardan boyutlandirilarak
1664x1664 ¢oziiniirliik seviyesine getirilmektedir. Elde edilen koyu ve agik kumas
verileri 416x416 bdliitlere ayrilarak YOLOv8 modeli ile sonu¢ alinmaktadir. Buna
karsilik diisiik ¢oziiniirliiklic kameradan eclde edilen verilerde ise 640x480
¢oziniirliikten tekrardan 416x416’ya boyutlandirilmaktadir. Sonuglara bakildiginda
yiiksek ¢oziiniirliiklii ve yamalara ayrilmis veri seti yiiksek sinirlayict kutu sonuglar
elde etmektedir. Onerilen ESRGAN yontemi ise diisiik ¢oziiniirliiklii kameraya gore

cok daha iyi sinirlayic1 kutu sonucu vermektedir.

Cizelge 6.15 : Farkli kumaglarda toplam hatalarin sinirlayict maske sonugclari.

Sinirlayict Maske
Veri Seti Ozellik Simif  Kesinlik Duyarlilik F1-Skor mAP50 mAP50-95

TILDA  Ipek Kumas  Hepsi 0.789 0.706 0.745  0.744 0.354

Yiksek
Cozinurlikla  Hepsi 0.976 0.929 0.952 0.982 0.7
Kamera

Koyu
Kumas
Verisi

ESRGAN

Modeli Hepsi 0.897 0.897 0.897 0.922 0.652

Diisiik
Coziinurlikli  Hepsi 0.796 0.658 0.720 0.769 0.427
Kamera

Yiiksek
Cozinurlikla  Hepsi 0.958 0.966 0.962 0.995 0.7
Kamera
Acgik
Kumas
Verisi

ESRGAN

Modeli Hepsi 0.734 0.725 0.729  0.707 0.506

Diistik
Coziinurlikli  Hepsi 0.57 0.75 0.648 0.755 0.457
Kamera

Cizelge 6.15°te farkli kumas tiirleri i¢in tiim hata sonuglarinin toplami
gosterilmektedir. TILDA veri seti, diisiik ve yiiksek ¢Oziiniirliikklii kamera ile elde
edilen yeni kumas veri setlerinin siirlayict maske basarim sonuglar

gosterilmektedir. Cizelge 6.14 ve cizelge 6.15’te sunulan veriler, bilgisayarli gérme
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alaninda 6zel bir kumas hatas1 verisi olan TILDA nin ve kendi veri setlerimiz olan
Acik Kumas ve Koyu Kumas adi veri seti bulunmaktadir. Ug ayr1 veri seti ve iKi
farkli kamera iizerinde gergeklestirdigimiz, sinirlayict kutu ve maske tahminlerinin
dogrulugunu ve kapsamini Olgen bir dizi metrik kullanilmistir.  Sonuglara
bakildiginda yiiksek ¢oziiniirliiklii ve yamalara ayrilmis veri seti yiiksek sinirlayici
maske sonuglar1 elde etmektedir. Onerilen ESRGAN yontemi ise diisiik ¢oziiniirliiklii
kameraya gore ¢cok daha iyi sinirlayict maske sonucu vermektedir. Koyu Kumas veri
setinin sonuglar1 6zellikle dikkate degerdir; neredeyse tiim simiflar ve metriklerde
basarili bir skorlar elde edilmistir. Bu, modelin koyu renkli zeminler iizerindeki
hatalar1 algilama konusunda asir1 derecede yetkin oldugunu gdstermektedir. Bu
yiiksek performans, 6zellikle hata algilama modellerinin zorlu renk kosullarina uyum
saglama yetenegi acgisindan onem tagimaktadir. Genel olarak, modelin mAP50-95
degerleri, tiim veri setleri ve siniflar i¢in daha diisiik ¢ikmistir, bu da modelin yiiksek
IoU esiginde tespit performansinin azaldigini gostermektedir. Ayrica, kutu tabanli
tahminler genellikle maske tabanli tahminlerden daha yiiksek skorlar elde etmistir,
bu da modelin sekil ve doku gibi daha detayli 6zellikleri anlama konusunda daha
basarisiz oldugunu diisiindiirmektedir. Sonug olarak, bu degerlendirme, hata algilama
modelinin farkli veri setlerinde nasil farklilasan performanslar sergiledigini
gostermektedir. Kamera ¢oziiniirliik ve biitce farkliliklar1 onerilen yontem ile nasil
kapatilacag1 gosterilmektedir. Bu farkliliklar, modelin ger¢ek diinya senaryolarinda
nasil uygulanabilecegine dair 6nemli bilgiler saglamaktadir ve bu da gelistiriciler igin

