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YAPAY ZEKA MODELLERĠNĠ KULLANARAK SÜREÇ ĠYĠLEġTĠRMEYE 

YÖNELĠK BĠR ÇALIġMA: ġÖNĠL KUMAġ ÖRNEĞĠ 

(DOKTORA TEZĠ)  

AYġE DĠDEM EROL ERKEK 

ÖZET 

Bu tez çalıĢmasında, farklı Ģönil iplik ile Ģönil kumaĢ parametreleri ve Ģönil kumaĢ görüntü 

özellikleri kullanılarak kumaĢların bazı performans özelliklerinin yapay zeka yöntemleri 

ile tahmin edilmesi amaçlanmıĢtır. Bu çalıĢma için hav uzunluğu, iplik numarası ve lif tipi 

parametreleriyle farklı Ģönil iplikler üretilmiĢtir. Üç farklı lif tipi kullanılmıĢtır: polyester, 

akrilik ve viskon. Her lif tipi için dört farklı iplik numarası ve her iplik numarası için dört 

farklı hav uzunluğu kullanılmıĢtır. Böylece 48 farklı iplikten 48 dokuma kumaĢ elde 

edilmiĢtir. Tahmin edilen performans özellikleri arasında atkı-çözgü yönünde kopma 

mukavemeti ve aĢınma direnci yer almıĢtır; bu özellikler çıktı verilerini oluĢturmuĢtur. 

Birinci durumda girdi verileri olarak hav uzunluğu, iplik numarası, lif tipi, atkı sıklığı, 

kumaĢ kalınlığı ve kumaĢ ağırlığı kullanılmıĢtır. Ġkinci durumda ise elde edilen kumaĢ 

görüntülerinden yüzey özellikleri çıkarılmıĢ ve bunlar girdi verileri olarak kullanılmıĢtır. 

Yapay Sinir Ağı (YSA) modellerini geliĢtirmek için MATLAB’daki sinir ağı araç kutusu 

kullanılmıĢtır. Üç performans özelliğini tahmin etmek için farklı ağ yapıları kullanılmıĢ, 

böylece daha doğru sonuçlar elde edilmesi amaçlanmıĢtır. Birinci durumda ve ikinci 

durumda elde edilen YSA modellerinin baĢarı oranları belirlenmiĢ ve karĢılaĢtırma 

yapılmıĢtır. Deney ve tahmin sonuçları arasındaki R değerlerine bakıldığında; birinci 

yöntemde 0.98, 0.86, 0.93 iken ikinci yöntemde 0.78, 0.73, 0.68 olduğu görülmüĢtür. 

Birinci durumda kullanılan girdi verileri ile kurulan modellerde diğerine nazaran daha 

yüksek tahminleme baĢarıları elde edilmiĢtir. Ancak ikinci durumda sadece görüntülerden 

çıkarılan özellikler kullanılmasına rağmen tahminleme baĢarısının göz ardı edilemeyecek 

kadar iyi olduğu görülmüĢtür.   
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A STUDY ON PROCESS IMPROVEMENT USING ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE MODELS: EXAMPLE OF CHENILLE FABRĠC  
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AYSE DIDEM EROL ERKEK 

ABSTRACT 

In this thesis study, it is aimed to predict some performance properties of fabrics with 

artificial intelligence methods by using different chenille yarn and chenille fabric 

parameters and chenille fabric image features. For this study, different chenille yarns were 

produced with parameters of pile length, yarn count and fiber type. Three different fiber 

types were used: polyester, acrylic and viscose. Four different yarn counts were used for 

each fiber type and four different pile lengths were used for each yarn count. Thus, 48 

woven fabrics were obtained from 48 different yarns. Predicted performance properties 

included breaking strength in weft-warp direction and abrasion resistance; these features 

formed output data. In the first case, pile length, yarn count, fiber type, weft density, fabric 

thickness and fabric weight were used as input data. In the second case, surface features 

were extracted from obtained fabric images and these were used as input data. The neural 

network toolbox in MATLAB was used to develop Artificial Neural Network (ANN) 

models. Different network structures were used to estimate three performance features, 

thus aiming to obtain more accurate results. The success rates of ANN models obtained in 

first case and second case were determined and compared. When looking R values between 

experimental and prediction results; while it was 0.98, 0.86, 0.93 in first method, it was 

0.78, 0.73, 0.68 in second method. In first case, higher prediction successes were achieved 

in models built with input data used compared to the other. However, in second case, 

although only features extracted from images were used, prediction success was seen to be 

too good to be ignored. 
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1 

1. GĠRĠġ 

Tekstil imalat sanayi, tarihin ilk dönemlerinde baĢlayan geleneksel üretimini sanayi 

devrimi ile birlikte kitle üretimine çevirmiĢ ve ülkelerin sanayileĢme evrelerinde 

vazgeçilmez bir sanayi dalı olmuĢtur. Günümüzde ise teknolojik geliĢmelerin de desteği ile 

çok çeĢitli ve fonksiyonel ürünleri ile tüm ülkeler için önemli bir sanayi kolu olmayı 

sürdürmektedir. Tekstil üretimi, lif ve iplikten üretilen çoğunlukla esnek olan malzemelerin 

üretimi ile bu malzemelerin Ģekillendirmesi ve nihai mamul haline getirilmesidir. Bu 

tanıma göre sektör elyaf hazırlama, iplik, dokuma, örme, boyama, baskı, terbiye, kesim ve 

dikiĢ üretim iĢlemlerini içermektedir (Kalkınma Ajansları Genel Müdürlüğü, 2021). 

Tekstil ve hazır giyim sanayi 1970’lerin baĢından itibaren önemli geliĢmeler kaydetmiĢ, 

günümüzde bu sektöre ait tasarım ve kiĢisel zevklere göre kullanımın belirleyici olması 

sebebiyle çok hızlı büyüyen sektörler arasındaki yerini almıĢtır. Ülkelerin refah 

düzeylerinin artması, konut inĢasındaki yükseliĢ, turizm sektörünün hızla ivme kazanması 

ve destinasyon turizminin geliĢmesi, tüm alt sektörleriyle beraber tekstil sektörüne olan 

ihtiyacı artırmıĢ ve sektör hızla büyümüĢtür. Bu büyüme ülkemizde de önemli bir yer teĢkil 

etmektedir. TÜĠK 2021 verilerine göre, 2019 yılında Türkiye’nin halı, hazır giyim ve 

konfeksiyon, tekstil ve hammaddeleri ihracatı toplam ülke ihracatının %16’sını 

oluĢtururken, 2020 yılında aynı gruptaki ihracat toplam ülke ihracatının %18’ini 

oluĢturmuĢtur (Kalkınma Ajansları Genel Müdürlüğü, 2021).  

Dünya nüfusu sürekli arttıkça giyim, moda aksesuarları ve diğer tekstil ürünlerine olan 

talep de artmaktadır. Artan küresel talep, ağırlıklı olarak geliĢmekte olan ülkelerde bulunan 

tekstil ve giyim üreticileri tarafından karĢılanmaktadır. KüreselleĢmeye ek olarak geliĢmiĢ 

ülkelerde ucuz giyim talebi ve artan iĢgücü maliyeti, bu ürünlerin imalatının geliĢmekte 

olan ülkelere kaymasına neden olmuĢtur (Nayak ve Padhye, 2018). Hali hazırda ülkemiz 

de tekstil ihtiyacının karĢılanmasında önemli bir konumda yer almaktadır. Euratex 2021 

verilerine bakıldığında, Türkiye, 2020 yılında en fazla tekstil ihracatı yapan ülkeler 

sıralamasında 5. ülke ve en fazla hazır giyim ve konfeksiyon ihracatı yapan ülkeler 

sıralamasında 4. ülke olmuĢtur. Ancak bütün bu geliĢmelere rağmen sektörde hızla değiĢen 

trendler ve moda algısı bir taraftan üreticiyi zorlarken diğer taraftan müĢterinin kalite 

beklentilerini artırmaktadır. Üreticiler, bu değiĢkenliğe hızlı ve ekonomik Ģekilde uyum 

sağlamak ve aynı zamanda müĢteri memnuniyeti kazanmak amacıyla çeĢitli stratejiler 

geliĢtirmek durumunda kalmıĢtır.  
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Kaliteli ürünlere olan talebin artması ile birlikte, tekstil endüstrisinin iĢçilik ve üretim 

maliyetlerini en aza indirerek, müĢteri tercihlerine göre ürünler sunmak için otomasyon ve 

yapay zekayı benimsemesine yol açmıĢtır. Tekstil endüstrisindeki proseslerin bir kısmı, 

insan iĢlevlerini daha verimli ve çok daha hızlı bir zaman diliminde yerine getiren yapay 

zeka ile otomatik hale getirilmeye çalıĢılmaktadır. Bu Ģekilde insan müdahalesi minimum 

hale getirilerek, üretim ve kalite konusunda belirli standartlar yakalanması 

amaçlanmaktadır. 

Tekstil üretim ayaklarından biri olan iplik ve kumaĢ üretimi hem Dünya hem de Türkiye 

tekstil sektörü ticaretinde önemli bir yere sahiptir. Günümüzde doğal ya da yapay kaynaklı 

birçok iplik çeĢidi üretimi yapılmaktadır. Bunlar arasında fantezi iplik üretimi de 

bulunmaktadır. Fantezi iplik üretimi, muline, bukle, lup, kıvrım, nopeli, düğüm, sanet, 

gimp, Ģönil, makarna, frize ve Ģantuklu iplik gibi çeĢitleri kapsamaktadır. Bu çeĢitteki 

iplikler klasik iplik üretime göre birtakım farklılıklar içermektedir. ÇalıĢmaya konu olan 

Ģönil ipliklerin üretimi de bu farklılıklar nedeniyle karmaĢıktır. ġönil ipliklerden üretilen 

Ģönil kumaĢların kalite parametrelerini belirlemek de bu nedenle zorlaĢabilmektedir.  

Fantezi bir iplik olan Ģönil iplik üretiminde geleneksel iplik üretimine göre daha fazla 

detay bulunmaktadır. Bağ iplikleri ve hav ipliklerinden oluĢan Ģönil ipliği Ģönil iplik 

makinelerinde üretilmektedir. Geleneksel ipliğe göre karmaĢık yapısı, üretimde etkin 

parametrelerin etkisinin anlaĢılmasını zorlaĢtırmaktadır. Geleneksel iplik üretiminde lif 

tipi, lif uzunluğu, lif inceliği, iplik numarası, iplik katı ve iplik bükümü gibi parametreler 

etkili iken (Kotb, 2012; Kulkarni, 2022); Ģönil iplik üretiminde bunların yanı sıra hav 

yoğunluğu, hav ve bağ iplik tipleri, hav uzunluğu gibi parametreler de etkili 

olabilmektedir. ġönil iplik parametrelerinin Ģönil ipliğinden üretilen kumaĢların 

performans özelliklerine etkisi daha önceki çalıĢmalarda da görülmüĢtür. Ayrıca bu 

çalıĢmaların bir kısmında kumaĢ üretim parametreleri de dikkate alınmıĢ ve bu Ģekilde 

performans özellikleri araĢtırılmıĢtır (Çeven ve ark., 2007; Babaarslan ve Telli, 2013). 

ġönil iplik ve kumaĢ üretiminde kalite standardını yakalamak ve müĢteri memnuniyetini 

elde edebilmek amacıyla, Ģönil iplik ve kumaĢ üretiminde karmaĢık sorunları çözmede 

etkili olan yapay zeka yöntemlerini kullanma ve olası çözümleri araĢtırma düĢüncesini 

ortaya çıkarmıĢtır.  

Bilgi teknolojisi çağında, yapay zeka (YZ) mühendislik, fizik, tıp ve yönetim alanında 

devrim yaratmıĢtır. YZ, sezgisel ve akıllı özellikleri sayesinde çeĢitli sorunlara üstün 

çözümler sunabilmektedir. YZ yardımıyla kalitenin iyileĢtirilmesi, verimliliğin artırılması 
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ve üretim maliyetinin düĢürülmesi gibi önemli sonuçlar elde edilebilmektedir (Shamey ve 

Hussain, 2003; Wong ve ark., 2004). 

YZ, insan zekasının özelliklerini ve insanın duyusal yeteneklerini simüle edebilen bir 

bilgisayar bilimi alanıdır. Yapay zeka sistemleri, sezgisel ve akıllı yapıları nedeniyle klasik 

sistemlere göre daha üstün çözümler sunabilmektedir. Geleneksel bilgisayarlar öğrenme 

yeteneğinden yoksundur ve bilgisayarların yalnızca programlandıkları koĢullar altında 

çalıĢmaları onları kısıtlamaktadır. Temelde bilgisayarların sınırlandıkları noktalar Ģu 

Ģekilde özetlenebilir (Nayak ve Padhye, 2018):  

• Zeki değiller  

• Kendilerinin farkında değiller  

• Çevreyi bilmiyorlar 

Buna karĢılık, insanlar bilgisayarlara kıyasla yavaĢ ve güvenilmez olsalar da, sonsuz 

çeĢitlilikteki problemleri çözmelerini sağlayan zeka ve anlayıĢa sahiptirler. YZ, insan 

zekasını simüle edebilen ve buna göre çalıĢan makinelerin yaratılmasıdır. YZ’nin sezgisel 

ve akıllı doğası, klasik tekniklere göre üstün çözümler sağlamaya yardımcı olmaktadır. 

YaklaĢık otuz yıl önce, özellikle hazır giyim üretimindeki odak nokta, Ģimdilerde çok fazla 

değiĢen üretim hacmindeydi. Son zamanlardaki odak noktası ise, üretim hacmine ek olarak 

iyi kalite, düĢük maliyet, istatistiksel süreç kontrolü, tam zamanında üretim ve bilgisayarla 

tümleĢik üretimdir. YZ, tekstil tasarımında, üretim planlamasında, kalite kontrolde, satıĢ 

tahmininde ve tedarik zincirinde giderek daha fazla kullanılmaktadır. Yapay sinir ağı 

(YSA), bulanık mantık (BM), genetik algoritma (GA), yapay bağıĢıklık sistemi (YBS) ve 

çok etmenli sistem (ÇES) gibi bir dizi YZ tekniği tekstil imalatında kullanılmaktadır. YSA 

insan sinir sisteminin yapısına benzer Ģekilde çalıĢmaktadır. Geleneksel tekniklerin tatmin 

edici sonuçlar vermediği veya modelleme performansındaki küçük iyileĢtirmelerin 

verimlilikte önemli bir fark yaratabileceği durumlarda uygulanmaktadır. BM, davranıĢın 

doğrusal olmadığı durumlarda kullanılmaktadır. BM’de bulanık çıkarım sistemi 

uygulanırken eğer/ise mantığıyla hareket edilir. Biyolojik evrimi taklit eden doğal seçilim 

sürecine dayalı bir yöntem olan GA ile hem kısıtlı hem de kısıtlamasız optimizasyon 

problemleri çözülebilmektedir. GA’da bireysel çözümlerden oluĢan bir popülasyon, 

algoritma tarafından tekrar tekrar değiĢtirilir. GA, kalıtım, mutasyon, seçim ve çaprazlama 

gibi doğal evrimden ilham alan teknikleri kullanarak optimizasyon sorunlarına çözümler 

üreten evrimsel algoritmaların bir parçasıdır. YBS, GA ile benzerlik göstermektedir, ancak 
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GA’da olan bazı operatörler bu sistemde bulunmamaktadır. ÇES ise etkileĢim ve iĢ birliği 

özelliklerine sahip birden fazla etkileĢimli akıllı aracıdan oluĢur ve aracıların, bilginin eĢ 

zamanlı olarak alınması, aktarılması ve iletilmesi konusunda otonom iĢlevlerle farklı 

görevleri yerine getirmesine yardımcı olabilmektedir. 

Bir YZ tekniği olan ve bu çalıĢmada kullanılan YSA’ların çalıĢma sistemi biyolojik sinir 

ağlarına benzemektedir. Bir sinir ağı, nöronlar, birimler, hücreler ve düğümler adı verilen 

iĢlem elemanlarından oluĢur. Her nöron, diğer nöronlardan ve/veya kendisinden, her biri 

iliĢkili bir ağırlığa sahip bağlantılar alır. Ağırlıklar, bir sorunu çözmek için sinir ağı modeli 

tarafından kullanılan bilgileri temsil etmektedir. Sinir ağları, verilerin istatistiksel dağılımı 

hakkında herhangi bir varsayım olmaksızın, ağırlıkları doğrudan eğitim verilerinden 

değiĢtirmek için bir eğitim algoritması kullanır. Bu teknik, birçok etkileyici faktörün 

olduğu belirli bir süreçte veya karmaĢık süreçlerde faydalıdır (Fausett, 1994; 

Rajamanickam, ve ark., 1997; Principe ve ark.; 1999; Almetwally, ve ark., 2014). 

1.1. Yapay Zekanın Tekstilde Kullanılabileceği Alanlar 

Tekstil sektöründeki teknolojik geliĢmeler arasında bilgisayarlı ekipmanların kullanımı 

(özellikle tasarımda, kalıp yapımında ve kesimde), üç boyutlu (3D) tarama teknolojisi, 

giyilebilir teknolojinin entegrasyonu, geliĢmiĢ malzeme taĢıma sistemleri, otomasyon ve 

robotik veya yapay zeka kullanımı yer almaktadır. Son zamanlardaki önemli geliĢme, 

malzemeleri tesis içinde taĢımak veya üretim verimliliğini artırmaya yardımcı olarak 

üretimi kolaylaĢtırmak için robotik veya yapay zeka kullanımının artmasını içermektedir. 

Tüm bu geliĢmelere rağmen, hazır giyim endüstrisi (özellikle de dikiĢ teknolojisi) diğer 

birçok imalat endüstrisine kıyasla önemli ölçüde daha az otomasyon içermektedir (Nayak 

ve Padhye, 2018). 

ġekil 1.1, tipik bir tekstil lojistik zincirini göstermekte ve yapay zekanın olası katkıları için 

fırsatları vurgulamaktadır. Kalite kontrol, ürünün müĢteri ile üzerinde anlaĢılan özelliklere 

uygun olmasını sağlamayı amaçlayan süreçtir. Ġdeal olarak bu süreç, hataların maliyetini 

en aza indirmek için sorunları öngörmeyi ve önlemeyi amaçlamaktadır. KumaĢ kontrolü, 

renk toleransı ve bitmiĢ ürün kontrolünde tekstil üretim zinciri boyunca 

uygulanabilmektedir. YZ, tekstil lojistik zincirinin farklı aĢamalarında kalite kontrolünü 

otomatikleĢtirmek için teknikler sunmaktadır. Örneğin, görüntü iĢleme teknikleri ile 

kumaĢtaki hataları tespit etmek için bilgisayarlı görme teknikleri kullanılabilmektedir. Bir 

kamera vasıtasıyla, kumaĢ bir konveyör bandına sarılırken görüntüleri algılanmaktadır. 
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Diğer taraftan, bir YZ yazılımı hataları eĢ zamanlı olarak bulmak için görüntüleri analiz 

etmektedir. YZ bir çalıĢanın iĢini yapmaktadır, ancak daha hızlı ve hataya daha az 

eğilimlidir. Bu tür iĢlevleri sunan örnek sistemler arasında AIS (BirleĢik Krallık), Cognex 

(ABD) ve WiseEye by PolyU (Hong Kong) bulunmaktadır. Renk toleransı için Datacolor 

(Ġsviçre), görüntü iĢleme ve makine öğrenimi kullanarak bu görevi otomatikleĢtiren bir 

Ģirket örneğidir (Chatbri ve ark., 2019). 

YZ destekli tasarımda, tasarımcılar verimlilik ve yeniden kullanılabilirlik için bilgisayar 

destekli tasarım yazılımlarına (CAD) güvenmektedir. CAD’lerin sağladığı temel bilgilere 

ek olarak, tasarımcıların sanatsal dokunuĢlarına ve deneyimlerine çok bağlıdır. Tasarımın 

ilk versiyonunu bitirdikten sonra, tasarımcıların herhangi bir fikri mülkiyeti ihlal 

etmediklerinden emin olmaları gerekmektedir. YZ daha iyi ve daha hızlı bir fikri mülkiyet 

kontrolü sağlayabilmektedir. Ġçerik tabanlı bir görüntü alma sistemi, tasarımcının girdisine 

görsel olarak benzeyen Ģablonları otomatik olarak bulmak için geniĢ bir tasarım modeli 

veri tabanını sorgulayabilmektedir. Tasarımcı daha sonra telif hakkı ihlalinden kaçınmak 

için tasarımlarını ayarlayabilmektedir (Chatbri ve ark., 2019). 

 

ġekil 1.1. Tekstil lojistik zinciri (mavi diyagram) ve yapay zeka ile güçlendirme fırsatları 

(yeĢil baloncuklar) (Chatbri ve ark., 2019) 

Tahminleme, yeni durumlarla karĢılaĢıldığında geçmiĢ verilerden mantıklı tahminler 

yapmayı öğrenen yapay zeka tahmin modelleri ile elde edilmektedir. Tekstil ve 

konfeksiyon endüstrisinde tahminleme; kaynak planlamasında (örneğin hammaddeler, 

lojistik zinciri oluĢturma, satıĢlar, personel alımı ve eğitimi), proses sürecini tahminlemede 

(ör. makine arızası tahmini), moda trendi tahminlemede ve piyasa geliĢimini tahminlemede 

faydalı olmaktadır. YZ modelleriyle tahmin yapmak, Ģirketlerin piyasa dalgalanmalarına 
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ve süreç anormalliklerine hazır olmalarını sağlamaktadır, bu da daha sağlam ve daha güçlü 

rekabet avantajı anlamına gelmektedir. Fashion Pocket (Japonya), sosyal medyadaki 

milyonlarca görüntüden kıyafet çıkaran ve bu bilgiyi moda trendlerini tahmin etmek için 

kullanan bir sistem geliĢtirmiĢtir. Stylumia (Hindistan) benzer Ģekilde videolar, e-ticaret 

web siteleri ve sosyal medyadaki moda trendlerini tespit etmektedir. Zalando (Almanya), 

ürün tavsiyesi ve moda trendleri tahmini için müĢteri çevrimiçi aramasını ve geçmiĢ 

deneyimlerini kullanmaktadır. Sosyal medya ve e-ticaret artık moda trendleri üzerinde 

önemli bir etkiye sahip olduğundan, bir sonraki trendleri belirlemek, hazır giyim 

Ģirketlerinin yakında modası geçecek ürünleri üretmekten kaçınarak maliyetlerini 

düĢürmelerine yardımcı olmaktadır (Chatbri ve ark., 2019). 

Perakende mümkün olduğu kadar çok ürün satmayı amaçlamaktadır ve pazarlama bunu 

baĢarmak için aracı olmaktadır. Burada veriler; ideal fiyatı belirleme, en çok satan 

zamanlar, reklam fikirleri, mağaza yönetimi gibi konularda pazarlama rehberliği 

sağlamaktadır. YZ, akıllı pazarlama ve perakendecilikte verileri kullanmak için teknikler 

sunmaktadır. Bu durum, Ģirketlere aĢağıda sayılan önemli becerileri sağlamaktadır (Chatbri 

ve ark., 2019). 

- Fiyat belirleme: YZ sistemi, rakipler tarafından benzer ürünlerin satıĢ fiyatlarını tespit 

etmek ve buna göre rekabetçi bir fiyat noktası önermek için e-ticaret web sitelerini 

otomatik olarak tarayabilmektedir. 

- MüĢteri feedback (geri bildirim) analizi: Sosyal medyadan gelen veriler, herhangi bir 

zamanda belirli bir ürün veya genel olarak bir marka hakkındaki hissiyatı ortaya çıkarmak 

için analiz edilebilmektedir. Yapay zeka sistemleri ayrıca müĢteri duyarlılığının 

arkasındaki nedenleri de araĢtırabilmektedir. 