uygulama gelistirme siirecinde dikkate alinmasi gereken 6nemli bir husustur.
6.6.1 Koyu kumas yeniden yapilandirilan gorsel sonuclar:

Oncesinde TILDA veri seti ile egitilmis YOLOvV8 modelinin agirliklarmi diisiik
¢oziiniirliige sahip kamera ile elde edilen koyu kumas veri setine uygulanarak,
tekrardan YOLOV8 modeli iizerinde egitim islemlerini uygulamaktayiz. Yamalara
ayrilarak tespit edilen boliitlere ayrilmis hata goriintiilerini tekrar yapilandirdiktan

sonra sonug gorilintiisii verilmektedir.
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(@) (b)

Sekil 6.26 : (a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal delik hatas1 goriintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmus iiretilen delik hatasi goriintiisii.

Sekil 6.26°de diisiik ¢oziiniirliige sahip kamera ile elde edilen koyu kumas verisine
ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.26.a’daki goriintii orijinal goriintliyli temsil
etmektedir. 6.26.b’deki goriintii ise YOLOV8 modelinden sonuglar elde edildikten

sonra yeniden yapilandirilmis, delik hatasi gorilintiisiinii temsil etmektedir.

(@) (b)

Sekil 6.27 : (a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal iplik hatas1 goriintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen iplik hatas1 goriintiisti.

Sekil 6.27°de TILDA verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.27.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.27.b’deki goriintii ise YOLOvV8 modelinden
sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, iplik hatasi goriintiistini

temsil etmektedir.

121



(@) (b)

Sekil 6.28 : (a) Koyu Kumag verisinde bulunan orijinal yag lekesi hatasi goriintiisii,
(b) YOLOV8 sonrasi yeniden yapilandirilmus iiretilen iplik hatasi goriintiisii.

Sekil 6.28’de TILDA verisine ait gortintiiler gosterilmektedir. 6.28.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.28.b’deki goriintii ise YOLOvV8 modelinden
sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmig, yag lekesi hatasinin

goriintlislinil temsil etmektedir.

(@) (b)

Sekil 6.29 : (a) Koyu Kumas verisinde bulunan orijinal obje hatas1 goriintiisi, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen obje hatas1 goriintiisi.

Sekil 6.29°te TILDA verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.29.a’daki goriintii
orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.29.b’deki goriintii ise YOLOV8 modelinden
sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, obje hatasinin goriintiistinii

temsil etmektedir. Ozellikle koyu kumas iizerindeki hatalarda ¢ok daha basarili bir
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sonug alindigi gorsel sonuglar lizerinde gozlemlenmektedir. Sekil 6.29°te ise obje

hatasinin bir kismini tahmin edemedigi gézlemlenmektedir.

6.6.2 A¢ik kumas yeniden yapilandirilan gorsel sonuclari

Oncesinde TILDA veri seti ile egitilmis YOLOV8 modelinin agirliklarmi diisiik
¢ozlnlirliige sahip kamera ile elde edilen agik kumas veri setine uygulanarak,
tekrardan YOLOV8 modeli iizerinde egitim islemlerini uygulamaktayiz. Yamalara

ayrilarak tespit edilen boliitlere ayrilmis hata goriintiilerini tekrar yapilandirdiktan

sonra sonug gorlintiisii verilmektedir.

(@) (b)

Sekil 6.30 : (a) Agik Kumas verisinde bulunan orijinal delik hatasi goriintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen delik hatas1 goriintiisii.

Sekil 6.30°te Ac¢ik Kumag verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.30.a’daki
gorilintli orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.30.b’deki goriintii ise YOLOvVS8
modelinden sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, delik lekesi

hatasinin goriintiisiinii temsil etmektedir.
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(a) (b)

Sekil 6.31 : (a) A¢ik Kumas verisinde bulunan orijinal iplik hatasi goriintiisi, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen iplik hatasi gortintiisii.

Sekil 6.31°te Ac¢ik Kumas verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.31.a’daki
goriintii orijinal goriintiiyii temsil etmektedir. 6.31.b’deki goriintii ise YOLOVS
modelinden sonuclar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, iplik hatasinin

goriintlislinil temsil etmektedir.

(a) (b)

Sekil 6.32 : (a) A¢ik Kumas verisinde bulunan orijinal yag lekesi hatasi goriintiisii,
(b) YOLOVS8 sonrasi yeniden yapilandirilmis tiretilen yag lekesi hatasi goriintiisii.

Sekil 6.32°da Ag¢ik Kumas verisine ait gorlintiiler gosterilmektedir. 6.32.a’daki
gorilintli orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.32.b’deki goriintii ise YOLOvVS8
modelinden sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmig, yag lekesi

hatasinin goriintiislinii temsil etmektedir.
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(@) (b)

Sekil 6.33 : (a) Agik Kumasg verisinde bulunan orijinal obje hatas1 goériintiisii, (b)
YOLOVS sonrasi yeniden yapilandirilmis iiretilen obje hatasi goriintiisii.

Sekil 6.33’te Ac¢ik Kumas verisine ait goriintiiler gosterilmektedir. 6.33.a’daki
gorilintli orijinal goriintiiyli temsil etmektedir. 6.33.b’deki goriintii ise YOLOvVS8
modelinden sonuglar elde edildikten sonra yeniden yapilandirilmis, obje hatasi
goriintiisiinii temsil etmektedir. Ozellikle acik kumas iizerindeki delik ve iplik
hatalarinda koyu kumastaki basarimi yakalayamadigini gozlemlemekteyiz. Sekil
6.30°teki  Ornekte delik hatasinin  bir kismini  neredeyse bulamadigini

gozlemlemekteyiz.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde, TILDA ve YVS veri setleri kullanilarak, 6nerilen yontem ile kumas kusuru
tespiti islemi gergeklestirilmistir Ayrica bu ¢alisma 6zelinde YVS veri seti iki farkli
ozellik icerecek sekilde iiretilmistir. Bir kismi acik bir renk tonuna sahipken,
digerleri sadece koyu renk tonludur. Ozellikle, diisiik maliyetli ve diisiik
¢cozlinlirliiklii kameralarin kullanimiyla yiliksek c¢oziiniirliiklii kameralara kiyasla
benzer performans elde edilebilmesi, endiistriyel uygulamalar i¢in 6nemli bir
adimdir. ESRGAN modelinin  kullanimiyla diisiik ¢Oziintirliiklii - goriintiilerin
kalitesinin artirilmasi, endiistriyel kalite kontrolinde yeni ve maliyet etkin bir
yontemin belirlenmesini saglamistir. Egitim baglangic asamasinda goriintiilerin
boyutlar1 416x416’dan 104x104 piksele diisiiren stratejik bir yeniden boyutlandirma

uygulanmaktadir.