- Online perakendecilik geliĢtirme: YZ, online alıĢveriĢ deneyimini geliĢtirmek ve genç 

nesil müĢteriler için daha çekici hale getirmek için teknolojiler sunmaktadır. Örneğin, 

Zalando (Almanya), kullanıcıların çektikleri sokak fotoğraflarını yüklemelerine izin verip, 

bir arama motoru vasıtasıyla fotoğraftakilere benzer ürünler bulmaktadır ve benzer Ģekilde 

Snap Fashion (Ġngiltere) da yapmaktadır. Levi's (ABD), müĢterilerle bazı etkileĢimleri 

otomatikleĢtirmek için sohbet robotlarını kullanmaktadır. Thread (Ġngiltere), müĢterilerin 

moda stiline, konumuna, hava durumuna, geçmiĢteki alıĢveriĢ alıĢkanlıklarına ve benzer 

satın alma alıĢkanlıklarına sahip kullanıcıların eğilimlerine göre satın alacakları ürünler 

öneren kiĢisel stilist olarak kullanabilecekleri bir uygulama sağlamaktadır.  
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- Mağaza düzeni optimizasyonu: Bilgisayarla görme ve ses analizi, mağaza müĢterilerini 

izlemek, hareketlerini ve davranıĢlarını analiz etmek için kullanılabilmektedir. Bu bilgi, 

müĢteri demografisi (örneğin gerçek zamanlı kiĢi sayımı, yaĢ aralıkları, cinsiyetleri, 

milliyetleri, giysileri ve moda stilleri) ve davranıĢları (örneğin yoğun saatler, mağaza 

içindeki sıcak bölgeler, satın alma tereddütünü algılama, gerçek zamanlı kuyruklar ve grup 

aktiviteleri) hakkında yararlı bilgiler sağlayabilmektedir. Mağaza yöneticileri, mağaza 

düzenini, ürün sunumunu ve personel planlamasını optimize etmek için bu verilerden 

yararlanabilmektedir. 

1.2. Tez ÇalıĢmasının Amacı ve Kapsamı 

ġönil iplik üretiminde hammadde, hav ve bağ iplik numaraları, hav uzunlukları, hav 

yoğunluğu, büküm, uygulanan üretim hızı gibi nihai iplik özelliklerini etkileyecek 

parametreler bulunmaktadır. Bu özellikler Ģönil ipliğin mukavemetini ve hav stabilitesini 

(kohezyon mukavemetini) ve dolayısıyla Ģönil kumaĢın mukavemetini ve aĢınma direncini 

etkileyebilmektedir. Pek çok sanayi dalında, üretim öncesinde belirlenen parametrelerle 

üretim yapıldığında, üretim sonucunda ortaya çıkacak ürün özelliklerinin önceden 

bilinmesi büyük avantajlar sağlamaktadır. Belirli Ģönil iplik parametreleriyle Ģönil kumaĢ 

üretmeden önce, Ģönil kumaĢın performans özelliklerini önceden bilmek, yani nihai ürünün 

özelliklerini tahmin eden bir sisteme sahip olmak aynı zamanda bir adım önde olmamızı da 

sağlayacaktır.  

Bu tez çalıĢması ile Ģönil iplik ve Ģönil kumaĢ üretiminde etkili birtakım parametrelerin, 

Ģönil kumaĢların bazı performans özelliklerine etkisinin üretim aĢamasına geçmeden önce 

tahmin edilebilirliğinin araĢtırılması amaçlanmıĢtır. Malzeme olarak çeĢitli 

kombinasyonlarla üretilen Ģönil ipliklerden elde edilen Ģönil kumaĢlar; araĢtırılan 

performans özelliği olarak atkı-çözgü yönünde kopma mukavemeti ile aĢınma direnci ve 

kullanılacak yöntem olarak bir yapay zeka tekniği olan yapay sinir ağları seçilmiĢtir.  

Tez çalıĢması dokuz bölümden oluĢmaktadır. Ġlk bölümde tekstil sektörünün genel 

durumundan ve YZ’nin tekstilde kullanılabileceği alanlardan bahsedilmiĢtir. Ġkinci 

bölümde ise tekstilde YZ kullanımıyla ilgili çalıĢmalar literatürden örneklerle 

detaylandırılmıĢtır. Üçüncü bölümde tez çalıĢmasına yönelik literatür taraması yapılmıĢtır. 

Dört ve beĢinci bölümde YZ çeĢitlerinden olan ve tezde kullanılan YSA ve derin sinir 

ağları hakkında bilgi verilmiĢtir. Yedinci bölümde tezde kullanılan materyaller ve metotlar 
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alt baĢlıklarla anlatılmıĢtır. Sekizinci bölümde çalıĢmadan elde edilen bulgular ayrıntılı 

Ģekilde değerlendirilmiĢtir. Son bölümde ise çalıĢmanın genel bir değerlendirilmesi 

yapılmıĢ ve öneriler sunulmuĢtur. 
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2. TEKSTĠL SEKTÖRÜNDE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI 

YZ, lif sınıflandırma, iplik özelliklerinin tahmini, kumaĢ hata analizi ve boya reçetesi 

tahmini gibi çeĢitli tekstil üretim süreçlerinde kullanılabilmektedir. YZ, tekstil üretiminde 

ağırlıklı olarak aĢağıdaki alanlarda yaygın olarak kullanılmaktadır (Nayak ve Padhye, 

2018): 

1. Mekanik özelliklerin tahmini 

2. Sınıflandırma ve derecelendirme 

3. Hataların tanımlanması ve analizi 

4. Proses kontrolü ve çevrimiçi izleme  

5. Tedarik zinciri yönetimi ve perakendecilik 

YZ yöntemlerinin lif, iplik ve kumaĢ temel ürünlerindeki uygulamaları aĢağıda yer alan 

konu baĢlıkları ile açıklanmıĢtır. 

2.1. Lif ve Ġplik Üretiminde YZ Uygulanması 

Tekstil lifleri, giyim ve diğer tekstillerin üretimi için temel hammaddedir. Birçok farklı 

tekstil lifi türü olduğu için, görsel inceleme ile bilinmeyen bir lifi tespit etmek genellikle 

zor olmaktadır. Geleneksel lif tanıma uygulamaları, yakma veya kimyasallar kullanılarak 

yapılan tahribatlı testlere dayanmaktadır. Son geliĢmeler, optik mikroskop, Fourier 

DönüĢümlü Kızılötesi Spektroskopisi (FTIR) ve Raman Spektroskopisinin kullanımını 

içermektedir. YZ ayrıca tekstil liflerini renklerine ve incelik, uzunluk, üniformite oranı, 

mukavemet ve eğirme performansının iplik özellikleri üzerindeki etkisi gibi diğer 

özelliklerine göre tanımlamak ve sınıflandırmak için kullanılabilmektedir (Nayak ve 

Padhye, 2018). 

Ġplik üretiminin çeĢitli yöntemleri arasında ring iplik eğirme, çeĢitli iplik üretimine uygun 

olmakla birlikte üretilen iplikler dayanıklı olmaktadır. Bilezik boyutu, kopça tipi, eğirme 

hızı gibi operasyonel parametreler eğirme performansını ve iplik özelliklerini (lineer 

yoğunluk, büküm miktarı ve yönü, iplik mukavemeti ve üniformite) etkilemektedir. Ġplik 

üretimi sırasında birkaç bağımsız değiĢken söz konusu olduğundan, YZ uygulamasının tüm 

parametre aralığını kapsaması oldukça zordur. Her bağımsız değiĢkenin etkileĢimli 

katkısının değerlendirilmesi, deneysel gözlemlerin veya fabrika ölçümlerinin ara değerini 

hesaplamak ve tahmin etmek de zordur. Ġplik üretiminde, lif özelliklerinden ipliğin sanal 

olarak modellenmesi, iplik çekme özelliklerinin tahmini, iplik düzgünsüzlüğünün tahmini 
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ve iplik mühendisliği gibi çeĢitli YZ uygulamaları bulunmaktadır (Nayak ve Padhye, 

2018). 

Liang ve ark. (2012), objektif bir iplik sınıflandırma sistemi tanıtmıĢlardır. Ġplik 

görüntüleri elde etmek için görüntü iĢleme kullanmıĢlardır. Ġplik hatalarını ve tüylülüğü 

özelliklerini bu görüntülerden çıkarmak için belirginlik haritası, dalgacık analizi ve 

istatistiksel ölçüm kullanılmıĢ ve elde edilen özellikler kullanılarak bulanık sinir ağı 

eğitilmiĢtir. 576 iplik görüntüsünden oluĢan bir veri tabanındaki deneysel sonuçlar, 

önerilen akıllı değerlendirme sisteminin hem bireysel iplik kategorisi (%90 üzeri) hem de 

global iplik veri tabanı (%87.3) için iyi tahminleme sonuçları vermiĢtir. Sengupta ve ark. 

(2015), renkli pamuk ve jüt ipliklerinde iplik çapını, hatalarını ve tüylülüğü tespit etmek 

için ucuz bir görüntü iĢleme sistemi tasarlamıĢlardır. Li ve ark. (2018), iplik yüzeyi 

sınıflandırması için iki ölçekli bir dikkat sistemi ve olasılıksal sinir ağlarından 

yararlanmıĢtır. Sekiz dereceli ve beĢ dereceli sınıflandırmalara dayalı olarak iplikler 

değerlendirilmiĢtir. Sırasıyla %92.23 ve %93.58 doğrulukla sınıflandırma yapabildiği 

gözlemlenmiĢtir. El-Geiheini ve ark. (2020), görüntü iĢleme ve yapay sinir ağlarından 

yararlanılarak, farklı iplik türleri için iplik mukavemeti ve uzama yüzdesinin tahmini için 

maliyet ve zaman açısından uygun bir yöntem kullanılarak model geliĢtirmiĢlerdir. 

Numune görüntüler yakalanıp önceden iĢlenip ve vektörler tanımlanıp ağ girdileri olarak 

kullanılmıĢtır. Geri yayılma kuralıyla eğitilmiĢ ileri beslemeli sinir ağları kullanılmıĢtır. 

Pamuk ipliği modeli için eğitim hataları, iplik mukavemeti ve uzama yüzdesi için sırasıyla 

0,120 ve 0,074 olarak elde edilmiĢtir. KarıĢımlı iplik modeli için eğitim hataları, ipliğin 

uzama yüzdesi ve mukavemeti için sırasıyla 0,090 ve 0,113 olarak elde edilmiĢtir. 

Bu konuda çalıĢmalar devam etmektedir, ancak bazı durumlar dikkate alınmalıdır. 

Örneğin, iki farklı iplik fabrikası, belirli standartlara göre belirli bir iplik numarası üretmek 

için aynı lifi kullanabilmektedir. Ancak ipliklerin eğirme performansı genellikle bir 

fabrikadan diğerine değiĢmektedir. Bu nedenle, farklı fabrikalarda mevcut olan tüm bilinen 

proses değiĢkenlerini ele almak için deneysel modellerin geliĢtirilmesi gerekmektedir. 

Ayrıca, iplik kalitesinin doğru bir Ģekilde tahmin edilmesi için bu bilgiyi her bir fabrikada 

bireysel olarak genelleĢtirmek de gereklidir (Nayak ve Padhye, 2018).  
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2.2. KumaĢ Üretiminde YZ Uygulanması 

Bir giyim endüstrisinin ana hammaddesi kumaĢtır. KumaĢın kalitesi giysinin kalitesini, 

verimliliği ve giysilerin üretilme kolaylığını etkilemektedir. KumaĢlar, giysinin tipine ve 

son kullanım uygulamalarına göre seçilmektedir. Herhangi bir giysiyi üretmek için kumaĢ 

özellikleri birincil ve ikincil olarak sınıflandırılabilir. Fiziksel boyutlar birincil olarak kabul 

edilirken, kumaĢın dıĢ kuvvetlere tepkisi ikincil olarak kabul edilmektedir. Tüketici 

açısından giysi görünümü, konfor ve dayanıklılık önemli parametrelerdir. Bu parametreleri 

kontrol etmek ve belirli kumaĢ özelliklerini elde etmek için YZ uygulanabilmektedir 

(Nayak ve Padhye, 2018). 

2.2.1. KumaĢ özelliklerini tahmin etme 

Günümüzün rekabetçi pazarında, giysi üreticileri ürün geliĢtirme sürecini etkileyen teslim 

süresini azaltmaya çalıĢmaktadır. KumaĢ üreticileri, üretim sırasında kalite 

gereksinimlerini karĢılamak ve kumaĢı zamanında teslim etmek için çok çalıĢmak 

zorundadır. Bu nedenle, modern hesaplama ve simülasyon araçlarının kullanımı, kumaĢ 

davranıĢını tahmin etme süresini azaltmaya yardımcı olabilmektedir. Örneğin YZ, lif, iplik 

ve kumaĢ yapısal verilerini kullanarak nöro-bulanık veya diğer yaklaĢımların yardımıyla 

üretim öncesi kumaĢ özelliklerini tahmin etmek için kullanılabilmektedir. YZ uygularken, 

lif ve iplik parametreleri arasında uygun bir doğrusal ve doğrusal olmayan iliĢki kurmak 

esastır ve kumaĢın özelliğinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte, YZ 

uygulanması, kumaĢ üreticileri için çok pahalı olabilmekte ve bu da üretim maliyetini 

artırabilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018). 

Yapay zeka uygulamasıyla kumaĢ performans özelliklerini, konforunu ve dayanıklılığını 

tahmin etmek için çeĢitli araĢtırmalar yapılmıĢtır. Örneğin, Behera ve Mishra (2007), 

kamgarn takım elbise kumaĢlarının estetik ve fonksiyonel özelliklerini tahmin etmek için 

Yapay Sinir Ağı (YSA) kullanmıĢtır. YSA, elyaf özelliklerinden ve kumaĢ yapısal 

özelliklerinden kumaĢ özelliklerini doğru bir Ģekilde tahmin edebilmiĢtir. Öngörülen 

sonuçlar ile deneysel veriler arasında iyi bir korelasyon bulunmuĢtur. Beltran ve ark. 

(2005), YSA kullanarak ve lif, iplik ile kumaĢ özellikleri arasındaki iliĢkileri kurarak 

kumaĢ boncuklanma eğilimini araĢtırmıĢtır. Bu model, boncuklanma performansını tahmin 

etmek için saf yün örme kumaĢlar için kullanılmıĢtır. Benzer Ģekilde Ünal ve ark. (2012) 

süprem kumaĢın özelliklerini tahmin etmek için regresyon analizi ve YSA modellerini 

kullanmıĢtır.  
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Tüketicilerin giysinin duyusal ve termofizyolojik konfor özelliklerine ilgisi artmaktadır. 

Dünya çapında çeĢitli araĢtırma kuruluĢları, kumaĢ hissi (duyusal konfor) ve giyim 

esnasında vücuttan ısı ve ter taĢınması (termofizyolojik konfor) ile ilgili giysi konfor 

özelliklerinin araĢtırılması ve geliĢtirilmesi ile ilgilenmektedir. KumaĢın duyusal 

özelliklerini tahmin etmek için Kawabata değerlendirme sistemi (KES) gibi uygun 

ekipmanların kullanılmasıyla hem konfor yönleri (duyusal ve termofizyolojik) 

laboratuvarda araĢtırılabilmekte hem de bir dizi ekipman kumaĢ hava geçirgenliği, termal 

direnç, su buharı direnci ve nem yönetimi özellikleri tahmin edilebilmektedir. 

Yukarıda listelenen ekipmanlara ek olarak, konfor özelliklerini araĢtırmak için YZ da 

uygulanabilmektedir. Duyusal konfor düĢünüldüğünde, YZ uygulaması ile kumaĢlar tuĢe 

değerlerine göre sınıflandırılabilmektedir (Park ve ark., 2000; Wong ve ark., 2003; Hui ve 

ark., 2004). Genel olarak, tuĢe değerinin tahmini, kumaĢa dokunduktan sonra uzmanların 

görüĢüne göre özneldir. Bununla birlikte, yapay zeka kullanarak kumaĢ tuĢesini tahmin 

etmek için çeĢitli araĢtırmalar yapılmıĢtır. Sonuçlar, mevsime veya giysi türüne göre doğru 

kumaĢ türünü seçmek için kullanılabilmektedir. KumaĢ özelliklerinden tuĢe tahmini için 

bir YSA geliĢtirirken, kumaĢ özellikleri ile tuĢe özellikleri arasında bir iliĢki kurmak esas 

olmaktadır (Hui ve ark., 2004). 

KumaĢ termofizyolojik konfor özelliklerini tahmin etmede yapay zekanın geniĢ bir 

uygulama alanı bulunmaktadır (Luo ve ark., 2007; Wang ve ark., 2005). Örneğin, Wang ve 

ark. (2005), kumaĢın termal konfor özelliklerini tahmin etmek için bulanık mantık (BM) 

tabanlı bir sistem geliĢtirmiĢtir. Termal konforun öznel algıları, giysiyi giyerken termal ve 

nem hissiyatlarının simüle edilmiĢ sonuçlarına dayandırılmıĢtır. Ġnsan derisi ve giysiler 

arasındaki ısı ve nem değiĢimini simüle etmek için bir dizi matematiksel modelden oluĢan 

bir modelleme sistemi kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada insan vücudunun termoregülatuar 

sistemi ve nöropsikolojik tepkileri dikkate alınmıĢtır. 

Luo ve ark. (2007), fonksiyonel tekstil sistemleri tasarlarken giysi termal konforunu 

tahmin etmek için bir bulanık sinir ağı (BSA) önermiĢtir. Bu model, insan vücudunun iç ve 

cilt sıcaklıklarına dayanıyordu. BSA’yı geliĢtirmek için ileri beslemeli geri yayılım (GY) 

ağı kullanılmıĢtır. BSA kullanımı, eğitim verilerinin miktarını azaltmaya yardımcı 

olmuĢtur. Ayrıca, alan uzmanının bilgisini edinmek, sunmak ve kullanmak için BSA, 

insan-makine dostu bir bilgi temsil Ģemasının elde edilmesine yardımcı olmuĢtur. Deneysel 

sonuçlar ile BSA tarafından tahmin edilen sonuçlar arasında iyi bir korelasyon 
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kurulmuĢtur. YSA sistemleri ayrıca kumaĢların termal direncini tahmin etmek için 

kullanılmıĢtır (Bhattacharjee ve Kothari, 2007; Alibi ve ark., 2012).  

Yapay zeka, kumaĢ özelliklerine dayalı olarak kumaĢın son kullanım uygulamalarını 

tahmin etmek için kullanılabilmektedir. Örneğin, Chen ve ark. (2001), uzama, kesme, 

eğilme, sıkıĢtırma, yüzey sürtünmesi ve yüzey pürüzlülüğü gibi düĢük gerilimdeki 

özelliklerinden kumaĢların son kullanımlarını tahmin etmek için bir YSA kullanmıĢtır. Bu 

parametreler KES aletleri kullanılarak ölçülmüĢtür. KumaĢın son kullanım uygulaması, 

tahmin sırasında 0,07 hata oranıyla YSA ile belirlenmiĢtir. 

Kothari ve Bhattacharjee (2011), YSA’ları ve bunların yapımını, geliĢtirilmesini ve 

dokuma kumaĢ termal özelliklerine uygulanmasını araĢtırmıĢtır. Ġleri beslemeli GY sinir 

ağı, girdi olarak dokuma, iplik numarası, iplik yoğunluğu, ağırlık ve kalınlık gibi kumaĢ 

yapı parametrelerine dayalı olarak kumaĢların ısı yalıtımını tahmin edebilmiĢtir. Burada 

tasarlanan ileri beslemeli GY sinir ağı, kumaĢın ısı yalıtımını 0,96 determinasyon 

katsayısıyla doğru bir Ģekilde tahmin edebilmiĢtir. Xiao ve ark. (2020), GY sinir ağı 

modelini kullanan akıllı boncuklanma tahmin modeli ve genetik algoritma ile optimize 

edilmiĢ bir model sunmuĢlardır. GA, GY sinir ağının baĢlangıç ağırlığı ve eĢiği dikkate 

alınarak önerilmiĢtir ve polyester-pamuk karıĢımlı dokuma kumaĢların tüylenme tahmini 

için eğitim hızını ve doğruluğunu daha da geliĢtirmiĢtir. Sonuçlar, GA ile optimize edilmiĢ 

modelin maksimum eğitim adımı sayısının, GY modeline kıyasla 164 adımdan 137 adıma 

düĢtüğünü göstermiĢtir. GA ile optimize edilen modelin eğitim uygunluğu 0,914’ten 

0,945’e; simülasyon uygunluğu 0,912’den 0,987’ye çıkarılmıĢtır ve kök ortalama kare 

hatası 1,0431’den 0,6842’ye düĢmüĢtür. Genetik algoritmayla optimize edilen model, 

deneysel ve tahmin edilen değerler arasında daha iyi bir uyum göstermiĢtir. Youn ve ark. 

(2024), YZ tabanlı tekstil dijitalleĢtirme doğruluğunu bir dökümlülük test yöntemi 

kullanarak değerlendirmeyi amaçlamıĢlardır. Dökümlülük katsayısı analizi, fiziksel özellik 

tabanlı simüle edilmiĢ dökümlülük katsayısının %2 ila %11 arasında değiĢen 

normalleĢtirilmiĢ bir ortalama mutlak hata sergilediğini, YZ tabanlı simüle edilmiĢ 

dökümlülük katsayısının ise %3 ila 51 aralığında bir hata gösterdiğini ortaya çıkarmıĢtır. 

Özellikle, çok gevĢek veya çok sert kumaĢ numuneleri dıĢındaki numuneler için, YZ 

tabanlı simülasyon %3-15 arasında bir hata sergilemiĢtir. 
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2.2.2. Renk çözeltileri 

Renk, tasarımda tüketicilerin yanıt verdiği ilk unsurdur ve bu nedenle tekstillerin önemli 

özelliklerinden biridir. Tüketiciler, renk çekiciliğine göre giysi veya diğer moda 

aksesuarlarını seçer veya reddeder. Bu nedenle, doğru rengi elde etmek için boyama ve 

baskı sırasında hassas kalite kontrolü önemlidir ve bu da satıĢ hacmini etkileyebilmektedir. 

Hem boyama hem de baskı iĢlemi, gerekli renk haslığı, gölge derinliği, renk uyumu ve 

yüzey özelliklerinin elde edilmesini sağlamalıdır. Bu parametreler, boya ve kumaĢ 

kombinasyonlarından ve bunları yöneten kimyasal kurallardan etkilenmektedir. Bu 

parametrelerin izin verilen sınırdan sapması, tüm kumaĢ partisinin yeniden iĢlem 

görmesine veya reddedilmesine yol açabilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018). 

YZ kullanımı, Ģu konularda çözüm olabilmektedir; reçete tahmini; boyama ve baskı 

sırasında proses kontrolü; renk uyumu ve nihai boyalı veya baskılı kumaĢın 

değerlendirilmesi. Bu süreç, bir dizi girdi (renk değerleri) ve çıktı (her boyanın 

konsantrasyonları) verileri ile YSA’nın eğitimini içermektedir. YSA, eğitildikten sonra, 

herhangi bir bilinmeyen renkli numune setinde konsantrasyonları hesaplamak için 

kullanılabilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018). 

Yapay zekanın renk çözümüne yönelik uygulamalarından biri, fitil ipliğe dönüĢtürülürken 

elyaf karıĢtırma aĢamasındadır. Fitil ipliğe dönüĢtürülür ve ardından iplik dokuma veya 

örme ile kumaĢa dönüĢtürülür. Bu aĢamada kullanılan herhangi bir kimyasal bileĢik 

olmadığı için renk efekti herhangi bir kimyasal kuraldan etkilenmez. Bununla birlikte, 

farklı türde liflerin karıĢtırılmasındaki yakınlık, rengi daha çok fiziksel olarak yönetir. Bu 

nedenle renk üretimi, liflerin doğasına ve karıĢımın uyumluluğuna bağlıdır. YZ kullanımı, 

farklı renkteki lifler birbirine karıĢtırıldığında üretilen rengin tahmin edilmesine yardımcı 

olabilmektedir. Homojen bir karıĢım durumunda, teorik ve ampirik modeller kullanılarak 

renk tahmini daha doğru bir Ģekilde gerçekleĢtirilebilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018). 

Boyama bittikten sonra kumaĢta istenilen renk derinliğinin elde edilmesi çok önemlidir. Ġyi 

bir boyalı kumaĢ elde etmek için doğru reçete ve boyama sırasında doğru zamanlama 

Ģarttır. Boyalı mal ile kontrol arasındaki ton farkı tolerans sınırını aĢtığında, partinin 

tamamı ya yeniden iĢlenir ya da reddedilir. Boyama süresini tahmin etmek için çoklu 

regresyon analizi gibi istatistiksel araçlar kullanılabilmektedir. Ancak YSA uygulamasının 

çoklu regresyon analizinden daha doğru olduğu bulunmuĢtur (Senthilkumar ve 

Selvakumar, 2006; Jasper ve ark., 1993). 
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Zhang ve Yang (2014), GA tarafından optimize edilen destek vektör makinesini kullanarak 

boyalı kumaĢların renk kalitesini tahmin etmeye çalıĢmıĢlardır. Deneysel sonuçlar, 

geleneksel Naive Bayesian algoritmasıyla karĢılaĢtırıldığında, önerilen değerlendirme 

algoritmaları ve modelinin, boyalı kumaĢların renk kalitesini hızlı ve kararlı bir Ģekilde 

değerlendirebildiğini, tahmin doğruluğunun %9 arttığını ve bağıl hatanın 0,0985 azaldığını 

göstermiĢtir. Jing ve ark. (2016), optimize edilmiĢ Gabor filtresini bulmak için renkli 

hatasız kumaĢ görüntüsü ve GA kullanmıĢtır. Ardından hatalı parçaları otomatik olarak 

bulmak için bu Gabor filtresini hatalı kumaĢ görüntülerine uygulamıĢtır (%95'ten fazla 

baĢarıya ulaĢıldığı rapor edilmiĢtir). Vadood ve Haji (2022), kök boyayla boyanmıĢ 

polyester kumaĢın renk koordinatlarını tahmin eden hibrit yapay zeka modeli 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu Ģekilde en iyi boyama parametrelerini bulmayı amaçlamıĢlardır. 