Onerilen ESRGAN modeli sayesinde, egitim asamasinda  goriintiilerin
¢Oziiniirliiklerinin 4 kat biyltilmesi Ogretilmistir. Egitim agamasinda 104x104
boyuttan 416x416 piksele yeniden boyutlandirilan goriintiiler, sayesinde elde edilen
model agirliklari kullanilarak test asamasinda 416x416 boyutunda olan goriintiiler 4
kat daha biiyiitiilerek 1664x1664 boyutlarinda yen, goriintiiler elde edilmistir. Bu 4
kat yiikseltmenin goriintii kalitesinden 6diin vermemesi ve gorsel dogrulugun her iki

kumas verisinde de oldukga tutarli kalmas1 dikkat ¢ekici olmaktadir.

Cozilinlirlik  iyilestirmesinin  ardindan,  goriintiilere  boliitleme  teknikleri
kullanilmistir. Yapilan bu islem gozle goriilmeyecek kadar kiiciik bolgesel kusur
hatalarinin YOLOv8 modeli tarafindan incelenmesini kolaylastirmaktadir. YOLOVS8
modeli ve ESRGAN modelinin basariyla entegre edilerek kumas kusurlarinin
tespitinde &nemli bir ilerleme kaydedilmistir. On degerlendirmeler goriintiilerde
kiiciik yag lekelerinin bulunmadigini gostermektedir; sonuglara bakildiginda ise bu

kusurlarin fark edilebilirliginde belirgin bir iyilesme oldugunu ortaya ¢ikmaktadir.

Kusur tespit mekanizmalarmin etkinligini artirmak i¢in bir dizi goriintii isleme

algoritmasi uygulandi. Goriintii isleme metotlarina ragmen hicbir yaklagim tiim kusur
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kategorilerinde orijinal ~gorlintiilerden kesin olarak daha iyi performans
gostermemektedir. Ozellikle, orijinal goriintiiler, obje ve yag lekesi kusurlarmin
tespitinde istiin performans Ol¢limleri sergilemektedir. Buna karsilik, goriintiilerin
dogrusal kontrast germesi, delik ve iplik anormalliklerini belirlemede daha basarili
sonuclar vermektedir. Ustiin bir performans farki olmadigi igin kendi veri
setlerimizde orijinal goriintiilerin kullanildigt modellerin agirliklarin1 kullanmay1
tercih ettik. TILDA veri seti ile %81°lik sinirlayict kutu ve %74’liik maskeleme
mAP50 degerine ulasan model, kaydedilen bu agirliklar ile yapilan bu agirlik
kullanim islemi sonuglar1 etkin bir sekilde iyilestirmistir. Koyu renkli kumas veri
kiimesinin %99'lik bir sinirlayici kutu ve maske tanimlama mAP50 degeri buldugu,
acik renkli kumas veri kiimesinin ise %90'lik bir sinirlayict kutu ve maske tanimlama

mAPS50 degeri sagladigi goriilmiistiir.

Disiik ¢oziintirliiklii kameralarin tercih edilmesinin ardindaki ana motivasyon ise
yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera ve lens ile diisiik ¢Oziiniirliklii kameralar arasindaki
maliyet farkinin 5 katina yakin olmasidir. Ozellikle, ESRGAN modeli gibi goriintii
tyilestirme tekniklerinin kullanilmasiyla, diislik ¢oziintirliikklii kameradan elde edilen
goriintiilerin kalitesinin artirilmasi ve yiiksek ¢oziiniirliiklii kameralarin sagladig:

performansla benzer sonuglar elde edilmesi miimkiin hale gelmektedir.

Gergek zamanl calismada ise Raspberry Pi 4b gibi donanimlarin yeterli gelmedigi
gbozlenmektedir. Bu tarz ¢alismalarda model boyutlarinin fazla olmast CPU ile
calisan donanimsal cihazlarda uzun bekleme siirelerine neden olmaktadir. Bu
nedenle ESRGAN modelinin tiretici kismindaki RRDB bloklart ve kanal sayisinda
azaltmaya gidilerek, orijinal modelin performansina yakin bir basarim elde
edilmigstir. Kanal sayisindaki azalmasi ile RRDB bloklarinin ve firetici modelin
Ogrenme oranlart da diismektedir. Bu sebep ile RRDB blok sayisinda optimizasyon

yapilarak, istenilen model hiz ve bagsarim performansi elde edilmistir.