Boyama parametreleri ile l*, a* ve b* olarak bilinen renk koordinat değerleri arasındaki 

iliĢkiler istatistiksel olarak analiz edilmiĢtir. Daha sonra her renk koordinatı, eski tipik 

yöntem olan doğrusal regresyon ve YSA kullanılarak boyama parametrelerine göre ayrı 

ayrı modellenmiĢtir. l*, a*, b* değerleri için, YSA modellerinin sırasıyla 0.67, 1.29, 1.27 

ve doğrusal regresyon modellerinin sırasıyla 3.09, 6.20, 11.17 ortalama mutlak yüzdesel 

hataya sahip olduğu görülmüĢtür.  

2.2.3. KumaĢ hatası tespiti 

DüĢük kalitede bir kumaĢ, standart altı giysilerle sonuçlanabileceği gibi, giysi üretimi 

sırasında üretkenliği de azaltabilmektedir. KumaĢtaki herhangi bir hata nihai giysiye 

aktarılmakta ve bu da giysinin reddedilmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle, giysiyi 

üretmeden önce kumaĢın kalitesini kontrol etmek önemlidir. Genel olarak kumaĢ 

muayenesi, ıĢıklı masalar veya ekipman kullanılarak vasıflı iĢçiler tarafından 

gerçekleĢtirilmektedir. Bu süreç oldukça yavaĢtır ve birçok kez hataların giysiye 

geçmesine izin verebilmektedir. Ayrıca, kumaĢ denetçilerinin verimliliği yorgunlukla 

birlikte hızla düĢmektedir. Bununla birlikte, YZ kullanımı bu görevi daha hızlı, çok daha 

yüksek doğrulukla ve yorulmadan gerçekleĢtirebilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018). 

YZ, hazır giyim endüstrisinde alınan kumaĢların hata denetimi ve derecelendirilmesi için 

uygulanabilmektedir. Hataların görüntüsü sistemde saklanır ve yakalanan görüntü ile 

karĢılaĢtırılmaktadır (ġekil 2.1). Bir fark gözlenirse, hata tanımlanır ve kontrolcü hata 

noktalarını hesaplar. 
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ġekil 2.1. Yapay zeka ile incelenen farklı kumaĢ hataları (a) atık lif, (b) çözgü yüzmesi, (c) 

geri çekme, (d) delik, (e) sökük ve (f) kapalı makine örme hatası (Ngan ve ark., 2011) 

Ayrıca, kumaĢ üretimi sırasında önceden eğitilmiĢ bir YSA, ġekil 2.2'de gösterildiği gibi 

yükten bağlaĢımlı aygıt kameraları ile dokuma tezgahı veya örgü makinesindeki kumaĢ 

hatalarını algılamak ve iĢaretlemek için kullanılabilmektedir. Bu aygıt, bir proses kontrol 

aracı olarak kullanılabilip, sonraki aĢamalarda kumaĢ kontrolünün zaman ve maliyetinden 

tasarruf sağlamaktadır. Yapay zeka uygulamasıyla kumaĢların sınıflandırılması, hataların 

sıklığı ve ehemmiyeti temelinde yapılabilmektedir. KumaĢ kalitesi elyaf tipine, iplik 

özelliklerine ve kumaĢ yapısına bağlıdır. Farklı giysi türleri için kumaĢ kalitesi 

gereksinimleri farklıdır. YZ, giysinin son kullanım uygulamasına bağlı olarak uygun 

kumaĢ seçimi için kullanılabilmektedir. 
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ġekil 2.2. Tipik bir otomatik kontrol sisteminin konfigürasyonu (Abouelela ve ark., 2005) 

Yapay zekanın kumaĢ hatası denetlemesindeki çeĢitli uygulamaları, kumaĢ hatalarını 

tanımak için GY algoritmasına dayalı YSA’nın uygulanması (Tsai ve Hu, 1996); görüntü 

analizine ve YSA’ya dayalı örme kumaĢ hatalarının tespiti ve sınıflandırılması (Shady ve 

ark., 2006); iki tür optik kullanılarak yapılan, YSA ile hataların tespiti ve sınıflandırılması 

(Tilocca ve ark., 2002); ileri beslemeli bir YSA kullanarak kumaĢ hatalarının tespiti 

(Kumar, 2003); dokuma ve örme kumaĢların BM ve GY öğrenme algoritmasına dayalı 

YSA’ya göre sınıflandırılması (Huang ve Chen, 2001); desenli kumaĢ üzerindeki hataları 

tespit etmek için dalgacık dönüĢümünü kullanarak otomatik bir görsel inceleme yöntemi 

geliĢtirmek (Ngan ve ark., 2005); ve YSA ile eğitilmiĢ yapılandırma elemanları tarafından 

dokuma kumaĢlardaki hataların tespitini (Chandra ve ark., 2010) içermektedir. 

Son dönemlerde de kumaĢla ilgili çalıĢmalarda YZ kullanımı görülmektedir. Çelik ve ark. 

(2015), farklı tipteki kumaĢ muayene makinelerine uyarlanabilecek bir yapay görme 

sistemi önerilmiĢlerdir. Denim kumaĢın görüntü çerçeveleri bir çizgi tarama kamerası 

kullanılarak elde edilmiĢtir. Gabor filtresi ve çift eĢikleme yöntemleri kullanılarak bir 

algoritma geliĢtirilmiĢtir. Algoritmanın performansı altı tür hata (delik, çözgü eksikliği, 

atkı eksikliği, kirli iplik, su lekesi ve iplik akıĢı (düğüm)) içeren bir denim kumaĢ örneğinin 

analiz edilmesiyle gerçek zamanlı olarak test edilmiĢtir. Denim kumaĢ numunelerinin tüm 

hatalı alanları %99,6 genel tespit oranıyla baĢarıyla tespit edilmiĢtir. Das ve ark. (2021), 

dokuma kumaĢtaki hataları otomatik olarak tanımlamak için derin öğrenme 

kullanmıĢlardır. ÇalıĢmanın sonucunda delikler için %78,1, lekeler için %81,6, kenar 

hataları için %84,7 ve kıvrımlar için %74,6 sınıflandırma doğruluğu elde edilmiĢtir. Bu 
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araĢtırma ile, giysi inceleme sistemlerinde otomatik hata tespit ve tanımlama sistemlerinin 

kullanılmasının giysinin üretimini ve kalitesini artıracağı sonucuna varılmıĢtır. Çelik ve 

ark. (2022) tarafından yapılan çalıĢma, kumaĢ hatalarının otomatik olarak kontrol 

edilebildiğini ve tespit edilen hataların sınıflandırılabildiğini, yuvarlak örme makinelerine 

uyarlamak için geliĢtirilmiĢ bir yapay görme sistemi sunmaktadır. Örme kumaĢ yüzeyi, 

gerçek zamanlı olarak imalat sırasında algılanmıĢtır. Sınıflandırma iĢlemi için üç farklı 

transfer öğrenme mimarisi (ResNet-50, AlexNet, GoogLeNet) uygulanmıĢtır. BeĢ yaygın 

örme kumaĢ hatası, yapay zeka tabanlı yazılımla tespit edilmiĢ ve ResNet-50 mimarisi 

kullanılarak ortalama %98 baĢarı oranıyla sınıflandırılmıĢtır. ÖztaĢ ve ark. (2024), görsel 

olarak tespit edilmesi mümkün olmayan hasarları, tespit etmeye çalıĢmıĢlardır. Bu amaçla 

cam ve karbon takviyeli epoksi kompozit malzemeleri kullanmıĢlardır. Yapay olarak hasar 

görmüĢ numuneler ve hasarsız numuneler görüntü iĢleme algoritmaları ile hasar analizinde 

kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen görüntü iĢleme algoritmaları ile hasarların yönelimi, sınırları ve 

alan hesaplamaları baĢarıyla yapılmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan Ayrık Dalgacık DönüĢümü 

yönteminin etkinliği ön plana çıkmıĢtır. 

2.3. Giysi Ġmalatında YZ Uygulanması 

Giysi üretim süreci, tüketicilerin artan talebini karĢılamak, hata sayısını azaltmak ve üretim 

maliyetini düĢük tutmak için daha otomatik hale gelmektedir. YZ, giysi tasarımına göre 

dikilmiĢ bir dikiĢin performansını; üretim planlama ve kontrolde, çeĢitli dikiĢ iĢlemlerinde 

ve kalite kontrolde tahmin etmek için giderek daha fazla kullanılmaktadır. YZ, belirli bir 

iĢlemden sonra giysi özelliklerini tahmin etmek için giysinin akıllı üretimi için 

uygulanabilmektedir. Bu nedenle, kumaĢ mühendisliği ile uygun giysi tasarımı ve giysi 

üretim süreçlerinin izlenmesi için kullanılabilmektedir. 

2.3.1. DikiĢ performansı 

DikilmiĢ giysilerde, iki veya daha fazla kumaĢ parçasını birleĢtirmek için dikiĢler ve 

ilmekler kullanılmaktadır. DikiĢ oluĢturma kolaylığı ve dikiĢ performansı, "dikilebilirlik" 

olarak bilinen terime göre değerlendirilen önemli parametrelerdir. KumaĢın çekme, kesme, 

bükme ve yüzey gibi düĢük gerilimli mekanik özellikleri dikilebilirliği etkileyebilmektedir. 

YZ sistemi, giysi üretimi sırasında farklı kumaĢların dikilebilirliğini bulmak için 

kullanılabilmektedir (Nayak ve ark., 2010,). KumaĢın mekanik özellikleri serim, kesim ve 

dikim sırasındaki performansı etkilemektedir. Örneğin, Chen ve ark. (2001), giysi üretimi 
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sırasındaki performanslarını değerlendirmek için kumaĢ mekanik özelliklerini girdi 

parametresi olarak kullanmıĢtır. 

Kaliteli bir giysi için kaliteli bir dikiĢ Ģarttır. DikiĢ kalitesindeki farklılıklar, dikiĢ 

makinesinin yanlıĢ ayarlanmasından veya insan hatasından kaynaklanabilmektedir. DikiĢ 

iĢlemine baĢlamadan önce kumaĢ özelliklerine ve dikiĢ tipine bağlı olarak dikiĢ makinesi 

parametrelerinin optimize edilmesi gerekmektedir. Esneme, bozulma, iğne kesme indeksi 

ve diğer mekanik özellikler gibi kumaĢ parametreleri, optimizasyondan önce tespit 

edilmesi gereken dikiĢ verimliliğini yönetmektedir. Benzer Ģekilde, dikiĢ hatalarından 

arınmıĢ kaliteli bir giysi üretmek için yetenekli bir operatör gerekmektedir (Nayak ve 

Padhye, 2018). 

DikiĢ performansı, kumaĢ tipi, dikiĢ ipliği kombinasyonu, dikiĢ tipi, iğne boyutu, dikiĢ 

yoğunluğu ve dikiĢ makinesi durumunu gibi dikiĢ koĢullarına bağlıdır. DikiĢ performans 

özellikleri, YZ tarafından tahmin edilebilen dikiĢ büzülmesi, dikiĢ kayması ve iplik 

kopması ile değerlendirilebilmektedir. KumaĢ alan yoğunluğu, kalınlığı, çözgü ve atkı 

yönünde bükülme sertliği girdi olarak alınarak GY algoritması kullanılarak dikiĢ büzülmesi 

tespit edilebilmektedir. DikiĢ performansı özellikleri, ağı yeterli sayıda tekrarlanan 

deneysel veri ile eğiterek kumaĢ üretim parametrelerinden doğru bir Ģekilde tahmin 

edilebilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018). 

Hui ve ark. (2007) ve Hui ve Ng (2009), dikiĢ büzülmesi, dikiĢ yüzmesi ve dikiĢ 

verimliliğine dayalı olarak giysi imalatı sırasında kumaĢların performansını araĢtırmak için 

YSA’yı uygulamıĢlardır. YSA modeli, az miktarda eğitim veri seti kullanılmasına rağmen, 

yapı hatalarını tespit etmede yüksek doğruluk vermiĢtir. DikiĢ performansının tahmin 

edilmesiyle ilgili diğer birkaç araĢtırma Ģunları içermektedir: tekstil dikiĢlerinin otomatik 

kalite kontrolü için YSA uygulaması (Bahlmann ve ark., 1999); dikiĢ sırasında kumaĢların 

performansını tahmin etmek için YSA uygulaması (Hui ve Ng, 2005); ve kumaĢların dikiĢ 

mukavemeti ve kopma uzamasının modellenmesi için YSA uygulaması (Yıldız ve ark., 

2013). Konuyla ilgili olarak son yıllarda yapılan diğer bazı çalıĢmalar aĢağıda verilmiĢtir. 

Midha ve ark. (2010), yüksek hızlı endüstriyel dikiĢ sırasında dikiĢ ipliği mukavemet 

kaybını tespit etmek için YSA kullanmıĢlardır. GiriĢ parametreleri olarak iplik doğrusal 

yoğunluğu, kumaĢ alanı yoğunluğu, kumaĢ katmanlarının sayısı, dikiĢ yoğunluğu ve iğne 

boyutu alınmıĢtır. 54 numune eğitim için ve 14 numune test için olmak üzere toplamda 68 

numune kullanılmıĢtır. Elde edilen veriler iplik tiplerine göre dört gruba bölünüp eğitim 



 

20 

yapılmıĢtır. Test setinde ortalama karesel hatası, dört grupta 17,63 ila 20,56 arasında 

değerler almıĢtır. Dört gruptaki determinasyon katsayısı sırasıyla 0,94, 0,83, 0,83 ve 0,85 

olarak bulunmuĢtur. Brad ve ark. (2015), dikiĢ büzülmesi için Fourier dönüĢümünü ve 

denetimsiz bir sinir ağı olan Kohonen Haritasını kullanarak spektral görüntü analizi 

yapmıĢlardır. Girdi görüntüleri, 5. sınıftan (en iyi) 1. sınıfa (en kötü) kadar beĢ ayrı kalite 

derecesine göre sınıflandırılmıĢtır. Kurulan modele bir dikiĢ büzülme görüntüsü 

verildiğinde ait olduğu beĢ sınıftan birine atanacaktır. Kohonen ağı ile büzülme hataları 

%71,42 oranında doğru bir Ģekilde sınıflandırılmıĢtır. Pan ve ark. (2017), otomatik dikiĢ 

büzülmesi değerlendirmesi için iki boyutlu görüntü analiz sistemi geliĢtirmiĢlerdir. Analiz 

için en uygun görüntü boyutlarını belirlemek amacıyla çeĢitli geniĢlik ve uzunluklardaki 

dikiĢ büzülme görüntüleri üzerinde manuel değerlendirmelerdeki hataları analiz edilmiĢ ve 

dikiĢ hattını bulmak için kenar algılama ve Hough dönüĢümü teknikleri kullanılmıĢtır. 

DikiĢ büzülmesinin beĢ karakteristik özelliği, beyazlatılmıĢ profil üzerinde farklı eĢikler 

kullanılarak ölçülmüĢ ve kumaĢ dikiĢ büzme derecesinin otomatik sınıflandırmasını 

gerçekleĢtirmek için GY sinir ağı oluĢturulmuĢtur. Deneysel sonuçlar, modelin 25 

numuneden 23 tanesini doğru sınıflandırabildiğini göstermiĢtir. Sarkar ve ark. (2021), 

denim giysilerin dikiĢ mukavemetine yönelik bir tahmin modeli geliĢtirmek için bulanık 

mantık uzman sistemi kullanmıĢtır. Bulanık uzman sistemi, denim giysilerin üst üste 

bindirilmiĢ dikiĢlerinde uygun dikiĢ mukavemetini ayarlamak için bir karar verme aracı 

sağlamak üzere geliĢtirilmiĢtir. Sistem dört ana bileĢenden oluĢturulmuĢtur: 

bulanıklaĢtırma arayüzü, kural tabanları, karar verme mantığı ve durulaĢtırma arayüzü. 

Bulanık mantık sisteminin inĢasında giriĢ parametresi olarak iplik doğrusal yoğunluğu ve 

inçteki dikiĢ sayısı olmak üzere iki değiĢken, çıkıĢ parametresi olarak ise dikiĢ mukavemeti 

kullanılmıĢtır. Hem deneysel hem de tahmin edilen sonuçlar karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Determinasyon katsayısının 0,98 değerini vermesi, denim giysilerin dikiĢ mukavemetini 

yüksek düzeyde tahmin edebildiğini göstermiĢtir. 

2.3.2. Bilgisayar destekli tasarım sistemleri 

Giysi imalatındaki önemli adımlardan biri, kağıt kalıpların tasarımcılar tarafından yapıldığı 

ve daha sonra bir bilgisayara sayısallaĢtırıldığı kalıp yapımıdır. Bir giysi için, üç boyutlu 

giysinin temel blokları olan iki boyutlu kalıplar hazırlanır. Hazır giyim endüstrisinde 

model oluĢturma, sayısallaĢtırma, serilendirme ve pastal planlama için çeĢitli CAD 

yazılımları kullanılmaktadır. CAD yazılımı, yüksek verimlilik ve iyileĢtirilmiĢ kalite elde 

etmeye yardımcı olmaktadır. Giyim tasarımında yer alan tasarımcılar, CAD yazılımını 
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kullanarak çok sayıda tasarım oluĢturmaktadır. Bununla birlikte, CAD yazılımı, belirli bir 

giysi stili için giysi kalıplarını veya tasarımlarını otomatik olarak oluĢturmak için 

kullanılamamaktadır. Ek olarak, birçok hazır giyim endüstrisinde geleneksel giysi kalıbı 

oluĢturma yöntemi hala deneyimli tasarımcılar tarafından yapılmaktadır ve kalıp oluĢturma 

yapay zeka kullanımının kapsamı olmasına rağmen CAD kullanımını içermemektedir 

(Nayak ve Padhye, 2018). 

Temel giyim kalıplarını otomatik olarak geliĢtirmeye yardımcı olabilecek yapay zekayı 

uygulamak için çeĢitli araĢtırmalar yapılmıĢtır. Örneğin, Inui (1996), sistem 

kullanıcılarının tercih ettiği giyim tasarımlarını aramak için kullanılabilecek bir YZ 

entegreli CAD sistemi (CAD ve GA kombinasyonu) geliĢtirmiĢtir. Arama süreci, 

kullanıcının sistemler tarafından üretilen örnekleri değerlendirdiği insan-makine etkileĢim 

döngülerini içermektedir. Kim ve Cho (2000) tarafından kadın elbise tasarımı için 

etkileĢimli GA tabanlı bir moda tasarım destek sistemi geliĢtirilmiĢtir. Bu sistem, insan 

tercihlerini ve duygularını kullanarak en uygun moda tasarımını tahmin edebilmektedir. 

Sistem arayüzünü geliĢtirmek için Sanal Gerçeklik Modelleme Dili (3D Studio MAX) ve 

OpenGL kullanılmıĢtır. 

Kalıp yapımı sırasında, "kolaylık payı" faktörünün giyen kiĢiye rahatlık sağladığı ve vücut 

hareketini kolaylaĢtırdığı düĢünülmektedir. Hareket kolaylığı payı, kumaĢın türüne ve 

kullanıcının vücut Ģekline ve vücut boyutlarına bağlıdır. Kullanıcıya doğru Ģekilde uyum 

ve rahatlık ile baĢarılı kalıp tasarımı için uygun kolaylık payı değeri esastır. Bu alan çok 

sayıda araĢtırmacının ilgisini çekmiĢtir. Örneğin, Chen ve ark. (2006), jean tipi pantolonlar 

için kolaylık toleransı ile ilgili unsurlar (giysinin yapısal parametreleri, kullanıcının 

rahatlık gereksinimleri ve kullanıcının vücut ölçüleri gibi) arasında iyi bir iliĢki kurmak 

için matematiksel modeller geliĢtirmiĢ ve araĢtırmıĢlardır. Giyenlerin duyusal 

değerlendirmesi açısından giysi kalıbı oluĢturma ile baĢa çıkmak için akıllı bir model 

geliĢtirilmiĢtir. Bu model, kullanıcının rahatını kolaylaĢtırmak için kullanıcının vücut 

Ģekline ve boyutuna bağlı olarak yeni rahatlık toleransı değerlerinin üretilmesine yardımcı 

olmuĢtur. Kolaylık payına iliĢkin bu çalıĢma baĢka bir çalıĢmada daha da geniĢletilmiĢtir 

(Chen ve ark., 2009). Kullanıcının temel vücut pozisyonları ve hareketleri arasında bir 

iliĢki kurulmuĢtur. Toplam kolaylık payı, sıralı bir ağırlıklı ortalama alma operatörü 

kullanılarak tahmin edilmiĢtir. AraĢtırmanın verimliliğini araĢtırmak ve sonuçları 

doğrulamak için jean pantolonlar kullanılmıĢtır. ÇalıĢma baĢarılı olmasına rağmen, diğer 
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giysi türlerini rahatlık payındaki etkinlik açısından doğrulamak için ek araĢtırma 

çalıĢmalarına ihtiyaç duyulmuĢtur. 

Lin (2007), farklı durumlarda kıyafet seçerken müĢterilerin talebini karĢılamak için, 

tasarımcıların müĢteriler için yenilikçi bir kıyafet stili tasarlamasına yardımcı olabilecek 

akıllı bir tasarım sistemi geliĢtirmiĢtir. Farklı giysi kombinasyonlarını aramak için arama 

iĢleminde GA tabanlı sistem kullanılmıĢtır. YSA, geliĢtirilen giysi giyme stillerinin 

kombinasyonlarını sınıflandırma mekanizmasını değerlendirmek için öğrenme ve bilgi 

edinme yoluyla sınıflandırıcıyı oluĢturmak için kullanılmıĢtır. Bu sistem, moda tasarımı 

konusunda önceden bilgisi olmayan bir müĢterinin, en iyi olan tasarım Ģemasını seçmesine 

yardımcı olabilmektedir. Bu araĢtırmanın sınırlılığı, yalnızca birkaç basit renk türünü 

dikkate alması olmuĢtur. 

2.3.3. Üretim planlama ve kontrol 

Üretim planlama ve kontrol (ÜPK), teslimat tarihlerinin karĢılanması ve müĢterilerin 

sipariĢlerinin zamanında teslim edilmesi için çeĢitli üretim departmanları arasında 

koordinasyon sağlamaktadır. ÇeĢitli araĢtırma faaliyetleri, ÜPK ile ilgili sorunlara 

odaklanmakta ve darboğazı önlemeye çalıĢmaktadır (Wong ve ark., 2005; Guo ve ark., 

2008). ÇalıĢmaların çoğu, makine yerleĢiminin düzenlenmesi, dikiĢte hat dengeleme ve 

dikiĢteki operatörlerin yönetilmesi gibi dikiĢ bölümüne iliĢkin ÜPK’deki sorunlara 

dayanmaktadır. YZ, makine yerleĢimi, operasyon ataması ve dikiĢ hattı dengeleme 

problemlerini çözmek veya optimize etmek için kullanılabilmektedir. Bu durum, ÜPK’nin 

hedeflerine ulaĢılmasına yardımcı olabilmektedir. 

Chen ve ark. (2005), belirli bir müĢteri sipariĢinde en uygun üretim tesisini belirlemek için 

karar vermede karar destek sistemi kullanmıĢlardır. Kararlar alınırken ölçülen verileri 

analiz etmek için GA kullanılmıĢtır. Elde edilen raporlar ve Gantt Ģemaları karar vericilerin 

seçim yapmasını kolaylaĢtırmıĢtır. Sistem, kullanımı kolay, senaryoları çalıĢtırabilecek ve 

küresel hazır giyim endüstrisine uygun olacak Ģekilde tasarlanmıĢtır. Wong ve ark. (2005) 

tarafından, dikim bölümünde ÜPK ile ilgili problemlerin üstesinden gelmek için yeniden 

planlamada GA tabanlı gerçek zamanlı bir segmentasyon geliĢtirilmiĢtir. Dikim öncesi 

aĢamada üretim planlamasının en uygun çözümünü aramak için pastal planlama, serim, 

kesim ve demetleme iĢlemlerinin programlanması birleĢtirilmiĢtir. Önerilen yaklaĢım 

uygulandıktan sonra planlamadaki sapmaların %44.42 ila %21,79 arasında 

iyileĢtirilebildiği görülmüĢtür. 
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BaĢka bir çalıĢmada, Guo ve ark. (2008) tarafından, uygun montaj hatlarına göre her bir 

üretim sipariĢi için üretim planlamada GA tabanlı bir sistem tasarlanmıĢtır. Bu sistem, 

üretim gecikmesi, üretim belirsizlikleri (iĢlem süresi, sipariĢler ve öncelikli varıĢ süreleri 

gibi) ve diğer darboğazlar için çeĢitli faktörler dikkate alınarak tasarlanmıĢtır. Üç farklı 

durum baz alınarak üç deney yapılmıĢtır: belirsiz iĢlem süresi, belirsiz sipariĢ ve belirsiz 

varıĢ zamanları ile sipariĢ planlama. Önerilen yöntemin, deneyler için totalde %90 

üzerinde memnuniyet seviyesine ulaĢıldığını göstermiĢtir.  

2.3.4. Son giysi kontrolü 

BitmiĢ ve yarı mamul giysilerin üretimleri sırasında denetlenmesi, daha az ret almak için 

çok önemlidir. BitmiĢ bir giysinin nihai kalitesi, dikiĢ kalitesine ve diğer hatalara bağlıdır. 

BitmiĢ giysilerin nihai kalite kontrolü, çoğunlukla deneyimli kiĢiler tarafından 

yapılmaktadır; bu, çok zaman alıcıdır ve doğası gereği çoğu zaman sübjektiftir. Kontrolün 

sonuçları, kontrolcünün fiziksel ve zihinsel durumundan etkilenmektedir. Bu nedenle, 

verimliliğin artması ve doğru sonuçlar elde etmek için otomatik denetim cihazları 

gerekmektedir. Sınırlı sayıda çalıĢma yapılmıĢ olmasına rağmen, bitmiĢ giysilerin kalite 

kontrolü için yapay zeka ve görüntü iĢleme kullanılarak otomatik kontrol 

gerçekleĢtirilebilmektedir (Yuen ve ark., 2009a). 

Giysi üretimi sırasında her iĢlem (kesim, dikim ve ütü), bitmiĢ giysinin kalitesini etkileyen 

hayati bir rol oynamaktadır. Yarı mamullerin kalitesi, son kontrolden önce bu süreçlerin 

her birinde kontrol edilmelidir. BitmiĢ giysiler, özelliklerine, genel görünümlerine, 

hatalarına ve beden uyumlarına göre denetlenmektedir. BitmiĢ giysiler, dikiĢ kalitesi, dikiĢ 

boyunca uyumsuz ekoseler veya çizgiler, büzülmüĢ dikiĢ veya dikiĢlere takılan ekstra 

malzeme, kenarlar boyunca düzensiz dikiĢ ve giysi üretimi sırasında ortaya çıkabilecek 

diğer birçok hata için ayrıntılı olarak incelenmektedir. 

Yapay zekanın bitmiĢ giysi kontrolünde uygulanması Ģunları içermektedir: bilgisayarlı 

görme sistemleri kullanılarak gömlek yakalarındaki (tek renkli malzemeler için) genel 

hataların otomatik olarak sınıflandırılması (Norton-Wayne, 1990); Amerikan Tekstil 

Kimyagerleri ve Renk Uzmanları Birliği’nin bir lazer sensör kullanarak kırıĢıklığın 

değerlendirilmesi için kırıĢıklık derecelendirme uygulaması (Kim, 1999; Mori ve 

Komiyama, 2002); dalgacık dönüĢümü ve GY sinir ağı kullanılarak dikiĢ hatalarının 

saptanması ve sınıflandırılması (Wong ve ark., 2009; Yuen ve ark., 2009b); kendi kendini 

organize eden haritalamayı kullanarak dikiĢ büzülme değerlendirmesi (Mak ve Li, 2008); 
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ve giysi kontrolü için akıllı bir askı tasarımı (Yuen ve ark., 2008). DikiĢsiz giysilerin 

imalatında, YZ çevrimiçi hataları tespit etmek için kullanılabilmektedir. Nihai giysinin 

görüntüsü yakalanıp ve standart giysi ile karĢılaĢtırılabilmektedir ve standarttan herhangi 

bir sapma o anda düzeltilebilecek bir hata olarak raporlanmakta veya hatanın oluĢtuğu 

yerde bir iĢaretleme yapılmaktadır (Nawaz ve Nayak, 2015). 

Yuen ve ark. (2009b), çalıĢmalarında örme kumaĢ görüntülerini kullanarak, kumaĢ dikiĢ 

kontrol yöntemi geliĢtirebilmek ve kumaĢları sınıflandırabilmek için üç sınıf 

belirlemiĢlerdir: (1) dikiĢ hataları olmayan dikiĢler; (2) kıvrılma hatalı dikiĢler ve (3) 

büzülme hatalı dikiĢler. KumaĢ görüntüleri iĢlendikten sonra, sınıflandırma ve nesne 

tanıma için GY sinir ağı kullanılmıĢtır. GY sinir ağını kullanarak kumaĢlardaki dikiĢ 

hatalarını tanıma oranı %100 olarak bulunmuĢtur. Kalkancı ve ark. (2017), süprem ve 

interlok kumaĢlardan yapılmıĢ tiĢörtlerin boyutsal ölçüm özelliklerini tahmin etmek için 

ileri beslemeli geri yayılımlı YSA’nın kullanımını araĢtırmaktadır. Bu amaçla elastan 

içeren ve içermeyen üç farklı yoğunluktaki farklı malzemelerden oluĢan iki kumaĢ 

grubunun her biri için toplam 72 farklı tipte tiĢört üretilmiĢtir. Konfeksiyon üretim 

sürecinin ardından nihai ürünün (T-shirt) boyutları tek tek alınarak kaydedilmiĢtir. 

Deneysel sonuçlar, model tarafından üretilen boyutsal özelliklerin tahmininin oldukça 

güvenilir olduğunu göstermiĢtir (R
2
 > 0,99). 

2.3.5. Tedarik zincirindeki uygulamalar 

Tekstilde tedarik zinciri yönetimi (TZY), farklı üretim noktaları arasında veya perakende 

satıĢta liflerin, ipliklerin, kumaĢların, giysilerin, süslemelerin ve aksesuarların akıĢını 

içermektedir. Ayrıca, bilgi akıĢı da dahil olmak üzere yukarıda listelenen tüm materyallerin 

depolanmasını ve kontrolünü içermektedir. TZY, müĢteriler için değer yaratmada çeĢitli iĢ 

süreçlerini, faaliyetleri, bilgileri ve kaynakları entegre etmektedir. Uygun TZY, maliyeti ve 

ticari rekabet gücünü yönetebilmektedir. Diğer ürünlerin tedarik zinciri faaliyetlerinde 

geniĢ bir YZ uygulaması olmasına rağmen, moda tedarik zincirinde sınırlı uygulamanın 

olduğu birkaç alan bulunmaktadır (Nayak ve Padhye, 2018). 

YZ esaslı modeller, TZY'nde herhangi bir noktada bilgi entegrasyonu ve paylaĢımı için 

kullanılabilmektedir (Lo ve ark., 2008; Au ve ark., 2006). Tedarik zinciri planlaması (Chiu 

ve Lin, 2004); tedarik zinciri talep tahmini (Carbonneau ve ark., 2008); tedarik zinciri 

ağının optimizasyonu (Yu ve ark., 2011); tekstil tedarik zincirinde lojistiği yönetmek 

(Chandra ve Kumar, 2000); numune yönetimi (Choy ve ark., 2009); etkili envanter 
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yönetimi (Paul ve Azeem, 2011); ve envanter yenileme (Dong ve Leung, 2009; Pan ve 

ark., 2009) için çeĢitli YZ yaklaĢımları kullanılabilmektedir.  

Arıkan Kargı (2016), gömleklik kumaĢ üreten bir tekstil firmasının çeĢitli alternatifler 

arasından en uygun iplik tedarikçisini seçmesine yardımcı olacak bir çalıĢma yapmıĢtır. 

Bulanık bir ideal çözüme göre tercih sırası tekniği yöntemi kullanarak karar sürecini 

basitleĢtirmeye çalıĢmıĢlardır. Tedarikçi alternatiflerini değerlendirmek amacıyla literatür 

bilgileri ve firma karar vericilerinin görüĢleri yardımıyla beĢ karar kriteri belirlenmiĢtir. 

Bunlar kalite, fiyatlandırma, teslimat süresi, teknoloji ve esnekliktir. Bu uygulamadaki 

alternatiflerin yakınlık katsayıları incelendiğinde ilk firma alternatifinin (0,65) ile en 

yüksek katsayı değerine sahip olduğu ve birinci sırada yer aldığı görülmüĢtür. Diğer 

alternatiflerin daha düĢük katsayılara (0,42 ve 0,44) sahip olduğu görülmüĢtür. 

2.3.6. Perakendecilikteki uygulamalar 

Tekstil perakendeciliği, tekstil ürünleri üreticileri ile tüketiciler arasındaki bağlantıyı 

kurmaktadır. Son yirmi yılda, tekstil perakendeciliği, teknolojik geliĢmeler ve tüketicilerin 

modaya yönelik hızlı davranıĢ değiĢiklikleri nedeniyle en rekabetçi perakende 

sektörlerinden biri haline gelmiĢtir. YZ uygulamasının giderek arttığı, satıĢ tahmini (Yu ve 

ark., 2011; Sun ve ark., 2008); moda perakende satıĢ tahmini (Au ve ark., 2008; Xia ve 

ark., 2012); tüketicilere stil önerisi (Hsu ve ark., 2009); müĢteri iliĢkileri yönetimi (Ngai ve 

ark., 2009; Groves ve Valsamakis, 1998); talep tahmini (Fumi ve ark., 2013); müĢteri 

memnuniyetini belirleme (Goode ve ark., 2005); ve moda koordinasyonu gibi 

perakendecilikte birkaç alan bulunmaktadır.  

YZ öneri sistemleri, tüketiciler için uygun stil ve tasarım kombinasyonunun seçilmesi için 

kullanılabilmektedir (Ding ve Xu, 2008; Hsu ve ark., 2009). Bazı durumlarda, iki farklı stil 

arasındaki ince farkları belirlemek çok zordur. YZ, iki veya daha fazla farklı stil arasındaki 

farklılıkları ve benzerlikleri belirlemek için kullanılabilmektedir. Örneğin, Koehl ve ark. 

(2008), kumaĢların moda temaları arasındaki farklılığı ve benzerliği karakterize etmek için 

BM tabanlı YZ kullanmıĢlardır. YZ tarafından tanımlanan moda temaları arasındaki 

farklılık, tüketicinin moda seçimleri ile kumaĢların teknik parametreleri arasında iliĢki 

kurabilen girdi alanının alaka düzeyini analiz etmek için kullanılabilmektedir. 

Tüketiciler kumaĢ tuĢesinin yanı sıra kumaĢın dokusunu da incelemeye çalıĢırlar. KumaĢ 

dokusu, bir tekstil yüzeyinin kalitesidir. Doku pürüzlü veya pürüzsüz olabilir ve bir 

giysinin tasarım sürecini büyük ölçüde etkilemektedir. Bir kumaĢın dokusunu araĢtırmak 



 

26 

için birçok araĢtırma yapılmıĢtır. Örneğin, kumaĢ dokusu oluĢturmada optimum sonuçlar 

elde etmek için Muni ve ark. (2006), genetik programlama kullanarak etkileĢimli bir doku 

oluĢturma süreci geliĢtirmiĢlerdir.  

Alkap (2019), ring ve open end iplik üretimi gerçekleĢtiren iki adet iplik firmasına ait 

2013-2018 dönemi iplik satıĢ rakamlarını kullanarak ekonomik ve firma performans 

parametreleri girdileri ile gelecek dönem iplik satıĢ miktarları tahmini için YSA yöntemi 

kullanmıĢtır. Dalgalı döviz kuru ve ekonomik Ģok anlarında iplik talebinde meydana gelen 

değiĢimler modelde incelenerek, bir iplik firmasının üretim planlama ve finansal yönetimi 

açısından karar destekleyici bir sistem tasarımı sunulması amaçlanmıĢtır. Bu amaçla 

geliĢtirilen bir YSA modelinde R değeri aralığı 0.80 ve 0.87 olarak bulunmuĢ ve yüksek bir 

iliĢki gözlemlenmiĢtir. 
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3. ÖNCEKĠ ÇALIġMALAR 

3.1. ġönil Ġplik ve ġönil KumaĢla Ġlgili ÇalıĢmalar 

Çeven ve ark. (2007) tarafından yapılan çalıĢmada, radyal taban fonksiyonlu sinir ağı 

modelleri kullanarak Ģönil iplik ve kumaĢın aĢınma direncinin tahmini üzerine çalıĢılmıĢtır. 

Ġpliklerin üretiminde hav ipliği için altı farklı hammadde (viskon, 0,9 dtex akrilik, 1,3 dtex 

akrilik, penye pamuk, karde pamuk ve open end pamuk) kullanılmıĢtır. Hav uzunluğu 0,7 

ve 1 mm, büküm 700 ve 850 tur/m ve iplik numarası Nm4 ve Nm6 olacak Ģekilde farklı 

kombinasyonlarla 48 adet numune üretilmiĢtir. Yapay sinir ağı modeli için girdi olarak 

iplik numarası, hav uzunluğu, büküm seviyesi ve hav ipliği malzeme tipi gibi Ģönil iplik 

parametreleri kullanılmıĢtır. Tahminleme modeli, farklı istatistiksel modellerle 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Ortalama mutlak hata değerleri, iki istatistiksel yöntem ve akıllı model 

ile Ģönil kumaĢ için, sırasıyla 3.62, 3.39 ve 2.93 olarak; Ģönil iplik için ise 1.18, 0.86 ve 

0.80 olarak bulunmuĢtur. Akıllı modelin istatistiksel modellere göre tahmin performansının 

daha iyi olduğu görülmüĢtür.  

Çeven ve Özdemir (2007) tarafından yapılan çalıĢmada, Ģönil iplik çekme davranıĢını 

değerlendirmek ve tahmin etmek için bulanık mantık kullanılmıĢtır. ġönil iplikler, bir Ģönil 

iplik makinesinde farklı iplik numaraları, hav uzunlukları ve büküm seviyelerinde 

üretilmiĢtir. Bu tür ipliklerin üretiminde özlü iplik bileĢeni akrilik, hav ipliği bileĢeni ise 

viskon olarak seçilmiĢtir. ġönil ipliklerin kaynar su çekmesi, bir laboratuvar test yöntemine 

göre ölçülmüĢtür. Bulanık mantık modelini kurmak ve temel ilkeleri oluĢturmak için 

deneysel veriler kullanılmıĢtır. Elde edilen sonuçlara göre, daha yüksek büküm 

seviyelerine ve daha kısa hav uzunluklarına sahip Ģönil ipliklerin çekme değerlerinin daha 

düĢük olduğu, iplik numarasının da çekme üzerinde önemli bir etkiye sahip olduğu 

görülmüĢtür. Bulanık mantık modelinden elde edilen sonuçların gerçek sonuçlarla 

karĢılaĢtırılması, ölçülen ve tahmin edilen iplik çekme değerleri arasında güçlü bir doğrusal 

iliĢki (R=0.985) olduğunu göstermiĢtir. 

Tunak ve ark. (2011) tarafından yapılan çalıĢmada, Ģönil ipliklerde meydana gelen çeĢitli 

hata tiplerinin izlenmesi için bir kontrol diyagramı tanıtılmıĢtır. Kontrol diyagramını 

uygulamak için, bir görüntü matrisi olarak Ģönil ipliğin gri seviyeli bir görüntüsü 

yakalanmıĢtır. Ġkili görüntüyü eĢikleme ve görüntüden küçük nesneleri çıkarmak için 

morfolojik bir açma iĢlemlerinden oluĢan görüntü ön iĢleme uygulanmıĢtır. ĠĢlenen 

görüntülerden ölçülen hav ipliğinin yüksekliği, izlenen kalite özelliği olarak seçilmiĢtir. 



 

28 

Ġzlenen kalite karakteristiği yüksek oranda otokorelasyona sahip olduğundan, 

otokorelasyon yapısını modellemek için birinci dereceden otoregresif AR(1) modelinin 

uygun olduğu bulunmuĢtur. AR(1) proses parametrelerinin tahminine bağlı olarak, 

modifiye edilmiĢ üstel ağırlıklı hareketli ortalama kontrol diyagramı, uygun AR(1) 

modelinin artıklarını izlemek için kullanılmıĢtır. Modifiye edilmiĢ kontrol diyagramının 

farklı tipteki Ģönil iplik hatalarını izlemek için baĢarılı bir Ģekilde kullanılabileceği 

gösterilmiĢtir. 

Tekeoğlu ve KavuĢturan (2011), Ģönil ve makarna döĢeme kumaĢların kopma mukavemeti 

ve aĢınma direnci özelliklerini araĢtırmıĢlardır. ġönil ve makarna iplik üretiminde dört 

farklı hammadde kullanılmıĢtır: akrilik, polyester, pamuk ve viskon. Sonuçların 

değerlendirilmesi için istatistiksel yöntem kullanılmıĢtır. Her iki kumaĢ çeĢidinde, kopma 

mukavemetinin ve aĢınma direncinin kullanılan hammadde ve fantezi iplik yapısından 

etkilendiği görülmüĢtür. Makarna ipliklerin daha düĢük aĢınma direnci ve daha yüksek 

mukavemete sahip olduğu görülmüĢtür. ġönil kumaĢların aĢınma sonrası ağırlık kaybının 

daha fazla olduğu ve makarna kumaĢların daha yüksek stres değerlerine sahip olduğu tespit 

edilmiĢtir. Pamuk ve polyester ipliklerin daha az aĢındığı; polyester iplik ve kumaĢların 

daha yüksek kopma mukavemetine sahip olduğu görülmüĢtür. 

Babaarslan ve Telli (2013) tarafından yapılan çalıĢmada bir fantezi iplik çeĢidi olan Ģönil 

ipliklerin giyim konforunu geliĢtirerek denimde kullanılabilirliği araĢtırılmıĢtır. Aynı 

gramajdaki klasik denim kumaĢla atkısında Ģönil ipliği kullanılmıĢ denim kumaĢın kopma 

mukavemeti, kopma uzaması, yırtılma mukavemeti ve aĢınma dirençleri arasındaki fark 

incelenmiĢtir. Sonuç olarak Ģönil ipliğin tipik özelliği olan düĢük aĢınma değerlerinin 

aksine, tahmin edilenlerden farklı sonuçlar elde edilmiĢtir. Ayrıca elde edilen kumaĢın 

yırtılma mukavemeti, kopma mukavemeti ve uzaması bakımından da kabul edilebilir 

seviyelerde değerler aldığı görülmüĢtür. 

Süle (2014) tarafından, Ģönil ipliğin ekseni üzerinde gözlenen yerel bir yapısal dokunun 

boyutlarını doğrudan belirlemek için yeni ve hızlı bir görüntü analizi esaslı yöntem, yani 

eksenel gri seviye (EGS) karakteristiğinin çıkarılması sunulmuĢtur. Helisel olarak sarılmıĢ 

özlü ipliklerden oluĢan dokudan elde edilen EGS sinyali, büküm seviyesinin ve 

varyasyonlarının belirlenmesini sağlamıĢtır. Ek olarak, algoritmik eĢikleme iĢlemi 

kullanılarak büküm seviyesini elde etmek için eliptik kesitli sarmal ipliğin parametrik 

denklemini içeren çok adımlı gradyan tabanlı eĢikleme adlı yeni bir dolaylı yöntem 

geliĢtirilmiĢtir. Hough DönüĢümü yöntemi, yeni yöntemle elde edilen büküm ve büküm 
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oryantasyon değerlerinin doğrulanmasını sağlamıĢtır. Büküm seviyesinin belirlendiği 

görüntü bölgelerine karĢılık gelen sinyal değiĢikliklerini değerlendirmek için bilgisayarlı 

görüĢ ünitesi ile birlikte optoelektronik sensör içeren bir iplik kontrol sistemi 

geliĢtirilmiĢtir. 

Ġlhan ve Yarar (2015) tarafından yapılan çalıĢmada, bir fantezi iplik çeĢidi olan Ģönil 

iplikte büküm daralmasına etki eden faktörler teorik ve istatistiksel yaklaĢımlarla 

araĢtırılmıĢtır. Bu araĢtırmanın amacı, üretim öncesi Ģönil iplikte büküm daralmasını 

tahmin etmek için bir model geliĢtirmek olmuĢtur. Teorik yaklaĢımda geometrik 

yöntemlerle matematiksel bir model geliĢtirilmiĢtir. Farklı seviyelerde etkili faktörler 

içeren bir deney tasarımına göre yirmi yedi farklı Ģönil iplik numunesi üretilmiĢtir. 

Ġstatistiksel yaklaĢımda, veri setleri 20 ve 7 olmak üzere iki kısma ayrılmıĢtır. 20 tanesine 

aĢamalı regresyon analizi uygulanmıĢ ve anlamlı bir model elde edilmiĢtir. Kalan veri 

setleri doğrulama için kullanılmıĢtır. Son olarak, matematiksel ve istatistiksel modeller 

doğrulanmıĢ ve büküm daralmasını tahmin etmek için performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. 

Sonuç olarak, regresyon modelinin performansının matematiksel modelden biraz daha iyi 

olduğu kanıtlanmıĢtır. Bununla birlikte, her iki model de Ģönil ipliklerde büküm daralması 

için kabul edilebilir tahmin değerleri vermiĢtir. 

Ġlhan (2017) Ģönil iplikte mukavemet ve uzama özellikleri ile ilgili olarak bir çalıĢma 

yapmıĢtır. Ġplik numuneleri %100 penye iplikten üretilmiĢtir. Ġpliklerin hav uzunlukları 1 

mm olarak bütün numunelerde sabit tutulmuĢtur. ġönil ipliklerde bağ ve hav ipliği olarak 3 

farklı numarada iplik kullanılmıĢtır. Ayrıca 3 farklı büküm seviyesi bu ipliklerin 

üretiminde kullanılmıĢtır. Bu parametrelerin kombinasyonlarıyla 27 farklı Ģönil iplik 

numunesi üretilmiĢtir. Numunelerden 20 tanesi istatistiksel analiz için kullanılmıĢ, 7 tanesi 

ise doğrulama için ayrılmıĢtır. Ayrıca bütün numuneler için matematiksel yöntem ile de 

tahminleme yapılmıĢtır. Ġki yöntemin performansı değerlendirilmiĢtir. 

Esi ve Baykal (2020), standart Ģtapel polyester (PES) iplikler ve atık PET ĢiĢeleri geri 

dönüĢtürerek elde ettikleri geri dönüĢtürülmüĢ polietilen tereftalat (r-PET) iplikleri bağ ve 

hav ipliği olarak kullanarak Ģönil iplik elde etmiĢlerdir. Ġplik türü, iplik numarası, hav 

uzunluğu gibi faktörler ile çeĢitli kombinasyonlarda 16 çeĢit Ģönil iplik üretimi 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Daha sonra bu iplikler atkıda kullanarak dokuma kumaĢ elde 

edilmiĢtir. %100 r-PET ipliklerden, yani bağ ve hav ipliklerinin her ikisinde de r-PET 

kullanılmıĢ ipliklerden üretilen dokuma kumaĢlarda atkı kopma mukavemetlerinin diğer 
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türlere göre bir miktar azaldığı, ancak bu azalmanın istatistiksel olarak anlamlı olmadığı 

görülmüĢtür. 

Fouda ve ark. (2021), iplik bükümü, hav yüksekliği ve ilmek uzunluğu parametrelerinin, 

kıĢ aylarında dıĢ giyimde kullanılan Ģönil kumaĢlarda, geometrik, fiziksel ve 

termofizyolojik özellikleri üzerindeki etkisini araĢtırmıĢlardır. Ayrıca, seçilmiĢ 

parametrelerin kumaĢ aĢınma direncine etkisi incelenmiĢtir. ġönil iplik üretiminde, 700 ve 

850 tur/m büküm, 1, 1.2 ve 1.5 mm olmak üzere üç farklı hav yüksekliği ile 40 tex Ģönil 

ipliği üretilmiĢtir. KumaĢ üretimi için 1, 1.2 ve 1.4 cm olmak üzere üç farklı ilmek 

uzunluğu seçilmiĢtir. Böylece 18 adet düz örme kumaĢ numunesi üretilmiĢtir. Sonuçlar 

istatistiksel olarak analiz edilmiĢtir. Test edilen kumaĢ özelliklerini etkileyen en belirgin 

faktörün kumaĢ ilmek uzunluğu, sonrasında Ģönil iplik hav yüksekliği ve ardından Ģönil 

iplik büküm seviyesi olduğu bulunmuĢtur. Hav yüksekliği ve büküm arttıkça ısıl direnç ve 

iletkenlik artarken hava geçirgenliği ve su buharı direnci azalmıĢtır. 