Model, renk farklilastirma konusunda yeterlilik gosterirken, O6zellikle kumasg
tasarimlarinda desen tanima konusunda fark edilebilir iyilestirme firsatlar1 devam
etmektedir. Modelin daha genellestirilebilmesi i¢in gelecekte farkli kumas tiirlerini,
farkli aydinlatma kosullarin1 ve gesitli kusur tiplerini iceren daha genis ve gesitli bir
veri seti olusturulabilecegi disiiniilmektedir. EK olarak GPU’ya sahip ug cihazlarin

kullanilmastyla birlikte gelecekteki caligmalarda yiiksek parametre sayisina sahip
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modellerin optimize edilerek, ger¢ek zamanli ¢aligmaya c¢ok daha iyi uyum

saglanacagi diistiniilmektedir.

RRDB bloklarinin sayisinin belirlenmesi, genellikle deneysel olarak yapilmakta ve
deneme yanilma yoluyla optimize edilmektedir. Ancak, gelecek calismalarda bu
stireci 1iyilestirmek ve otomatiklestirmek icin RRDB blok sayilarmin sezgisel

algoritmalar ile belirlenmesi i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmesi diisiiniilmektedir.

Modelin hesaplama maliyetini azaltmak igin ¢esitli stratejiler kullanilabilir. Ornegin,
modeldeki baglant1 sayisini azaltarak veya Pruning teknikleri kullanarak, modeldeki
gereksiz veya diisiik katki saglayan parametreleri kaldirarak hesaplama maliyeti
azaltilabilir. Bunun yami sira, Kuantizasyon teknikleri uygulanarak, modeldeki
parametreler daha az bellek kullanacak sekilde diisiik hassasiyetli sayilara
dontistiirtilebilir ve bdylece hesaplama maliyeti azaltilabilir. Ayrica, Depthwise
separable convolution gibi teknikler, geleneksel convolution operasyonlarina kiyasla
daha hafif ve daha az hesaplama maliyetine sahip oldugundan, bu tiir teknikler

modelin hesaplama maliyetini azaltmak icin kullanilabilir.

Optimize edilmis ESRGAN modelinin ¢iktt goriintiileri arasindaki kalite
farkliliklarint etkili bir sekilde degerlendirmek i¢in yeni metodolojiler gelistirilmesi
planlanmaktadir. Bu yeni metodolojilerin odak noktasi, goriintiiler arasindaki kalite
farklarin1 belirleme yetenegini artirmak ve bu farkliliklar: insan gorsel algisiyla daha
yakin sekilde eslestirmektir. Bu amagla, iki ana yaklasim 6ne ¢ikmaktadir: ilk olarak,
frekans alaninda karsilastirma metriklerinin gelistirilmesi planlanmaktadir. Bu
metrikler, goriintiiler arasindaki frekans bilesenlerini karsilastirarak, goriintiilerin
dokusu ve ¢Oziliniirliikk farkliliklarini belirleme amacini tasimaktadir. Bu sayede,
model ¢iktilar1 arasindaki kalite farkliliklar1 daha hassas bir sekilde tanimlanabilir.
Ikinci olarak, LPIPS benzeri derin &grenme tabanli karsilastirma metriklerinin
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu metrikler, derin 6grenme tekniklerini kullanarak
goriintiiler arasindaki algisal benzerligi degerlendirmeyi amaclamaktadir. Bu sayede,
insan gorsel algisina daha yakin sonuglar elde edilebilir ve model ¢iktilar1 arasindaki
kalite farkliliklart daha dogru bir sekilde oOlgiilebilir. Bu yeni metodolojilerin
gelistirilmesi, optimize edilmis ESRGAN modelinin kalite degerlendirme siirecini

tyilestirecek ve endiistriyel uygulamalarda daha etkili bir kalite kontrol saglayacaktir.
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