3.2. Tekstilde Yüzey Özelliği Çıkarmayla Ġlgili ÇalıĢmalar 

Shin ve ark. (2010), belirli bir tekstil ürününden belirli insan duygusal kavramlarını 

otomatik olarak tahmin edebilen bir duygu tahmin sistemi sunmuĢlardır. Önerilen 

yöntemde, renk ve desen, bir görüntüyle iliĢkili duygusal anlamı tahmin etmek için ipuçları 

olarak kullanılmıĢtır. Bu özellikler, sırasıyla renk nicemleme ve çok düzeyli dalgacık 

dönüĢümü kullanılarak çıkarılmıĢtır. Çıkarılan özellikler daha sonra üç temsili 

sınıflandırıcıya uygulanmıĢtır: K-ortalamalı kümeleme, Naïve Bayes ve çok katmanlı 

algılayıcı. 3600 tekstil görüntüsü kullanılarak önerilen duygu tahmin yöntemi 

değerlendirildiğinde çok katmanlı algılayıcı en iyi performansı üretmiĢtir. Önerilen çok 

katmanlı algılayıcı, yalnızca renk veya desen kullanan diğer yöntemlerle 

karĢılaĢtırıldığında, %92’nin üzerinde doğrulukla en iyi performansı göstermiĢtir.  

Jing ve ark. (2014), üç dokuma kumaĢı (bezayağı, dimi ve saten) için doku özelliklerini 

tanıyan hızlı ve otomatik bir tanımlama sistemi kurmayı denemiĢlerdir. Ġlk aĢamada, ön 

iĢleme sonrası dokuma kumaĢ görüntülerinden özniteliklerin çıkarılması için, Gri Seviye 

EĢ-oluĢum Matrisi ve Gabor Dalgacıkları kullanarak daha global ve yerel görüntü özellik 

değerleri elde edilmiĢtir. Daha sonra iki özelliği özellik setleri olarak birleĢtirerek, temel 

bileĢen analizi aracılığıyla düĢük boyutlu ve gerekli temel bileĢen özellik vektörleri elde 

edilmiĢtir. Son olarak olasılıksal sinir ağı tarafından üç temel dokuma kumaĢ tanınmıĢtır. 
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Diğer sinir ağı sınıflandırıcılarla karĢılaĢtırıldığında, olasılıksal sinir ağının daha hızlı 

eğitim hızı ve daha yüksek verimlilik ile önemli avantajlara sahip olduğu bulunmuĢtur.  

Yapi ve ark. (2015), bir makine öğrenimi yaklaĢımı kullanarak tekstil hata tespit 

problemini ele almıĢtır. Uygun özellik çıkarma ve sınıflandırmaya dayalı olarak tekstil 

dokularını hatalı ve hatasız olarak sınıflandırmak için denetimli öğrenmeyi kullanan yeni 

bir algoritma önerilmiĢtir. Doku tanımlamasında, kompakt ve doğru sinyaller elde etmek 

için çok ölçekli kontür görüntü ayrıĢtırmasının istatistiksel modellemesi kullanılmıĢtır. 

Hata tespit algoritması iki aĢamaya dayandırılmıĢtır. Ġlk aĢamada, görüntülerden bir eğitim 

seti kullanarak, her tekstil kategorisi için referans hatasız sinyaller çıkarılmıĢtır. Ardından, 

hatalı ve hatalı olmayan sınıfların sinyallerini öğrenmek için Bayes sınıflandırıcısı 

kullanılmıĢtır. Ġkinci aĢamada, eğitilmiĢ Bayes sınıflandırıcısı ve görüntülerin bloklara 

uygun bir Ģekilde ayrıĢtırılması kullanılarak yeni görüntülerde hatalar tespit edilmiĢtir. 

Algoritma, verimli bir hesaplama süresi sağlarken, tekstil dokularında son derece hassas 

hata tespiti ve lokalizasyon elde etme yeteneği elde edilmiĢtir.  

Gürgen (2019), tez çalıĢmasında tekstil tipi tanıma probleminin karmaĢık yapılar, sensör 

tabanlı sistemler kullanılmadan herhangi bir kamera ile elde edilecek fotoğraf ile 

çözülmesini amaçlamıĢtır. ÇalıĢma, derin öğrenme tekniklerinden evriĢimli sinir ağları ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Sınırlı sayıda bulunan benzer bir çalıĢma için daha önceden 

hazırlanmıĢ veri seti kullanılmıĢtır. Bu amaçla, VGG16, VGG19, InceptionResNetV2, 

MobileNetV2, ResNet50 ve InceptionV3 evriĢimli sinir ağı (ESA) mimarileri kullanılarak 

detaylı sonuçlar elde edilmiĢ ve birbirileriyle karĢılaĢtırılmıĢtır. ResNet50 ve 

InceptionResNetV2 ile istenilen sonuçlar elde edilememiĢ ancak diğer 4 mimari ile test 

veri kümesi ile yüksek doğruluk oranları elde edilebilmiĢtir. Ayrıca probleme özgü bir 

ESA mimarisi önerilmiĢtir. VGG16 ve önerilen ESA modeli birlikte kullanıldığında 

doğruluk oranının %1 arttığı görülmüĢtür. 

Yıldız (2019) tarafından yapılan çalıĢmada, yüzey analizine dayalı bir tanıma yöntemi 

kullanarak yün lifini tiftik lifinden ayırmak için nesnel, kolay, hızlı ve uygun maliyetli bir 

yöntem tasarlanmıĢtır. Bu amaçla hem yün hem de tiftik liflerinin mikroskobik görüntüleri 

yüzey görüntüleri olarak ön iĢleme tabi tutulmuĢtur. Liflerden belirleyici bilgiler elde 

etmek için yerel ikili örüntü tabanlı özellik çıkarma iĢlemi ve derin öğrenme ayrı ayrı 

kullanılmıĢtır. Örneklerin belirlenmesi için sınıflandırmaya dayalı yöntem kullanılmıĢtır. 

Deneysel sonuçlar, bu tür hayvan lifleri için doğru bir yüzey analiziyle, sırasıyla %99,8 ve 
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%90,25 doğruluk oranlarıyla derin öğrenme ve makine öğrenimi kullanarak yün ve tiftik 

liflerini tanımanın mümkün olduğunu göstermiĢtir. 

Zhao ve ark. (2019) tarafından, üretilen tekstil liflerinin kalitesini saptamak ve 

değerlendirmek için nispeten basit ve etkili bir teknik önerilmiĢtir. KumaĢ hatalarının 

otomatik görsel kontrolünü gerçekleĢtirmek için öncelikle tekstil kumaĢının görüntüleri 

Blok EĢleĢtirme ve 3-D filtreleme kullanılarak iĢlenmiĢtir. Daha sonra sırasıyla renk, doku 

ve frekans spektrumu özellikleri olmak üzere tekstil lifleri görüntüsünün özellikleri 

çıkarılmıĢtır. Renk özellikleri, insan görme algısı modeliyle daha tutarlı olan ton-

doygunluk-yoğunluk modeli kullanılarak çıkarılmıĢtır; doku özellikleri, yerel görüntü 

özelliklerini tespit etmek ve tanımlamak için oldukça iyi bir yöntem olan ölçekle 

değiĢmeyen özellik dönüĢtürme Ģeması kullanılarak çıkarılmıĢtır. Tekstillerin frekans 

spektrumu özelliklerinin ise, mekansal özelliklere göre gürültü ve yoğunluk değiĢimlerine 

karĢı daha az hassas olduğu bildirilmiĢtir. Son olarak, kumaĢ kalitesini gerçek zamanlı 

olarak değerlendirmek için, tepe sinyal-gürültü oranı ve yapısal benzerlik olmak üzere iki 

kantitatif metrik parametre, tekstil kumaĢ görüntüsünün kalitesini objektif olarak 

değerlendirmede kullanılmıĢtır. Tekstillerin kalitesini verimli bir Ģekilde tespit edebilen ve 

değerlendirebilen, böylece tekstil üretim hatlarının verimliliğini artıran, tekstil kumaĢ 

görüntü özelliğine dayalı akıllı bir algılama ve değerlendirme yöntemi önerilmiĢtir.   

Cui ve Xue (2020) tarafından yapılan çalıĢmada, çok renkli fantazi ipliklerin önemli yüzey 

özelliklerinin çıkarılması için bir çerçeve önerilmiĢtir. Fantazi ipliğin görüntüsünü 

kaydetmek için bir görüntü yakalama aparatı kullanılmıĢtır. Ardından, yakalanan dijital 

görüntüler, görüntü grileĢtirme, filtreleme ve morfoloji iĢleme olmak üzere nesnenin dijital 

görüntülerini yeniden oluĢturmak için uzamsal olarak karĢılık gelen piksel noktaları 

üretmek üzere iĢlenmiĢtir. Son olarak, fantezi ipliklerin yüzey özelliklerini çıkarmak için 

farklı segmentasyon yöntemleri kullanılmıĢ ve her fantezi iplik türü için en uygun 

segmentasyon yöntemi incelenmiĢtir. 

Gültekin ve ark. (2020) tarafından yapılan çalıĢma, su karıĢtırılmıĢ nonwoven kumaĢların 

lif dağılımı ile geçirgenlik özellikleri arasındaki iliĢkiyi hava geçirgenliği ve gözeneklilik 

açısından araĢtırmak için yapılmıĢtır. Su karıĢtırılmıĢ nonwoven kumaĢların lif dağılımı ve 

ağ özellikleri, bitmiĢ ürünlerin mekanik ve fiziksel performansı üzerinde önemli bir etkiye 

sahiptir. Bu özelliklerin üretim sırasında fiziksel test yapılmadan kontrol edilmesi, üretim 

maliyetlerini, malzeme atıklarını ve proses parametrelerini değiĢtirmek için gerekli sürenin 

azaltılmasında önemli bir rol oynadığı görülmüĢtür. Bu çalıĢmada, su karıĢtırılmıĢ 
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nonwoven kumaĢların yüzey özelliklerinden, gözeneklilik ve hava geçirgenlik özelliklerini 

tahmin etmek için yapay zeka yöntemi geliĢtirilmiĢtir. Bu amaçla, kumaĢ gözenekliliğini 

ölçmek ve yüzey istatistiksel özelliklerini çıkarmak için iki görüntü iĢleme algoritması 

geliĢtirilmiĢtir. Ġncelenen kumaĢ özelliklerinin tahmini için bir YSA modeli 

oluĢturulmuĢtur. Farklı alan ağırlıklarına sahip polyester ve viskon lifleri numune olarak 

kullanılmıĢtır. Hem gözeneklilik hem de hava geçirgenliği özellikleri için, tahminlenen ve 

gerçek değerler arasında yüksek regresyon değerleri elde edilmiĢtir. YSA sonuçlarına göre, 

su karıĢtırılmıĢ nonwoven kumaĢların hava geçirgenliği ve gözeneklilik özelliklerinin 

yüzey görüntülerinden yüksek doğrulukla tahmin edilebileceği ortaya çıkmıĢtır. 

Nazir ve ark. (2021), çalıĢmalarında bir özellik çıkarma yöntemi kullanmıĢlardır. Öncelikle 

görüntü yeniden boyutlandırılmıĢ ve gri tonlama düzeyine dönüĢtürülmüĢtür. Daha sonra 

Ģekil ve doku özelliği çıkarma yöntemlerine göre özellikler çıkarılmıĢtır. Doku özelliklerini 

bulmak için, ayrık dalgacık dönüĢümü ve yerel ikili örüntü, Ģekil özellikleri için ise 

değiĢmeyen momentler kullanılmıĢtır (çoklu tanımlayıcıların bileĢimi kullanılmıĢtır). 

Görüntüyü yumuĢatarak gürültüyü ortadan kaldırmak için Canny kenar bulma yöntemi 

kullanılmıĢtır. Özellik tanımlayıcıların boyutunu azaltmak amacıyla temel bileĢenler 

analizi kullanılmıĢtır. Deneysel sonuçlarda aynı ve farklı bir desen için 300 batik görsel 

kullanılmıĢtır. Sınıflandırma yöntemi olarak Destek Vektör Makinesi yöntemi 

kullanılmıĢtır. Genel sonuç, çoklu özellikler kombinasyonunun, tekli özellik çıkarma 

yöntemiyle karĢılaĢtırıldığında etkili sonuçlar verdiğini göstermiĢtir. Temel bileĢenler 

analizi algoritması uygulandıktan sonra sistemin doğruluğu yaklaĢık %97,6 olarak 

bulunmuĢtur (uygulanmadan önce yaklaĢık %80 doğruluk sağlanmıĢtır). 

Kim ve ark. (2021), bir dikiĢ iĢleminin yakalanan görüntüsünden kopmuĢ bir dikiĢi tespit 

etmek için, önceden eğitilmiĢ VGG-16’nın baĢlangıç katmanlarından çıkarılan ve evriĢimli 

sinir ağı özellik haritasını kullanan bir dikiĢ hatası tespit yöntemi önermiĢlerdir. Önerilen 

yöntemin etkinliğini değerlendirmek için, normal görüntüler, bunların yapay hataları ve 

döndürülmüĢ görüntüleri dahil olmak üzere bir dizi dikiĢ görüntüsü üzerinde denemeler 

yapılmıĢtır. Sonuç olarak önerilen yöntemin gerçek hataları %92,3 doğrulukla tespit ettiği 

görülmüĢtür. Ayrıca, gerçek zamanlı hesaplama için gereken hesaplama süresini azaltmak 

amacıyla bilgi iĢlem cihazları ve derin öğrenme kütüphaneleri için ek koĢullar 

araĢtırılmıĢtır. Görüntüyü yeniden boyutlandıran ve hafif bir derin öğrenme 

kütüphanesinden yararlanan genel ve ucuz bir tek kartlı bilgisayar kullanıldığında 

hesaplama süresi 0,22 saniye olarak bulunmuĢtur. Sonuçlar, önerilen yöntemin 
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performansının giysi üretimi için uygun bir üretim teknolojisi olarak uygulanabilirliğini 

doğrulamıĢtır. 

Seçkin ve Seçkin (2021) tarafından yapılan çalıĢmada, kumaĢ hata tespiti için daha hızlı ve 

daha yüksek doğruluk sağlayan yeni bir yüzey özelliği çıkarma yöntemi sunulmaktadır. 

GeliĢtirilen yöntem temel olarak görüntüden alınan bir pencereden özellik çıkarma 

iĢlemidir. Ġç içe geçmiĢ çerçeveler, pencereyi oluĢturan matriste tanımlanmıĢtır. Her 

çerçeve için bir ağırlık merkezi tanımlanmıĢtır. Her çerçeve için, merkez pikselden ağırlık 

merkezine bir çerçeve vektörü çizilmiĢtir. Çerçeve vektörleri arasındaki çeĢitli vektör 

fonksiyonlarının sonuçları yüzey özellikleri olarak kullanılmıĢtır. Bu özellikler, hata tespiti 

için sınıflandırma algoritmalarında kullanılmıĢtır. AITEX veri seti kullanılmıĢ ve önerilen 

yöntem geleneksel yüzey özelliği çıkarma yöntemleri ile performans ve zaman açısından 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Önerilen yöntemin en hızlı algoritmaya göre %55 daha hızlı çalıĢtığı ve 

en az %1.8 daha doğru sonuçlar verdiği gösterilmiĢtir.  

Talu ve ark. (2022), yeni bir gerçek zamanlı kumaĢ hata tespit sistemi önermiĢlerdir. 

Önerilen endüstriyel görüĢ sistemi bir tezgah üzerinde gerçek zamanlı olarak 

çalıĢtırılmıĢtır. Ġlk olarak, gerçek kumaĢ görüntüleri ve yeni hatalı yama yakalama 

algoritması kullanılarak iki kumaĢ veri tabanı oluĢturulmuĢtur. Bu çalıĢmanın temel 

amaçlarından biri yalnızca yapı hata tespitine odaklanan bir evriĢimli sinir ağı mimarisi 

geliĢtirilmesidir. ÇalıĢmanın en özgün yönlerinden biri, kumaĢ görüntülerinin hatalı piksel 

bölgelerini yama tabanlı Fourier analizi ile tespit edip derin öğrenmeyle entegre 

edilmesidir. Yeni geliĢtirilen hızlı Fourier dönüĢümü tabanlı hatalı yama yakalama 

algoritması sayesinde, karmaĢık denim kumaĢ dokularında bile hatalı doku alanları görünür 

hale getirilmiĢtir. Ġkinci olarak uygun bir evriĢimli sinir ağı modeli geliĢtirilmiĢtir. Böylece 

model iyileĢtirilmiĢtir. Derin modellerin ve geleneksel modellerin sınıflandırma 

performanslarını karĢılaĢtırmak için geleneksel özellik çıkarımı ve sınıflandırma 

yaklaĢımları da kullanılmıĢtır. Önerilen modelin hatalı görüntüleri yüksek doğrulukla 

sınıflandırabildiği görülmüĢtür (%96,5 doğrulukla).  

YaĢar Çıklaçandır ve ark. (2023), farklı özellik çıkarma yöntemlerinin ve farklı 

sınıflandırıcıların analiz edilmesine; kombinasyonların avantaj/dezavantajlarının 

tartıĢılmasına; diğer çalıĢmalardan farklı olarak özellik çıkarımı için özellik füzyonunun 

kullanılmasına odaklanmıĢlardır. Desenli ve desensiz kumaĢların hatalı ve hatasız olarak 

ayrılması için, eldeki kumaĢ veri kümelerini farklı açılardan ele alan ve farklı özellik 

çıkarma (evriĢimli sinir ağı, minimum alaka ve maksimum artıklık) ve sınıflandırma 
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(topluluk öğrenme, k-en yakın komĢu, destek vektör makinesi) yöntemleri uygulayan farklı 

durumlar oluĢturulmuĢtur. ResNet18, özellik çıkarımında en yüksek performansa sahip 

evriĢimli sinir modeli olup topluluk öğrenme ve destek vektör makinesi modelleri ile, 

sınıflandırmada birbirine yakın ve oldukça baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir.  

3.3. Tekstilde Yapay Sinir Ağları ile Ġlgili ÇalıĢmalar 

Zeydan (2007), YSA ve Taguchi deney tasarımı metodolojilerini kullanarak elyaf, iplik ve 

kumaĢ parametreleri ile kumaĢ mukavemeti arasındaki çoklu doğrusal iliĢkiyi modellemeyi 

amaçlamıĢtır. Optimum tasarım değerlerini ve her parametrenin katkısını belirlemek için 

Taguchi deney tasarımı uygulanmıĢtır. Modellerin performansı, kök ortalama kare hatası 

ile ölçülmüĢtür. Taguchi deney tasarımı ve YSA metodolojileri ile oluĢturulan modeller 

gerçek deneysel verilerle karĢılaĢtırılmıĢtır. YSA modelinin minimum hata ile daha iyi 

yaklaĢım sağladığı bulunmuĢtur. Bu çalıĢmada oluĢturulan YSA modeli, firmadaki 

planlama departmanındaki mühendislerin, üretim sipariĢinden önce kumaĢ mukavemetini 

iyi bir Ģekilde tahmin ederek kumaĢ imalatını kolayca planlamalarına yardımcı olmaktadır. 

Majumdar ve ark. (2008), düz dokuma kumaĢların çekme mukavemetinin, YSA ve 

doğrusal regresyon olmak üzere iki ampirik modelleme yöntemi kullanılarak tahmin 

edilmesi üzerine çalıĢmıĢlardır. Girdi parametreleri olarak çözgü ipliği mukavemeti, çözgü 

ipliği uzaması, çözgü sıklığı, atkı sıklığı ve atkı ipliği numarası kullanılmıĢtır. YSA 

modeli, regresyon modelinden daha yüksek tahmin doğruluğu ve genelleme yeteneği 

göstermesine rağmen, her iki model de kumaĢ mukavemetini oldukça iyi bir hassasiyetle 

tahmin edebilmiĢtir. Çözgü ipliği mukavemeti ve çözgü sıklığı, çözgü yönünde kumaĢ 

mukavemetini etkileyen en önemli iki faktör olarak bulunmuĢtur. 

Özçelik (2009), farklı pamuk harmanları kullanılarak, farklı iplik numarası ve iplik büküm 

katsayısında üretilen ipliklerden örülen interlok örme kumaĢlarda, kumaĢların 

boncuklanma özelliğinin tahminlenmesini sağlayacak denklemler ve modellerin elde 

edilmesini hedeflemiĢtir. BoncuklanmıĢ kumaĢların değerlendirilmesinde görüntü analizi 

yöntemi prensibine göre çalıĢan PillGrade Objektif Boncuklanma Değerlendirme Sistemi 

kullanılarak, kumaĢların boncuklanma derecesi, toplam boncuk sayısı, ağırlıklı toplam 

boncuk sayısı, ortalama boncuk alanı, ortalama boncuk yüksekliği, ortalama hav yüksekliği 

değerleri tespit edilmiĢ ve bunlar bağımlı değiĢken olarak kullanılmıĢtır. Lif, iplik ve 

kumaĢ özellikleri ise bağımsız değiĢken olarak kullanılmıĢtır. Statistica ve Minitab 

istatistik programları aracılığıyla çok değiĢkenli doğrusal regresyon ve YSA yöntemleri ile 
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tahminleme analizleri gerçekleĢtirilmiĢtir. Sonuçlar her bir bağımsız değiĢken için ayrıntılı 

olarak değerlendirilmiĢ ve YSA yöntemlerinden daha iyi sonuçlar alınmıĢtır (KumaĢların 

boncuklanma derecesi, toplam boncuk sayısı, ağırlıklı toplam boncuk sayısı, ortalama 

boncuk alanı, ortalama boncuk yüksekliği, ortalama hav yüksekliği için sırasıyla YSA ile 

0.85, 0.86, 0.79, 0.74, 0.72 ve 0.68, regresyon ile 0.73, 0.78, 0.64, 0.67, 0.69 ve 0.52 

regresyon katsayısı değerleri elde edilmiĢtir). 

Midha ve ark. (2010), yüksek hızlı endüstriyel dikiĢ sırasında ipliklerdeki mukavemet 

kaybını tahmin etmek için YSA modeli tasarlamıĢlardır. ÇalıĢma için dört farklı tipte iplik 

(Merserize pamuk, polyester Ģtapel, polyester-pamuk özlü ve polyester-polyester özlü) 

kullanılmıĢtır. Diğer girdi parametreleri olarak iplik doğrusal yoğunluğu, kumaĢ alanı 

yoğunluğu, kumaĢ katmanlarının sayısı, dikiĢ yoğunluğu ve iğne boyutu alınmıĢtır. 

Sonuçların, verilerin eğitim ve test setlerine belirli bir bölümü üzerindeki bağımlılığını 

azaltmak için, dört yönlü çapraz doğrulama testleri gerçekleĢtirilmiĢtir. Yani toplam 

veriler, dört farklı Ģekilde eğitim ve test setine bölünmüĢtür. Gerçek ve tahmin edilen 

dayanıklılık kaybı arasındaki korelasyon katsayısı elde edilmiĢtir. Sinir ağı sisteminin, 

dikiĢ sonrası ipliklerin mukavemet kaybını iyi bir korelasyon ve daha az ortalama hata ile 

tahmin edebildiği gözlemlenmiĢtir. Her bir parametrenin mukavemet kaybının genel 

tahmine göreceli katkısı, test veri setinin duyarlılık analizi gerçekleĢtirilerek incelenmiĢtir. 

Duyarlılık analizi sonuçları, iplik tipinin en önemli girdi parametresi olduğu ve ardından 

iplik doğrusal yoğunluğu, kumaĢ katmanlarının sayısı, kumaĢ alan yoğunluğu, iğne boyutu 

ve dikiĢ yoğunluğunun geldiği görülmüĢtür. 

Rolich ve ark. (2010) çalıĢmalarında kumaĢlara küçük kuvvetlerin yüklenmesi sırasında 

ortaya çıkan kumaĢın uzayabilirliğini araĢtırmıĢlardır. Giysi üretim proseslerinin her 

aĢamasında ve giyim eĢyalarının kullanımı sırasında kumaĢ üzerine küçük kuvvetlerin 

yüklenmesi söz konusudur. Dimi dokumalı ve %100 yünden 50 kumaĢ üzerinde 

incelemeler yapılmıĢtır. KumaĢın temel özellikleri olarak çözgü ve atkı yoğunluğu, birim 

alan ağırlığı, kalınlık girdileri kullanılmıĢtır. Çözgü ve atkı yönündeki çekme özellikleri 

KES-FB1 ölçüm sistemi kullanılarak ölçülmüĢtür. KumaĢların uzayabilirlik özelliklerinin 

YSA kullanılarak tahmini yapılmıĢ, sonuçlar deneysel değerlerle karĢılaĢtırılıp ve sapmalar 

belirlenmiĢtir. Uygulanan araĢtırmalar sonucu deneysel ve tahmin edilen değerler arasında 

minimum sapmalar elde edilmiĢ ve YSA’nın kumaĢ özelliklerinin tahmininde 

kullanılabileceği sonucuna varılmıĢtır. 
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BiliĢik ve Demiryürek (2011), desenli denim kumaĢlar geliĢtirmiĢ ve bu kumaĢların aĢınma 

yükü sonrası mekanik özelliklerini karakterize etmiĢlerdir. Ayrıca bu kumaĢların çekme ve 

yırtılma mukavemetleri YSA ve istatistiksel model kullanılarak analiz edilmiĢtir. Tüm 

denim kumaĢlar öncelikle aĢındırılmıĢ ve daha sonra aĢındırılan kumaĢlara ayrı ayrı çekme 

ve yırtılma testleri uygulanmıĢtır. Testlerden elde edilen gerçek veriler YSA ve regresyon 

modeliyle analiz edilmiĢtir. Regresyon modeli, aĢındırılmıĢ büyük yapısal desenli denim 

kumaĢların çekme mukavemeti özelliklerinin, küçük yapısal desenli ve geleneksel denim 

kumaĢlarla karĢılaĢtırıldığında genellikle düĢük olduğunu göstermiĢtir. Öte yandan aĢınma 

çevrimleri arttıkça tüm denim kumaĢların çekme özellikleri genel olarak azalmıĢtır. YSA 

ve regresyon modellerinden elde edilen sonuçlar ölçülen değerlerle karĢılaĢtırılmıĢtır. 

YSA'dan elde edilen değerlerin neredeyse tamamının, regresyon modeliyle 

karĢılaĢtırıldığında doğru bir Ģekilde tahmin edildiği sonucuna varılmıĢtır. 

Ünal ve ark. (2012), çalıĢmalarında süprem örme kumaĢların patlama mukavemeti ve hava 

geçirgenliğinin tahmini için hem regresyon hem de yapay sinir ağı uygulamıĢlardır. HVI 

cihazıyla ölçülen lif özellikleri ve iplik özellikleri, santimetre kare baĢına çubuk ve sıra 

sayısıyla birlikte bağımsız değiĢkenler olarak seçilmiĢtir. Ġlk olarak altı farklı pamuk 

türünden, dört farklı iplik numarasında (Ne 20, Ne 25, Ne 30 ve Ne 35) ve üç farklı büküm 

katsayısında (3.8, 4.2 ve 4.6) konvansiyonel ring iplikler üretilmiĢtir. Tüm iplikler 

laboratuvar yuvarlak örgü makinesinde örülmüĢtür. KumaĢ özelliklerini tahmin etmek için 

regresyon ve YSA modelleri geliĢtirilmiĢtir. Süprem kumaĢ özelliklerinin baĢarıyla tahmin 

edilmesinde tüm modellerin kullanılabileceği bulunmuĢtur. Ancak YSA modelleri 

regresyon modellerine göre daha yüksek tahmin gücü sergilemiĢtir. 

Erenler (2013), seçilmiĢ üretim parametrelerinin bazı kumaĢ konfor özellikleri üzerine 

etkisini incelemek ve bu üretim parametrelerinden yola çıkarak kumaĢ konfor 

özelliklerinin üretim öncesinde tahmin edilebilmesi için YSA modeli ve YSA ile GA 

temelli hibrid modeller oluĢturulmasını amaçlamıĢtır. Bu amaca yönelik olarak 81 farklı 

kumaĢ üretilmiĢtir. KumaĢ üretiminde çözgü özellikleri ile dokuma Ģartları sabit 

tutulmuĢtur. Bağımsız değiĢken olarak; atkı ipliğinde 3 farklı elyaf karıĢım oranı, 3 farklı 

atkı iplik numarası, 3 farklı atkı sıklığı ve 3 farklı dokuma örgüsü belirlenerek üretim 

yapılmıĢtır. Üretilen kumaĢlara aynı Ģartlar altında kasar, optik ağartma ve reaktif boyama 

iĢlemi uygulanmıĢtır. Boyama sonrasında her bir kumaĢ üzerine 4 farklı apre 3 farklı 

konsantrasyon ile uygulanarak 972 adet apreli numune elde edilmiĢtir. Numune kumaĢlar 

üzerinde yumuĢaklık, hava geçirgenliği, bağıl su buharı geçirgenliği, nem iletimi, dikey 
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yönde sıvı iletimi ve buruĢmazlık testleri uygulanmıĢtır. Uygulanan testler sonucunda elde 

edilen veriler kullanılarak YSA modelleri ve YSA-GA hibrid modelleri kurulmuĢtur. 

Sonuç olarak, kurulan YSA modelleri ile kumaĢ konfor özellikleri, üretim parametreleri 

kullanılarak tahmin edilebilmiĢtir. Ayrıca kurulan YSA-GA hibrid modelleri ile de 

istenilen konfor özelliğine ulaĢabilmek için gereken parametre dizileri baĢarılı bir Ģekilde 

tahmin edilebilmiĢtir. 

Kalkancı ve ark. (2017), süprem ve interlok kumaĢlardan üretilen tiĢörtlerin boyutsal 

ölçüm özelliklerinin YSA aracılığıyla tahmin edilmesi için çalıĢmıĢlardır. Bu amaçla, her 

biri elastanlı ve elastansız olmak üzere 2 gruptan oluĢan 2 farklı kumaĢ grubu altında 72 

farklı tipte tiĢört üretilmiĢtir. Bu grupların her biri altı farklı malzemeden üç farklı sıklıkta 

süprem ve interlok olmak üzere iki farklı örgü tekniğiyle üretilmiĢtir. Bu tiĢörtlerdeki 

boyutsal değiĢimlerin tahmini için ileri beslemeli, geri yayılmalı, momentum öğrenme 

kuralı ve sigmoid transfer fonksiyonunu içeren modeller kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmanın 

sonucunda YSA sisteminin giysilerin kalıp ölçülerini tahmin etmede baĢarılı olduğu 

görülmüĢtür. Sinir ağı modeli tarafından üretilen boyutsal özelliklerin tahmininin oldukça 

güvenilir olduğu kanıtlanmıĢtır (R
2
> 0,99). 

Amor ve ark. (2022), nano titanyum dioksit (TiO2) kaplı pamuğun çekme mukavemetinin 

tahmini için YSA kullanmıĢtır. Kaplama iĢlemi ultraviyole (UV) radyasyonlarla 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Daha sonra çekme mukavemetini tahmin etmek için Bayes 

düzenlileĢtirmesi ile eğitilmiĢ bir geri yayılımlı YSA algoritması uygulanmıĢtır. 

KarĢılaĢtırmalı bir çalıĢma için YSA sonuçları, çoklu doğrusal regresyon ve polinom 

regresyon analizi olmak üzere geleneksel yöntemlerle karĢılaĢtırılmıĢtır. Deney için girdi 

olarak TiO2 dozu, UV ıĢınlama süresi ve sistemin sıcaklığı kullanılmıĢtır. Simülasyon 

sonuçları, YSA modelinin geleneksel modellere göre daha yüksek performans doğruluğu 

sağladığını göstermiĢtir. Sonuçlar, nano TiO2 kaplı pamuğun tahmin edilen ve ölçülen 

gerilme mukavemeti arasında küçük hata değerleriyle güçlü bir korelasyon olduğunu 

göstermiĢtir. 

Ahirwar ve Behera (2024), polyester pamuk karıĢımlı kumaĢların çözgü ve atkı bazında 

çekme mukavemetini tahmin etmek için iki yapay sinir ağı tasarlamıĢlardır. KumaĢ çekme 

mukavemetini önemli ölçüde etkileyen önemli birkaç girdi parametresinin seçimi için 

çeĢitli süreç ve malzeme ile ilgili parametreler dikkate alınmıĢtır. Farklı yapılarda toplam 

270 kumaĢ örneği dokunmuĢtur. Her iki tahmin modelinin eğitimi, test edilmesi ve 

doğrulanması için doğrusal olmayan modelleme tekniğinin ve kayda değer miktarda veri 
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setinin uygulanması ile, veriler en iyi Ģekilde uyarlanmıĢ ve tahmin hatası en aza 

indirilmiĢtir. Girdi parametrelerinin katkı yüzdesini belirlemek ve kumaĢ mukavemetini en 

çok etkileyen değiĢkeni değerlendirmek amacıyla her iki model için de duyarlılık analizi 

yapılmıĢtır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

40 

4. YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

Yapay sinir ağlarının dayandığı ilk hesaplama modelinin temelleri, 1940’ların baĢında 

araĢtırmalarına baĢlayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in, 1943 yılında yayınladıkları bir 

makaleyle atılmıĢtır. Daha sonra 1954 yılında B.G. Farley ve W.A. Clark tarafından bir ağ 

içerisinde uyarılara tepki veren, uyarılara adapte olabilen model oluĢturulmuĢtur. 1960 yılı 

ise ilk nöral bilgisayarın ortaya çıkıĢ yılıdır. 1963 yılında basit modellerin ilk eksiklikleri 

fark edilmiĢ, ancak baĢarılı sonuçların alınması 1970 ve 1980’lerde termodinamikteki 

teorik yapıların doğrusal olmayan ağların geliĢtirilmesinde kullanılmasına kadar 

gecikmiĢtir. 1985 yapay sinir ağlarının oldukça tanındığı, yoğun araĢtırmaların baĢladığı 

yıl olmuĢtur (ġengöz, 2016). 

Yapay sinir ağları, paralel çalıĢan basit ögelerden oluĢmaktadır. Bu ögeler için biyolojik 

sinir sistemlerinden esinlenilmiĢtir. Doğada olduğu gibi, ağ iĢlevi büyük ölçüde ögeler 

arasındaki bağlantılarla belirlenmektedir. Bir sinir ağı, bu ögeler arasındaki bağlantıların 

(ağırlıkların) değerlerini ayarlayarak belirli bir iĢlevi yerine getirmesi için eğitebilmektedir 

(Beale ve ark., 2018). 

Genellikle sinir ağları, belirli bir girdinin belirli bir hedef çıktıya yol açacağı Ģekilde 

ayarlanmakta veya eğitilmektedir. Böyle bir durum ġekil 4.1’de gösterilmiĢtir. Burada, ağ 

çıktısı hedefle eĢleĢene kadar, çıktı ve hedefin karĢılaĢtırılmasına dayalı olarak ağ 

ayarlanmaktadır. Tipik olarak, bu tür birçok girdi/hedef çifti, bu denetimli öğrenmede bir 

ağı eğitmek için kullanılmaktadır (Beale ve ark., 2018). 

 

ġekil 4.1. Yapay sinir ağı yapısı (Beale ve ark., 2018) 
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Bir ağın toplu olarak eğitimi, tüm girdi vektörleri setine dayalı olarak ağırlık ve sapma 

değiĢiklikleri yaparak ilerlemektedir. Kademeli eğitim, her bir girdi vektörünün sunumundan 

sonra bir ağın ağırlıklarını ve sapmalarını gerektiği gibi değiĢtirmektedir. Kademeli eğitime 

bazen “çevrimiçi” veya “adaptif” eğitim de denilmektedir (Beale ve ark., 2018). 

Yapay sinir ağları, örüntü tanıma, tanımlama, sınıflandırma, konuĢma, görme ve kontrol 

sistemleri dahil olmak üzere çeĢitli uygulama alanlarında karmaĢık iĢlevleri yerine getirmek 

üzere eğitilmiĢtir. Ġlgili uygulamaların listesi Çizelge 4.1'de verilmiĢtir. Günümüzde sinir 

ağları, geleneksel bilgisayarlar veya insanlar için zor olan sorunları çözmek için 

eğitilebilmektedir (Beale ve ark., 2018).  

Çizelge 4.1. Yapay sinir ağı uygulama alanları (Beale ve ark., 2018) 

Endüstri dalı Uygulamaları 

Havacılık Yüksek performanslı uçak otopilotu, uçuĢ yolu simülasyonu, uçak kontrol sistemleri, otopilot 

geliĢtirmeleri, uçak bileĢen simülasyonu ve uçak bileĢen arıza tespiti 

Otomotiv Otomobili otomatik yönlendirme sistemi ve garanti faaliyet analizi 

Bankacılık Çek ve diğer belgeleri okuma ve kredi baĢvurusu değerlendirme 

Savunma Silah yönlendirme, hedef izleme, nesne ayrımı, yüz tanıma, yeni tür sensörler, sonar, radar, 

sinyal/görüntü tanıma ve veri sıkıĢtırma, özellik çıkarma ve gürültü önleme gibi görüntü 

sinyali iĢleme 

Elektronik Kod serisi tahmini, entegre devre çip düzeni, proses kontrolü, çip arızası analizi, yapay görme, 

ses sentezi ve doğrusal olmayan modelleme 

Eğlence  Animasyon, özel efektler ve pazar tahmini 

Finans Gayrimenkul değerlendirmesi, kredi danıĢmanlığı, ipotek taraması, kurumsal tahvil 

derecelendirmesi, kredi limiti kullanım analizi, kredi kartı aktivite takibi, portföy alım satım 

programı, kurumsal finansal analiz ve döviz fiyatı tahmini 

Endüstri  Fırınların çıkıĢ gazları gibi endüstriyel süreçlerin öngörülmesi, geçmiĢte kullanılan karmaĢık 

ve maliyetli ekipmanların değiĢtirilmesi  

Sigorta Poliçe uygulama değerlendirmesi ve ürün optimizasyonu 

Üretim Üretim proses kontrolü, ürün tasarımı ve analizi, proses ve makine teĢhisi, gerçek zamanlı 

partikül tanımlama, görsel kalite kontrol sistemleri, kaynak kalite analizi, bilgisayar çipi kalite 

analizi, kimyasal ürün tasarım analizi, makine bakım analizi, planlama ve yönetim ve 

kimyasal proses sisteminin dinamik modellemesi 

Medikal Meme kanseri hücre analizi, EEG ve EKG analizi, protez tasarımı, nakil sürelerinin 

optimizasyonu, hastane giderlerinin azaltılması, hastane kalitesinin iyileĢtirilmesi ve acil 

serviste test tavsiyesi 

Petrol ve gaz KeĢif 

Robotik Yörünge kontrolü, forklift robotu, manipülatör kontrolörleri ve görüĢ sistemleri 

Menkul kıymetler Piyasa analizi, otomatik tahvil derecelendirme ve hisse senedi alım satım danıĢmanlık 

sistemleri 

KonuĢma KonuĢma tanıma, sesli harf sınıflandırması ve metinden konuĢmaya çevirme 

Telekomünikasyon Görüntü ve veri sıkıĢtırma, otomatikleĢtirilmiĢ bilgi hizmetleri, konuĢulan dilin gerçek 

zamanlı çevirisi ve müĢteri ödeme iĢlemi sistemleri 

TaĢımacılık Kamyon fren teĢhis sistemleri, araç planlama ve yönlendirme sistemleri 
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5. DERĠN ÖĞRENME 

Derin öğrenme, yapay sinir ağları ve insan beyninin iĢlevlerini taklit eden hesaplama 

sistemleri kavramına dayanmaktadır. Derin öğrenmenin tarihi, W.S. McCulloch ve W.A. 

Pitts’in 1943 yılında düĢünce sürecini taklit etmek için matematiğe ve sinir mantığı olarak 

adlandırılan algoritmalara dayalı sinir ağları için bir hesaplama modeli oluĢturmalarına 

uzanmaktadır. Derin öğrenme bir makine öğrenmesi sınıfıdır (URL1, 2024). 

Derin öğrenme, özellik çıkarma ve dönüĢtürme için birçok doğrusal olmayan iĢlem birimi 

katmanını kullanmaktadır. Kısaca derin öğrenme, çok katmanlı sinir ağlarına verilen addır. 

Her ardıĢık katman, önceki katmandaki çıktıyı girdi olarak kullanır. Algoritmalar denetimli 

(sınıflandırma gibi) veya denetimsiz (desen analizi gibi) olabilmektedir. Derin öğrenmede, 

verilerin birden fazla özellik seviyesinin veya temsillerinin öğrenilmesine dayanan bir yapı 

söz konusudur. Üst düzey özellikler, alt düzey özelliklerden türetilerek hiyerarĢik bir 

temsil oluĢturmaktadır. (URL1, 2024). 

Derin öğrenme, insanların doğal olarak sahip olduğu deneyimlerden öğrenmeyi, 

bilgisayarlara yapmayı öğreten bir makine öğrenimi dalıdır. Derin öğrenme, özelliklerin 

yararlı temsillerini doğrudan verilerden öğrenmek için sinir ağlarını kullanmaktadır. Sinir 

ağları, paralel olarak çalıĢan ve biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan basit ögeleri 

kullanarak birden fazla doğrusal olmayan iĢlem katmanını birleĢtirmektedir. Derin 

öğrenme modelleri, nesne sınıflandırmasında bazen insan düzeyindeki performansı aĢan en 

son teknolojiye sahip doğruluk sağlayabilmektedir (Beale ve ark., 2023). 

Girdi katmanı ile çıktı katmanı arasındaki katman gizli katmanlardır. Sinir ağları ile derin 

öğrenme arasındaki fark burada ortaya çıkmaktadır. Temel bir sinir ağı birkaç gizli 

katmana sahip olabilirken, bir derin öğrenme ağı düzinelerce hatta yüzlerce katmana sahip 

olabilmektedir. Farklı katman ve düğümlerin sayısını artırmak ağın doğruluğunu 

artırabilmektedir. Ancak, daha fazla katman bir modelin daha fazla parametre ve 

hesaplama kaynağı gerektireceği anlamına da gelebilmektedir (URL2, 2024). 

Derin öğrenme, ham verileri alan bir dizi girdiye sahip olan sinir ağı katmanları aracılığıyla 

bilgileri sınıflandırmaktadır. Örneğin, bir sinir ağı kuĢ görüntüleriyle eğitilirse kuĢların 

görüntülerini tanımak için kullanılabilmektedir. Daha fazla katman, kargayı tavuktan ayırt 

etmeye kıyasla kargayı kuzgundan ayırt etmek gibi daha kesin sonuçlar 

sağlayabilmektedir. Derin öğrenme algoritmalarının temelindeki derin sinir ağları, girdi ve 

çıktı düğümleri arasında birkaç gizli katmana sahiptir, bu da daha karmaĢık veri 
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sınıflandırmalarını gerçekleĢtirebilecekleri anlamına gelmektedir. Derin öğrenme 

algoritması ne kadar çok veri alırsa o kadar doğru olmaktadır. Yeni kuĢ resimlerini doğru 

bir Ģekilde sınıflandırmadan önce algoritmanın binlerce kuĢ resmiyle beslenmesi 

gerekmektedir (URL2, 2024). 

Derin öğrenme uygulamalarında transfer öğrenme yaygın olarak kullanılır. Transfer 

öğrenmede, önceden eğitilmiĢ bir ağ, yeni bir görevi öğrenmek için baĢlangıç noktası 

olarak kullanılabilmektedir. Transfer öğrenimi ile hazır bir ağda ince ayar yapmak, sıfırdan 

eğitime göre çok daha hızlı ve kolay olmaktadır. Daha az sayıda eğitim görüntüsü 

kullanarak ağın yeni bir görevi hızlı bir Ģekilde öğrenmesi sağlanabilmektedir. Transfer 

öğreniminin avantajı, önceden eğitilmiĢ ağın, çok çeĢitli diğer benzer görevlere 

uygulanabilecek zengin bir dizi özellik öğrenmiĢ olmasıdır. Önceden eğitilmiĢ bir ağ 

kullanma ve yeni bir derin ağ oluĢturma arasındaki farklar Çizelge 5.1’de özetlenmiĢtir 

(Beale ve ark., 2023). 

Çizelge 5.1. Önceden eğitilmiĢ ağ kullanma ile yeni bir derin ağ oluĢturma arasında farklar 

(Beale ve ark., 2023) 

 Transfer Öğrenme için Önceden 

EğitilmiĢ Ağ Kullanımı 

Yeni Bir Derin Ağ OluĢturma 

Eğitim verileri Yüz ila bin arası veri (küçük) Bin ila milyon arası veri 

Hesaplama  Orta derecede hesaplama (isteğe 

bağlı GPU) 

Yoğun bilgi iĢlem (hız için GPU 

gerekli) 

Eğitim süresi Saniye ya da dakika Gerçek problemler için günler veya 

haftalar 

Model doğrulama Ġyi, önceden eğitilmiĢ modele bağlı Yüksek, ancak küçük veri kümeleri 

için numune verileriyle iyi bir 

uyum, yeni verilerle zayıf uyum 

*GPU (Graphics Processing Unit) yani grafik iĢlemci birimi diye adlandırılan, anakart veya ekran kartı 

üzerinde bulunan grafik oluĢturmakla görevli olan özel bir iĢlemci birimidir. 

5.1. Önceden EğitilmiĢ Derin Sinir Ağları 

Doğal görüntülerden, güçlü ve bilgilendirici özellikler çıkarmayı zaten öğrenmiĢ olan 

önceden eğitilmiĢ bir görüntü sınıflandırma sinir ağı, yeni bir görev öğrenmek için 

baĢlangıç noktası olarak kullanabilmektedir. Bu sinir ağları bir milyondan fazla görüntü 

üzerinde eğitilmiĢtir ve görüntüleri klavye, kahve kupası, kalem ve birçok hayvan gibi 

1000 nesne kategorisine göre sınıflandırabilmektedir. Transfer öğrenimi ile önceden 
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eğitilmiĢ bir sinir ağı kullanmak, bir sinir ağını sıfırdan eğitmekten genellikle çok daha 

hızlı ve kolaydır (Beale ve ark., 2023).  

Önceden eğitilmiĢ evriĢimli sinir ağı (ESA) modelleri olarak da bilinen bu ağlar, genellikle 

genel bir görüntü tanıma görevi için büyük bir veri kümesi üzerinde eğitilmiĢ ve 

baĢkalarının kullanımına sunulan sinir ağlarıdır. Bu modeller zaten görüntülerdeki çok 

çeĢitli özellikleri ve desenleri tanımayı öğrenmiĢtir. Önceden eğitilmiĢ ESA modellerinin 

önemi, çeĢitli bilgisayarlı görme görevleri için güçlü bir temel olarak hizmet edebilme 

yeteneklerinde yatmaktadır. 

Önceden eğitilmiĢ sinir ağları aĢağıdaki görevler için kullanabilmektedir (Beale ve ark., 

2023). 

- Sınıflandırma: Yeni bir görüntüyü önceden eğitilmiĢ sinir ağlarında kullanarak doğrudan 

sınıflandırma yapmak mümkündür. 

- Yüzey özelliği çıkarma: Katman etkinleĢtirmelerini özellik olarak kullanarak, önceden 

eğitilmiĢ bir sinir ağını özellik çıkarıcı olarak kullanmak mümkün olmaktadır. Bu 

etkinleĢtirmeler, destek vektör makinesi gibi baĢka bir makine öğrenimi modelini eğitmek 

için özellik olarak kullanabilmektedir. 

- Öğrenimi transfer etme: Büyük bir veri kümesi üzerinde eğitilmiĢ bir sinir ağından alınan 

katmanlar, yeni bir veri kümesi üzerinde ince ayar yapılarak kullanılabilmektedir. 

Önceden eğitilmiĢ ağlar, geniĢ bir görüntü yelpazesi için zengin özellikleri içeren temsilleri 

önceden öğrenmiĢtir. Bu ağlar, bir görüntüyü girdi olarak almakta ve görüntüdeki nesne 

için, her bir nesne kategorisine iliĢkin olasılıklarla birlikte bir etiket çıkarmaktadır. 

Önceden eğitilmiĢ bir ağ alınıp yeni bir görevi öğrenmek için baĢlangıç noktası olarak 

kullanılabilmektedir. Bir ağda transfer öğrenimi ile ince ayar yapmak genellikle bir ağı 

rastgele baĢlatılan ağırlıklarla sıfırdan eğitmekten çok daha hızlı ve kolay olmaktadır 

(Beale ve ark., 2023).  

MATLAB’ta önceden eğitilmiĢ derin ağların kullanımı için izlenen yol ġekil 5.1’de 

verilmiĢtir. Burada ağa verilen bir yelkenli resmini ağın doğru Ģekilde sınıflandırabilmesi 

için gerekli iĢlemler adım adım gösterilmiĢtir. Ġlk olarak önceden eğitilmiĢ ağlardan 

hangisinin kullanılacağı belirlenmeli ve belirlenen ağ yüklenmelidir. Ġkinci adımda son 

katmanlarda değiĢiklik yapılarak ağın verimi arttırılabilmektedir. Bu değiĢiklikler mevcut 

veri kümesine özgü özellikler nedeniyle gerekli olmaktadır. Üçüncü adımda eğitim 

görüntüleriyle ağın eğitimi yapılmaktadır. Dördüncü adımda ise kurulan ağın 
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çalıĢabilirliğini test etmek için daha önce ağa tanıtılmamıĢ bir yelkenli görüntüsü ağa 

verilmekte ve son adımda ağın tahmin sonucu bulunmaktadır. 

Önceden eğitilmiĢ derin ağlar olarak kullanılanlardan bazıları Ģunlardır: squeezenet, 

googlenet, densenet, resnet, darknet, alexnet, VGG16 ve VGG19. Bu ağlardan googlenet, 

alexnet, resnet ve VGG16/VGG19 ile ilgili açıklamalar konu baĢlıkları ile verilmiĢtir. 

 

ġekil 5.1. Önceden eğitilmiĢ derin ağların kullanımı (Beale ve ark., 2023) 

5.1.1. GoogLeNet 

GoogLeNet, 22 katman derinliğinde evriĢimli bir sinir ağıdır. Ağın ImageNet veya 

Places365 veri kümeleri üzerinde önceden eğitilmiĢ sürümleri bulunmaktadır. ImageNet 

üzerinde eğitilen ağ, görüntüleri klavye, fare, kalem ve birçok hayvan gibi 1000 nesne 

kategorisine göre sınıflandırmaktadır. Places365 üzerinde eğitilen ağ, ImageNet üzerinde 

eğitilen ağa benzer ancak görüntüleri saha, park, pist ve lobi gibi 365 farklı yer 

kategorisine göre sınıflandırmaktadır. Bu ağlar, geniĢ bir görüntü yelpazesi için farklı 

özellikleri temsil eden görüntüleri öğrenmiĢtir. Önceden eğitilmiĢ ağların her ikisi de 
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224x224 görüntü giriĢ boyutuna sahiptir (URL3, 2023). ġekil 5.2’de örnek bir GoogLeNet 

ağ yapısı gösterilmiĢtir. 

Transfer öğrenimi kullanılarak yeni bir görevi gerçekleĢtirmek için bir GoogLeNet ağı 

yeniden eğitebilmektedir. Transfer öğrenimini gerçekleĢtirirken en yaygın yaklaĢım, 

ImageNet veri seti üzerinde önceden eğitilmiĢ ağları kullanmaktır. Yeni görev nesnelerden 

ziyade yerleri sınıflandırmaya benziyorsa, o zaman Places-365 üzerinde eğitilmiĢ ağı 

kullanmak daha yüksek doğruluk sağlayabilmektedir (URL3, 2023). 

 

ġekil 5.2. GoogLeNet ağ mimarisi (Szegedy ve ark., 2014) 

5.1.2. AlexNet 

AlexNet, 8 katman derinliğinde evriĢimli bir sinir ağıdır. ImageNet veritabanından bir 

milyondan fazla görüntüyle eğitilmiĢ ağın önceden eğitilmiĢ bir sürümü yüklenerek 

kullanılabilmektedir. Önceden eğitilmiĢ ağ, görüntüleri klavye, fare, kalem ve birçok 

hayvan gibi 1000 nesne kategorisine göre sınıflandırabilmektedir. Bu ağ, geniĢ bir görüntü 

yelpazesi için zengin özellikleri temsil eden görüntüleri öğrenmiĢtir. Ağın görüntü giriĢ 

boyutu 227x227'dir (URL4, 2023). ġekil 5.3’te örnek bir AlexNet ağ yapısı gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 5.3. AlexNet ağ mimarisi (URL5, 2023) 
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5.1.3. ResNet 

ResNet'in orijinal mimarisi 152 katmandan oluĢmaktadır. ResNet önceki mimarilere göre 

daha derin bir yapıya sahiptir. Ağ modelinin derinleĢmeye baĢladığı, öncekilerden farklı 

bir mantığa sahip olan ResNet, artık değerleri sonraki katmanlara besleyen artık bloğun 

modele eklenmesiyle oluĢturulmaktadır. Bu özelliği ile ResNet klasik bir model olmaktan 

çıkmaktadır (Çelik ve ark., 2022). 

ResNet 152'nin daha küçük bir versiyonu olan ResNet-50, transfer öğrenimi için baĢlangıç 

noktası olarak kullanılır. Bu model her biri evriĢim ve özdeĢlik bloğuna sahip 5 aĢamadan 

oluĢur. Her evriĢim bloğunda 3 evriĢim katmanı bulunur ve her özdeĢlik bloğunda ayrıca 3 

evriĢim katmanı bulunur. ResNet-50'nin 23 milyondan fazla eğitilebilir parametresi vardır 

(Çelik ve ark., 2022). 

5.1.4. VGG16 ve VGG19 

VGG16, 16 katman ve VGG19 ise 19 katman derinliğinde evriĢimli sinir ağı tasarımlarıdır. 

VGG kısaltması, Görsel Geometri Grubu anlamına gelmektedir. Önceden eğitilmiĢ bu 

ağlar, görüntüleri klavye, fare, kalem ve birçok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine göre 

sınıflandırabilmektedir. Ağların görüntü giriĢ boyutu 224 x 224’tür. Yenilikçi nesne 

tanımlama modelleri VGG mimarisi kullanılarak oluĢturulmuĢtur. Derin bir sinir ağı olarak 

oluĢturulan VGG, ImageNet dıĢındaki çeĢitli görevlerde ve veri kümelerinde 

kıyaslamalarda daha iyi performans göstermektedir. Aynı zamanda günümüzde en sık 

kullanılan görüntü tanıma mimarilerinden biri olmaya devam etmektedir. 
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6. ġÖNĠL ĠPLĠK VE ġÖNĠL KUMAġ 

Tesadüfi veya periyodik olarak dağılan düzgünsüzlükleri her türlü formda bünyesinde 

bulunduran iplik tipine fantezi iplik denir. Bu düzgünsüzlükler renk, büküm, kalınlık, 

bukle, hav olabilir. Bu düzgünsüzlükler iplik kalınlığını, renk dağılımını değiĢtirerek veya 

bunların kombinasyonlarıyla oluĢturulmaktadır. Fantezi iplikler özellikleri açısından çok 

fazla çeĢitlilik gösterirler. Ġpliklerin üretim yöntemlerine, yapısında kullanılan materyal 

özelliklerine ve kullanım amacına göre değiĢik özelliklere sahip olmalarına rağmen ġekil 

6.1’de görüldüğü gibi temel olarak ana iplik (zemin ipliği), efekt materyal ve bağlama 

ipliğinden oluĢurlar (Çeven ve ġardağ, 2017). 

 

ġekil 6.1. Fantezi ipliğin temel yapısı (Çeven ve ġardağ, 2017) 

Ana iplik; fantezi ipliğin temelini oluĢturur ve fantezi ipliğin kalitesi ve tutumunu 

belirlemektedir. Efekt materyal, fantezi iplikteki efekt kısmını oluĢturduğundan en önemli 

bileĢendir. Bağlama ipliği ise fantezi ipliğin kalıcılığını ve mukavemetini belirler ve iplik 

oluĢumu sırasında iğ hızına bağlı olarak efekt ve ana ipliğin etrafına sarılarak bu iki ipliği 

sabitler (Çeven ve ġardağ, 2017). 

Fantezi iplik grubu içerisinde yer alan ve özel bir öneme sahip olan bir iplik türü de Ģönil 

ipliğidir. ġönil kelimesi Fransızca olup kelime anlamı “tırtıl” veya “tüylü tırtıl” dır. ġönil 

iplik yumuĢak ve tüylü bir yüzeye sahiptir. ġönil iplikler yumuĢak tutumları nedeniyle 

giyim eĢyalarında özellikle de örme giyim eĢyalarında yaygın olarak kullanılmaktadır. Bu 

ipliklerin dolgun görünümleri ise onların dokuma kumaĢlarda özellikle de döĢemelik 

kumaĢlarda dolgu ipliği olarak kullanılmasını sağlamıĢtır. 

ġönil iplikler temelde iki bileĢenden oluĢmaktadır. Birinci bileĢen bağ iplikleri, ikincisi ise 

hav iplikleridir (ġekil 6.2). Bağ iplikleri Ģönil ipliğin merkezinde bulunan ince ve 

mukavemetli ipliklerdir. Hav iplikleri ise kısa kesilmiĢ kesikli ya da filament ipliklerden 

oluĢan bileĢendir. Hav iplikleri bağ ipliklerinin arasına ardı ardına yerleĢtirilir ve 

merkezden dıĢa doğru belli uzunlukta çıkıntılar oluĢturur. ġönil ipliğin yapısında iki tane 

bağ ipliği vardır. Bu iki bağ ipliği birlikte bükülerek ortalarından geçen hav ipliklerini 
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tutar. Böylece bağ iplikleri, hav ipliklerini sabitlemiĢ ve Ģönil ipliğe mukavemet vermiĢ 

olur. Hav iplikleri ise Ģönil ipliğin hacimli ve kabarık görünmesini ve yumuĢak bir tutuma 

sahip olmasını sağlar (Çeven and Özdemir, 2006; KavuĢturan ve ark., 2010; Alagirusamy 

and Das, 2015). 

 

ġekil 6.2. ġönil iplik yapısı (Alagirusamy ve Das, 2015; URL6, 2024) 

ġönil iplik üretiminde çeĢitli doğal ve yapay lifler kullanılabilmektedir. DöĢemelik 

sektöründe kullanılan Ģönil iplikler genellikle akrilik, viskoz, pamuk ve polyester 

liflerinden üretilmektedir. ġönil iplik üretiminde polipropilen de yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Bu lifler haricinde bazı çalıĢmalarda tensel, modal, bambu, soya fasulyesi 

gibi sürdürülebilir lifler de kullanılmıĢtır (KavuĢturan ve ark., 2010).  

ġönil ipliklerinin üretiminde özel Ģönil makineleri kullanılır (ġekil 6.3). Genellikle 

makinenin üretim kısmındaki her bir kafaya 4 bağ ipliği ve 2 hav ipliği beslenir. ġönil iplik 

makinelerinde 2 iğ için 1 adet kafa ünitesi bulunur (ġekil 6.4). Bağ iplikleri ve hav iplikleri 

Ģönil iplik makinesindeki çağlıktan beslenir. ġönil ipliği oluĢturacak Ģekilde bir araya 

gelerek makinenin alt tarafındaki ring büküm sarım mekanizması sayesinde masuralara 

sarılır (Erem, 2006). 
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ġekil 6.3. ġönil iplik makinesi (URL6, 2024) 

 

ġekil 6.4. ġönil iplik makinesi çalıĢma prensibi (URL6, 2024) 

Hav ipliklerinin birim sürede daha fazla sağılmasını sağlamak için hav ve bağ ipliklerinin 

kafa ünitesine besleme hızları farklıdır. Çağlıktan sağılan bağ iplikleri iplik gerilim 

düzenleyicilerinden ve iplik kılavuzlarından geçerek kafa ünitesindeki yuvarlak kontrplak 
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üzerine sarılır. Hav iplikleri ise çağlıktan sonra iplik gerilim düzenleyicileri ve iplik 

kılavuzlarından sonra makara içine beslenir ve daha sonra kalibre boyunun etrafına sarılır 

ve kalibre içindeki bıçakta sarılı ipliği kısa uzunluklarda keser (Erem, 2006). 

Ġplik gerilim düzenleyici ve iplik kılavuzları Ģönil iplikler için çok önemlidir. Ġplik gerilim 

düzenleyicinin ayarları bağ ve hav ipliklerinin mukavemetine göre yapılır. Bağ ipliklerinin 

kafaya eĢit gerilim ve hızla girmesi gerekir. ġönil ipliğin numarasını belirleyen 

parametrelerden biride kalibredir. Kalibrenin boyutları 0,7- 3 mm arasında değiĢir. 

Kalibrenin hemen altında döner bıçak bulunur. Bu bıçak kalibreye yüksek hızla sarılan hav 

ipliklerini ortalayarak keser. Ġki parçaya kesilen hav ipliği tekerlekler tarafından getirilen 

temel ipliklerin arasına atılır. Bağ ipliklerinden biri kalibre oyuğundan aĢağı inerken, açı 

yapar. Hav iplikleri bağ ipliklerinin arasına atıldıktan sonra iki bağ ipliği arasındaki açıklık 

iki bağ ipliğin birbirine bükülmesiyle tamamen kapanır (Erem, 2006). 

ġönil iplikler kullanılarak dokunan ya da örülen kumaĢlara Ģönil kumaĢlar adı verilir (ġekil 

6.5). ġönil kumaĢlar ekstra iplikli yapılarda ve güçlendirilmiĢ kumaĢ yapılarında dolgu 

ipliği olarak kullanılır. ġönil kumaĢların döĢemelik sektöründe tercih edilmesini sağlayan 

olumlu yönleri olduğu gibi zayıf kaldığı yönleri de vardır. Parlak, kadifemsi ve dolgun 

görünümleri; havlı yüzeye ve düĢük dökümlülüğe sahip olmaları; ekonomik ve 

üretimlerinin kolay olması (kendisine benzeyen kadife kumaĢlara göre üretimleri daha 

kolaydır) gibi avantajları vardır. DüĢük aĢınma dayanımı ve kullanım sırasında hav kaybı 

olması ise dezavantajları arasında yer almaktadır (Erem, 2006). 

 

ġekil 6.5. ġönil iplik ve Ģönil kumaĢ görüntüleri (URL6, 2024) 
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7. MATERYAL VE METOT 

Bu çalıĢma, iki farklı girdi türü kullanılarak Ģönil kumaĢların bazı performans özelliklerini 

tahminleyebilmek için yapılmıĢtır. Bu nedenle öncelikle belirlenen özelliklerde Ģönil 

iplikler üretilmiĢ, daha sonra bu iplikler kullanılarak Ģönil kumaĢlar elde edilmiĢtir. ġönil 

kumaĢlardan görüntüler alınmıĢtır. Birinci girdi türü olarak, Ģönil kumaĢların belirli iplik 

ve kumaĢ özellikleri kullanılmıĢtır. Ġkinci girdi türü olarak ise Ģönil kumaĢ görüntülerinden 

çıkarılan yüzey özellikleri kullanılmıĢtır. Tahminleme aracı olarak YSA modelleri 

kullanılmıĢtır. Performans özelliklerinden atkı ve çözgü yönünde kopma mukavemeti ile 

aĢınma direnci tahminlenmeye çalıĢılmıĢtır. ÇalıĢmanın detayları sonraki konu 

baĢlıklarıyla verilmiĢtir. 

7.1. Materyal 

ġönil iplik numunelerinin üretimi için Gaziantep’te bulunan iplik üreticilerinden Melike 

Tekstil ile çalıĢılmıĢtır. ġönil iplik numunelerinin üretiminde polyester, akrilik ve viskon 

olmak üzere üç farklı hammadde kullanılmıĢtır. Her bir hammadde için Ģönil iplikler Nm 

1, Nm 2, Nm 4 ve Nm 6 olmak üzere dört farklı numarada üretilmiĢtir ve bu numaraları 

sabit tutacak Ģekilde hav ve bağ iplik numaraları ayarlanmıĢtır. Her iplik numarası için dört 

farklı hav uzunluğu kullanılmıĢtır. Bu Ģekilde 48 farklı iplik numunesi elde edilmiĢtir. 

Ġpliklerin üretiminde kullanılan hav ve bağ iplik çeĢitleri ile bahsi geçen bilgiler Çizelge 

7.1’de özetlenmiĢtir. 

Üretilen iplik numunelerinden dokuma kumaĢ üretimi için KahramanmaraĢ’ta bulunan 

KipaĢ Holding firmasından destek alınmıĢtır. CCI TECH INC. numune dokuma tezgahı 

kumaĢ üretiminde kullanılmıĢtır. Atkı ipliği olarak Ģönil iplik numuneleri ve çözgü ipliği 

olarak ise 150/36 (150 denye/36 filamentli) polyester iplik kullanılmıĢtır. KumaĢ 

konstrüksiyonu 8/8 atkı ripsi (kenarlar 2/2 çözgü ripsi) ve tarak numarası 155/4 olacak 

Ģekilde üretim gerçekleĢtirilmiĢtir (çözgü sıklığı 62 tel/cm olarak sabit tutulmuĢtur). 

KumaĢ atkı sıklığı her kumaĢ için örtme faktörü aynı olacak Ģekilde ayarlanmıĢtır. 

KumaĢların kalınlık ölçümleri için SCHMIDT kalınlık ölçer cihazı (ġekil 7.1a) ve gramaj 

ölçümleri için AXIS AGN220 elektronik hassas terazi (ġekil 7.1b) kullanılmıĢtır. KumaĢ 

kalınlık ölçümleri TS 7128 EN ISO 5084 standardına ve kumaĢ gramaj ölçümleri TS EN 

12127 standardına göre yapılmıĢtır. Üretilen kumaĢla ilgili olarak, atkı sıklığı, gramaj ve 

kalınlık değerleri Çizelge 7.1’de verilmiĢtir.  
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Çizelge 7.1. Üretilen Ģönil iplik ve Ģönil kumaĢ özellikleri 

Numune 

no 
Bağ ipliği Hav ipliği 

Ġplik 

numarası 

(Nm) 

Hav 

uzunluğu 

(mm) 

Atkı 

sıklığı 

(tel/cm) 

Ağırlık 

(gr/m
2
) 

Kalınlık 

(mm) 

1 20/1 PES 150/144 PES 1 3 4 561.85 2.64 

2 20/1 PES 150/144 PES 1 4 4 591.62 2.61 

3 20/1 PES 150/144 PES 1 5 4 479.19 2.55 

4 20/1 PES 150/144 PES 1 6 4 496.37 2.96 

5 20/1 PES 150/144 PES 2 1.5 5 453.82 2.10 

6 20/1 PES 150/144 PES 2 2 5 357.07 1.73 

7 20/1 PES 150/144 PES 2 3 5 359.11 1.87 

8 20/1 PES 150/144 PES 2 4 5 395.16 2.32 

9 20/1 PES 150/144 PES 4 0.8 10 376.37 1.33 

10 20/1 PES 150/144 PES 4 1 10 423.37 1.62 

11 20/1 PES 150/144 PES 4 1.5 10 348.91 1.49 

12 20/1 PES 150/144 PES 4 2 10 427.15 2.09 

13 20/1 PES 150/144 PES 6 0.8 14.5 408.58 1.46 

14 20/1 PES 150/144 PES 6 1.2 14.5 411.45 1.71 

15 20/1 PES 150/144 PES 6 1.5 14.5 397.50 1.80 

16 20/1 PES 150/144 PES 6 2 14.5 389.27 1.85 

17 16/1 akrilik 20/1 akrilik 1 3 4 692.72 3.16 

18 16/1 akrilik 20/1 akrilik 1 4 4 575.41 3.09 

19 16/1 akrilik 20/1 akrilik 1 5 4 539.11 2.94 

20 16/1 akrilik 20/1 akrilik 1 6 4 494.09 2.67 

21 16/1 akrilik 20/1 akrilik 2 1.5 5 351.96 1.89 

22 16/1 akrilik 20/1 akrilik 2 2 5 426.23 2.39 

23 16/1 akrilik 20/1 akrilik 2 3 5 392.56 2.41 

24 16/1 akrilik 20/1 akrilik 2 4 5 363.29 2.38 

25 20/1 akrilik 20/1 akrilik 4 0.8 10 405.05 2.06 

26 20/1 akrilik 20/1 akrilik 4 1 10 351.45 1.74 

27 20/1 akrilik 20/1 akrilik 4 1.5 10 339.43 1.69 

28 20/1 akrilik 20/1 akrilik 4 2 10 355.93 1.83 

29 24/1 akrilik 24/1 akrilik 6 0.8 14.5 361.69 1.69 

30 24/1 akrilik 24/1 akrilik 6 1.2 14.5 401.47 2.06 

31 24/1 akrilik 24/1 akrilik 6 1.5 14.5 386.08 2.23 

32 24/1 akrilik 24/1 akrilik 6 2 14.5 371.36 2.40 

33 28/1 viskon 28/1 viskon 1 3 5 532.96 2.40 

34 28/1 viskon 28/1 viskon 1 4 6.5 634.21 3.05 

35 28/1 viskon 28/1 viskon 1 5 6.5 781.00 3.53 

36 28/1 viskon 28/1 viskon 1 6 6.5 774.51 3.63 

37 28/1 viskon 28/1 viskon 2 1.5 5 384.74 1.99 

38 28/1 viskon 28/1 viskon 2 2 5 328.54 1.59 

39 28/1 viskon 28/1 viskon 2 3 6 368.21 2.05 

40 28/1 viskon 28/1 viskon 2 4 6 416.67 2.41 

41 28/1 viskon 28/1 viskon 4 0.8 10 406.39 1.61 

42 28/1 viskon 28/1 viskon 4 1 10 401.84 1.59 

43 28/1 viskon 28/1 viskon 4 1.5 10 360.57 1.72 

44 28/1 viskon 28/1 viskon 4 2 10 357.92 1.76 

45 28/1 viskon 28/1 viskon 6 0.8 14.5 419.87 1.83 

46 28/1 viskon 28/1 viskon 6 1.2 14.5 377.43 1.63 

47 28/1 viskon 28/1 viskon 6 1.5 14.5 368.04 1.70 

48 28/1 viskon 28/1 viskon 6 2 14.5 339.76 2.04 
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ġekil 7.1. ġönil kumaĢların a) kalınlık ve b) gramaj ölçümleri 

7.2. Metot 

7.2.1. Performans testleri 

Üretilen dokuma kumaĢların, kopma mukavemeti ve aĢınma direnci ölçümleri için de 

KipaĢ Holding firmasından destek alınmıĢtır. Atkı ve çözgü yönünde kopma mukavemeti 

testi ISO 13934-1 standardına göre James Heal Titan
2
 Universal Strength Tester ile ve 

aĢınma direnci testi ISO 12947-2 standardına göre James Heal Martindale Abrasion and 

Pilling Tester ile yapılmıĢtır. Kopma mukavemeti testleri için 60 mm eninde ve 350 mm 

boyunda kumaĢ numuneleri alınmıĢtır. KumaĢ kenarlarının her iki tarafından 5 mm’lik 

saçaklandırma yapılmıĢtır. Cihaz çeneleri arasındaki mesafe 200 mm’ye ayarlanarak test 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Ölçümlerde maksimum kuvvet (Newton cinsinden) dikkate alınmıĢtır. 

Her farklı kumaĢ için atkı ve çözgü yönünde 5’er numune test edilmiĢ ve test sonuçlarının 

ortalaması alınmıĢtır. AĢınma direnci testleri için 38 mm çapında numuneler kullanılmıĢtır. 

Ayrıca 140 mm çapında standart aĢındırma kumaĢı kullanılmıĢtır. 12 kPa ağırlıklarla test 

uygulanmıĢtır. KumaĢ numunesinde kopma meydana gelinceye kadar teste devam edilmiĢ 

olup, kopmanın meydana geldiği tur sayıları kaydedilmiĢtir. Her farklı kumaĢ için 3’er 

numune test edilmiĢ ve elde edilen değerlerin ortalaması alınmıĢtır. 

7.2.2. Görüntü alma sistemi 

ġönil kumaĢların yüzey özelliklerinden performans özelliklerinin tahmin edileceği ağın 

eğitilmesi amacı ile kumaĢ görüntüsünden yüzey özelliklerinin çıkarılması gerekmektedir. 
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KumaĢ görüntülerinin alınması amacı ile görüntü alma sistemi kurulmuĢtur. Bu sistem, 

kabin, mikroskop kamera ve aydınlatma ünitesinden oluĢmaktadır. ÇalıĢmamızın amacına 

uygun olarak Ģönil kumaĢlardan görüntü alabilmek için Gaziantep Üniversitesi’nde 

bulunan ıĢıklı bir kabin kullanılmıĢtır. IĢıklandırma olarak öncelikle kabinde yer alan ledli 

ıĢıklandırma denenmiĢ ancak bu ıĢıklandırma ile istenilen netlikte görüntüler alınamadığı 

için floresan lamba ıĢıklandırma için kullanılmıĢtır (ġekil 7.2a). Görüntüler, 1000x’e kadar 

büyütebilen bir mikroskop kamerası ile 640x480 piksel ve 96dpi özelliklerinde alınmıĢtır 

(ġekil 7.2b). Mikroskop kamera tripota yerleĢtirilerek kumaĢ üzerine konumlandırılmıĢtır. 

Her bir numune için farklı bölgelerinden olmak üzere 10 görüntü alınmıĢtır. Görüntülerin 

bilgisayara aktarımında, web kameradan video kaydı ve görüntü yakalamayı sağlayan 

AMCap programı kullanılmıĢtır (ġekil 7.2c). Ġplik numarası Nm 1 ve hav uzunluğu 3 mm 

olan ipliklerden elde edilen polyester, akrilik ve viskon kumaĢ numunelerine ait görüntüler 

ġekil 7.2d,e,f’de verilmiĢtir.  

 

ġekil 7.2. ġönil kumaĢlardan görüntü alma a) ıĢıklandırılmıĢ kabin düzeneği b) AMCap 

programı c) mikroskop kamera d) polyester kumaĢ e) akrilik kumaĢ f) viskon  kumaĢ 

7.2.3. MATLAB derin öğrenme ağ düzenlemesi 

MATLAB’ta “Deep Network Designer” araç kutusunda önceden eğitilmiĢ derin sinir ağları 

bulunmaktadır. Bu ağlar daha önceden de bahsedildiği gibi sıfırdan bir ağ kurmak yerine 

mevcut ağlar üzerinde çeĢitli değiĢikler yaparak problemlerin çözümünde zamandan 

tasarruf ve kolaylık sağlamaktadır. Bu çalıĢma için önceden eğitilmiĢ çeĢitli sinir ağları 
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modifiye edilerek denemeler yapılmıĢtır. Kullanılan ağlar Ģunlardır: googlenet, resnet101, 

vgg16, vgg19 ve alexnet. Ağların hepsi aynı adımlar izlenerek modifiye edilmiĢtir. Bu 

nedenle sonraki açıklamalarda sadece resnet101 ağının modifiye edilme adımları 

verilmiĢtir. 

Önceden eğitilmiĢ resnet101 ağının, kendi verilerimize uyarlayabilmek için modifiye 

edilmesi gerekmektedir. Öncelikle MATLAB 2020a versiyonunda “Deep Network 

Designer” araç kutusu açılmıĢtır. Açılan araç kutusunda resnet101 ağı seçilmiĢtir. 

KarĢımıza gelen ekranda “designer”, “data” ve “training” olmak üzere üç kısım 

görülmektedir. Bu kısımlara tek tek gelerek çalıĢmamıza uygun ayarlamalar yapılmıĢtır.  

Ġlk olarak “designer” kısmı ile baĢlanmıĢtır. Bu kısımda ağın katmanlı tasarımı 

görülmektedir. Ağın çalıĢmamıza uygun olarak modifiye edilebilmesi için bazı 

katmanlarda değiĢikler yapılmıĢtır. Bunun için en son katmanlara gidilmiĢtir. Burada 

bulunan “fully connected” katmanın değiĢtirilmesi gerekmektedir. Bu değiĢim kendi 

numunelerimize ait sınıf sayısıyla alakalıdır. 48 numunenin her birinden 10’ar tane görüntü 

alınmıĢtır, yani toplam 480 görüntü bulunmaktadır. Sınıf sayısının 48 olarak alınması 

gerekmektedir. Eski fully connected katmanı silinmiĢtir. Yeni eklenen fully connected 

katmanında “outputsize” 48 olarak değiĢtirilmiĢ ve bu katman “fc48” olarak 

adlandırılmıĢtır (ġekil 7.3). Son katman olan “classification” katmanının da değiĢtirilmesi 

gerekmektedir. Mevcut katman silinerek yeni classification katmanı eklenmiĢtir ve yeni 

katmanda herhangi bir değiĢiklik yapılmamıĢtır (ġekil 7.4).  

 

ġekil 7.3. Resnet101 ağında “fully connected” katmanını değiĢtirme 
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ġekil 7.4. Resnet101 ağında “classification” katmanını değiĢtirme 

Bu iĢlemlerden sonra “data” sekmesine gelinmiĢtir. Bu ekranda “import data” seçeneği ile 

verilerin seçilmesi gerekmektedir. “ClassName” isimli daha önceden oluĢturulmuĢ dosya 

seçilir. Bu dosyada 48 sınıfa (numuneye) ait 48 alt dosya bulunmaktadır. Her bir alt 

dosyada bir numune için 10 görüntü bulunmaktadır. Seçilen görüntüler üzerinde ağın nasıl 

çalıĢacağını belirlemek için “augmentation options” kısmından rastgele döndürme ve 

rastgele ölçeklendirme gibi ayarlar yapılabilmektedir (ġekil 7.5). Verileri girdikten sonra, 

dataların sınıflandırıldığı ġekil 7.6’daki görüntü ekrana gelmektedir. 

 

ġekil 7.5. Resnet101 ağında veri ekleme 
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ġekil 7.6. Resnet101 ağında verilerin sınıflandırılması 

Daha sonra “training” sekmesine gelinmiĢ, training options kısmından eğitilecek ağ ile 

ilgili ayarlar girilmiĢtir. Bu kısımda bütün parametreler varsayılan (default) değerleri ile 

birlikte ekrana gelmektedir. “Minibatchsize” parametresi hariç bütün parametreler için 

varsayılan değerler kullanılmıĢtır. Minibatchsize için 128 olan varsayılan değer yerine 32 

girilmiĢtir (ġekil 7.7).  

Derin öğrenme uygulamalarında, veri setinde bulunan tüm verileri aynı anda iĢleyerek 

öğrenme, zaman ve bellek açısından maliyetli bir iĢtir. Çünkü öğrenmenin her 

iterasyonunda geriye yayılım (backpropagation) iĢlemi ile ağ üzerinde geriye dönük olarak 

gradyan (gradient descent) hesaplaması yapılmakta ve ağırlık değerleri bu Ģekilde 

güncellenmektedir. Hesaplama iĢleminde veri sayısı ne kadar fazla ise hesaplama da o 

oranda fazla sürmektedir. Bu problemi çözmek için; veri seti küçük gruplara ayrılmakta ve 

öğrenme iĢlemi seçilen bu küçük gruplar üzerinde yapılmaktadır. Bu Ģekilde birden fazla 

girdinin parçalar halinde iĢlenmesi “minibatch” olarak adlandırılmaktadır. Model 

tasarlanırken minibatch parametresi olarak belirlenen değer; modelin aynı anda kaç veriyi 

iĢleyeceği anlamına gelmektedir (URL7, 2024). 
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ġekil 7.7. Resnet101 ağında eğitim seçenekleri 

Buraya kadar yapılan iĢlemlerle hem resnet101 ağı kendi verilerimize uygun olarak 

modifiye edilmiĢ hem de ağ ile ilgili ayarlar yapılmıĢtır. Daha sonra “train” seçeneği ile 

ağın eğitimine geçilmiĢtir. Ağın eğitiminin nasıl ilerlediğine dair “training progress” 

grafiği eğitim boyunca görülmektedir. Eğitim tamamlandıktan sonra grafik ve eğitime dair 

bilgiler ġekil 7.8’de görülmektedir. Ağın doğrulama baĢarısı %86.81 olarak bulunmuĢtur. 
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ġekil 7.8. Modifiye Resnet101 ağının eğitim grafiği 

Kullanılan derin sinir ağlarının hepsini resnet101 ağı gibi modifiye ettikten sonra elde 

edilen doğrulama baĢarıları Çizelge 7.2’de görülmektedir. 

Çizelge 7.2. Modifiye edilmiĢ derin sinir ağları sonuç tablosu 

DERĠN SĠNĠR AĞI TEST DOĞRULUĞU (%) 

googlenet 8.33 

resnet101 86.81 

vgg16 2.08 

vgg19 2.08 

alexnet 2.08 

 

Sonuçlardan da görüldüğü üzere resnet101 ağı haricindeki ağlar baĢarısız bir tablo 

sergilemiĢtir. Mevcut görüntülerden yüzey özelliklerinin çıkarılması için baĢarı oranı 

yüksek olan resnet101 ağı seçilerek çalıĢmanın sonraki aĢamalarına devam edilmiĢtir. 

7.2.4. Yüzey özelliklerinin çıkarılması 

Bu kısımda modifiye edilmiĢ resnet101 ağı ile Ģönil kumaĢ görüntülerinden özellik 

çıkarma iĢlemi yapılmıĢtır. Bu iĢlem için de 48 numuneye ait 480 adet görüntünün olduğu 

“Classname” isimli dosya kullanılmıĢtır. Bu dosyadaki görüntüler katagorize edilmiĢ (48 
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sınıfa ayrılmıĢ) ve görüntü veri deposu (image data store) oluĢturulmuĢtur. Sonra her 

numuneden eĢit sayıda görüntü alınması iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Modifiye ettiğimiz 

resnet101 ağı girilerek iĢlemlere devam edilmiĢtir. Görüntüler eğitim ve test verisi olarak 

ayrılıp, görüntü boyutları ağa uygun hale getirilmiĢtir. Gri tonlamalı görüntüler, RGB (R-

red-kırmızı, G-green-yeĢil, B-blue-mavi) renk modeline dönüĢtürülmüĢtür. Modifiye 

edilmiĢ resnet101 ağının fc48 katmanından özellik çıkarma iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 7.9’da yüzey özelliği çıkarma ile ilgili akıĢ diyagramı verilmiĢtir. 

 

ġekil 7.9. Yüzey özelliği çıkarma akıĢ diyagramı 
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7.2.5. Değerlendirmelerde kullanılan istatistiksel araçlar 

ÇalıĢmada yer alan deneysel verilerin ve tahminlenen değerlerin karĢılaĢtırmasını 

yapabilmek için ortalama mutlak yüzdesel hatası, R ve R
2
 değerleri gibi çeĢitli istatistiksel 

araçlar kullanılmıĢtır.  

Ortalama mutlak yüzdesel hatası (OMYH), veri setindeki gerçek değerler ile tahminlenen 

değerler arasındaki mutlak farkların gerçek değerlere yüzde oranlarının toplamının örnek 

sayısına bölünmesiyle elde edilen sonucun yüzdesi olarak hesaplanmaktadır. Değer ne 

kadar düĢükse o kadar iyi performans elde edilir. OMYH’nin hesaplanması için aĢağıdaki 

formüller kullanılmıĢtır: 

 
     ( )  

|     |

  
      (7.1) 

 

      
∑ |

     
  

|       
   

 
 

(7.2) 

burada   test numunesini,   toplam test numunesi sayısını,    test sonucundan elde edilen 

gerçek değerleri,    her test numunesi için tahmini değerleri göstermektedir. OMYH’nin 

değerlendirilmesi ise literatürde Çizelge 7.3’e göre yapılmaktadır. 

Çizelge 7.3. OMYH değerlerinin yorumlanması (Lewis, 1982; Montaño Moreno ve ark., 

2013) 

OMYH değer aralığı Değerlendirme 

<10 Yüksek doğrulukla tahminleme 

10-20 Ġyi tahminleme 

20-50 Makul derecede tahminleme 

>50 YanlıĢ tahminleme 

 

Doğrusal regresyon sonucu bulunan R (korelasyon katsayısı) değeri ise, veri setindeki 

gerçek değerler ile tahminlenen değerler arasındaki iliĢkinin gücünü açıklamak için 

kullanılmıĢtır. R değerinin bulunmasında kullanılan formül aĢağıdaki denklemde 

verilmiĢtir. R, -1 ila 1 arası değerler alır. 
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∑(     ̅)(    ̅)

√∑(    ̅) ∑(    ̅)   
  (7.3) 

Burada,    test sonucundan elde edilen gerçek değerleri ve  ̅ bu değerlerin ortalamasını, 

   her test numunesi için tahmini değerleri ve  ̅ bu değerlerin ortalamasını göstermektedir.  

Verilen denkleme göre gerçek ve tahminlenen değerler arasındaki iliĢki, doğrusal eğri ve 

noktalardan oluĢan bir grafikle gösterilebilmektedir. Eğer doğrusal eğri, grafik üzerindeki 

tüm noktalardan geçiyorsa, R=1 olur. Bu durumda, açıklanabilen varyasyon, 

açıklanamayan varyasyona eĢittir. Grafik üzerindeki noktalar doğrusal eğri üzerinden 

sapıyorsa, bu defa açıklanmayan varyasyon daha büyük olacak ve R<1 olacaktır. 

Regresyon analizinde hesaplanan korelasyon katsayısı ile, iki değiĢken arasındaki iliĢkinin 

var olup olmadığı test edilir. Bu iliĢkinin yönü (artan veya azalan) ve gücü ölçülmüĢ olur. 

Bu noktada Evans (1996)’ın çeĢitli büyüklük sınıflandırmaları ve yorumları 

bulunmaktadır: <0,20 korelasyonlar çok zayıf, 0,20-0,39 arasındaki korelasyonlar zayıf, 

0,40-0,59 arasındaki korelasyonlar orta derecede, 0,60-0,79 arasındaki korelasyonlar güçlü 

ve >0,80 korelasyonlar ise çok güçlü. Ancak bu tür sınıflandırmaların dikkatli kullanılması 

veya kaçınılması ve korelasyon katsayılarının yorumunun konu alanına özel olması 

gerektiği de belirtilmektedir (Papageorgiou, 2022). 

R
2
 (determinasyon katsayısı) ise regresyon analizinde deneysel verilerin doğrusal bir 

eğriye ne kadar iyi uyduğunun en iyi ölçütüdür. R
2
 değerinin bulunmasında kullanılan 

formül aĢağıdaki denklemde verilmiĢtir. 

 
      ∑

(     )
 

(    ̅) 
  (7.4) 

Burada,    test sonucu elde edilen gerçek değerleri ve  ̅ bu değerlerin ortalamasını,    her 

test numunesi için tahmini değerleri göstermektedir. R
2
 = 1 olması, deneysel verilerin 

kusursuz bir doğrusal eğri sağlandığının kanıtıdır. 

7.2.6. Yapay sinir ağı (YSA) tasarımı 

7.2.6.1. Ġplik ve kumaĢ verilerini kullanarak tahminleme için YSA modelleri 

YSA modelleri, doğrusal olmayan ve karmaĢık sistemlerin iĢleyiĢini simüle etmek için 

kullanılabilecek bir bilgi sürecidir. YSA’nın yapısı, girdi katmanı, gizli katman ve çıktı 

katmanı olmak üzere farklı katmanlardan oluĢabilmektedir. Girdi katmanı girdi sinyallerini 
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alır ve dağıtır. Gizli katmanlarda girdi ve çıktı katmanları arasında iliĢki oluĢturulur ve 

çıktı katmanı çıkıĢ değerini verir. Mevcut veriler üç gruba ayrılmıĢtır: eğitim, doğrulama 

ve test verileri. Birinci grup, ağ ağırlıklarının ve sapmalarının hesaplanması ve 

güncellenmesi için kullanılan eğitim setidir. Ġkinci grup, ağ aĢırı uyum sağlamaya 

baĢladığında kullanıĢlıdır, dolayısıyla doğrulama kümesindeki hata genellikle artar. Bu 

noktada, minimum doğrulama hatasındaki ağırlıklar ve sapmalar geri döndürülür. 

Doğrulama setindeki hata, eğitim süreci boyunca izlenir. Doğrulama setindeki hata 

arttığında eğitim durdurulur. Son grup ise elde edilen YSA’nın test aĢamasında 

değerlendirilmesi için kullanılır. Test seti hatası eğitim sırasında kullanılmaz (Moezzi ve 

ark., 2015). 

Literatürde ağ tasarımları için çeĢitli öneriler sunulmuĢtur. Gizli katmanlardaki nöron 

sayısını belirlemek için çeĢitli kurallar önerilmiĢtir. Bunlar arasında “2n+1”, “2n”, “n”, 

“n/2” yer almaktadır; n, girdi değiĢkenlerinin sayısıdır (Hecht-Nielsen, 1990; Lippmann, 

1987; Wong, 1991; Tang& Fishwick, 1993; Kang, 1991). Bulunan bu kurallara rağmen, 

hiçbiri incelenen problem için iyi sonuç vermeyebilir; bu nedenle burada tamamen ampirik 

yaklaĢım gerekmektedir. Çıktı değiĢkenlerinde ise, bir ağın aynı anda birkaç görev için 

eğitilmesi genellikle tavsiye edilmemektedir (Almetwally ve ark., 2014). 

Bu çalıĢmada MATLAB 2020a versiyonunda sinir ağı araç kutusu kullanılmıĢtır. Model 

oluĢturmak için altı adet girdi verisi kullanılarak, üç adet çıkıĢ verisini tahminlemek için üç 

faklı ağ kurulmuĢtur. Girdi verileri, lif tipi, iplik numarası, hav uzunluğu olmak üzere üç 

tane iplik parametresi ile atkı sıklığı, kumaĢ kalınlığı ve kumaĢ gramajı olmak üzere üç 

tane kumaĢ parametresinden oluĢmaktadır. Veri giriĢlerinde lif türleri için sayısal değerler 

atanmıĢtır. Polyester için 1, akrilik için 2 ve viskon için 3 sayısal değer atanarak kategorik 

veri oluĢturulmuĢtur. Çıktı verisi olarak atkı-çözgü yönünde kopma mukavemeti ve aĢınma 

direnci kullanılmıĢtır. Girdi katmanı, gizli katman ve çıktı katmanı olmak üzere üç 

katmandan oluĢan yapay sinir ağı Ģematik olarak ġekil 7.10’da verilmiĢtir. Her bir çıktı 

için oluĢturulan ağ yapısı, bahsi geçen girdi-çıktı parametreleri ile üç ağ çeĢidi için 

MATLAB araç kutusunun sunduğu fonksiyonlarla çeĢitli denemeler sonucu ayarlanmıĢtır. 
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ġekil 7.10. Verilerle oluĢturulan yapay sinir ağı modeli 

Ağ türü (network type) olarak “feed-forward back propagation”,  “elman back 

propagation” ve “radial basis” denenmiĢtir. Eğitim fonksiyonu (training function) olarak 

“trainlm”, “trainbr”, “trainbfg” ve “traingda” denenmiĢtir. Adaptasyon öğrenim fonksiyonu 

(adaption learning function) olarak “learngdm”, performans fonksiyonu (performance 

function) olarak “mse” seçilmiĢtir. Transfer fonksiyonu (transfer function) seçimi için 

“tansig-tansig”, “tansig-logsig” ve “tansig-purelin” olmak üzere farklı fonksiyon 

kombinasyonları ile denemeler yapılmıĢtır. Gizli katmanda 10, 12, 20 ve 50 nöron ile 

denemeler yapılmıĢtır. Bu denemeler için çıktı olarak atkı yönünde kopma mukavemet 

değerleri girilmiĢ ve ilk ağ (YSA 1) yapısı üzerinden gidilmiĢtir. Ġkinci ve üçüncü ağ 

yapıları (YSA 2 ve YSA 3) bu ağ yapısı örnek alınarak denemelerle kurulmuĢtur. Ağ 

yapısının belirlenmesinde kullanılan deneme kombinasyonları Çizelge 7.4’te verilmiĢtir. 

Bu seçim yapılırken oluĢturulan ağların sadece genel regresyon değerlerine bakılmamıĢ, 

ağın baĢarısını göstermede etkili OMYH değeri de göz önünde bulundurulmuĢtur. Aksi 

takdirde genel regresyon değeri yüksek birçok ağ bulunduğu için seçim yapmak zor 

olmaktadır. 
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Çizelge 7.4. Ağ yapısını belirlemede kullanılan deneme kombinasyonları - I 

Ağ Türü 
Eğitim 

Fonksiyonu 

Transfer 

Fonksiyonu 

Nöron 

sayısı 

Genel 

Regresyon 
OMYH 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 10 0.98 4.88 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 12 0.96 14.91 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 20 0.90 78.66 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 50 0.96 35.24 

elman back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 10 0.96 19.92 

radial basis (fewer 

neurons) 
- - 42 - 35.39 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-tansig 10 0.96 7.67 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-logsig 10 -0.02 151.31 

feed-forward back 

propagation 
trainbr tansig-purelin 10 0.91 15.16 

feed-forward back 

propagation 
trainbfg tansig-purelin 10 0.94 9.11 

feed-forward back 

propagation 
traingda tansig-purelin 10 0.90 39.43 

 

Ġlk ağ yapısı için altı girdi kullanılarak çıktı olarak atkı yönünde kopma mukavemeti 

değerleri seçilmiĢtir (YSA 1). Ağ türü olarak “feed-forward back propagation”, eğitim 

fonksiyonu olarak “trainlm” ve gizli katmanda 10 nöron kullanılarak en iyi sonuçlar 

alınmıĢtır (ġekil 7.11 ve ġekil 7.12). Ayrıca ilk katmanda “tansig” ikinci katmanda 

“purelin” seçilmiĢtir. Eğitim parametrelerinden (training parameters) min_grad değeri 1e
-07

 

ve max_fail değeri 6 olarak seçilmiĢtir (ġekil 7.13).  

Ġleri beslemeli (feed-forward) ağ, sinir ağlarını eğitmek için yaygın olarak geri yayılım 

(back propagation) (GY) ile birlikte kullanılır. Ġleri beslemeli GY ağının ana kullanımı, 

girdiler ve çıktılar arasındaki iliĢkileri öğrenmek ve haritalamaktır. Ayrıca, minimum 

hatayı elde etmek için bir sistemin ağırlık değerlerini ve eĢik değerlerini ayarlamak için 

kullanılır. GY, hataları geriye doğru çıkıĢtan  giriĢe  azaltmaya  çalıĢmasından  dolayı bu 

ismi  almıĢtır.  GY öğrenme  kuralı ağ çıkıĢındaki mevcut hata düzeyine göre her bir 

katmandaki ağırlıkları yeniden hesaplamak için kullanılmaktadır (Shaik ve ark., 2020). 

Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritması, parametrelerden oluĢan bir uzay üzerinde 

minimum bir fonksiyonu (doğrusal veya doğrusal olmayan) bulmak için kullanılan popüler 

bir güven bölgesi algoritmasıdır. Temel olarak fonksiyonunun güvenilen bir bölgesi, ikinci 
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dereceden bir fonksiyon gibi dahili olarak modellenir. Yeterli uyum bulunduğunda güven 

bölgesi geniĢletilir (Farber, 2011). Yapay sinir ağlarında nöronlar çıktılarını üretmek için 

herhangi bir türevlenebilir transfer fonksiyonu kullanmaktadır. Tan-sigmoid (tansig) 

transfer fonksiyonunun dinamik değiĢim aralığı [-1 1] aralığıdır ve fonksiyon toplam nöron 

giriĢine bağımlı olarak bu aralıkta lineer olmayan bir değiĢim gösterir. Bu fonksiyon 

literatürde hiperbolik-tanjant fonksiyonu olarak da isimlendirilmektedir. Log-sigmoid 

(logsig) transfer fonksiyonunun dinamik değiĢim aralığı [0 1] aralığıdır ve fonksiyon bu 

aralıkta lineer olmayan bir değiĢim sergiler. Lineer (purelin) transfer fonksiyonunda nöron 

giriĢlerinin değiĢimine göre nöron çıkıĢı lineer olarak değiĢmektedir. Dinamik değiĢim 

aralığı [-1 1] aralığıdır. 

 

ġekil 7.11. YSA 1’i oluĢturmak için gerekli parametreler 

 

ġekil 7.12. YSA 1 mimarisi 
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ġekil 7.13. YSA 1 eğitim parametreleri 

Ġkinci ağ yapısı için, yine altı girdi kullanılarak çıktı olarak çözgü yönünde kopma 

mukavemeti değerleri seçilmiĢtir (YSA 2). Diğer parametreler birinci ağ yapısıyla aynı 

kalmak Ģartıyla, bu ağda farklı olarak gizli katmanda 35 nöron kullanılmıĢtır (ġekil 7.14). 

Ayrıca eğitim parametrelerinden min_grad değeri 1e
-1

 ve max_fail değeri 15 olarak 

seçilmiĢtir (ġekil 7.15). “min_grad” parametresi, sinir ağı eğitiminin sonlandığı gradyan 

iniĢinin minimum büyüklüğünü belirtmektedir. Gradyan iniĢinin büyüklüğü 

“min_grad”dan daha az olduğunda, sinir ağının optimize edildiği belirtilmiĢtir. “max_fail” 

değeri ise doğrulama duraklamaları olarak kullanılmaktadır. Bu değer sınırsız (infinite) 

olursa, hata ve ağırlık değerlerinin optimum bir kombinasyonu bulunana kadar eğitim 

devam edebilir. Ancak, max_fail 6’ya veya baĢka bir kesinlikte pozitif değere ayarlanarak 

doğrulama etkinleĢtirilirse, daha kısa eğitim süreleriyle birlikte ağırlık minimizasyonu elde 

edilebilmektedir. 

 

ġekil 7.14. YSA 2 mimarisi 
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ġekil 7.15. YSA 2 eğitim parametreleri 

Son ağ yapısı için, aynı altı girdi kullanılarak çıktı olarak aĢınma direnci değerleri 

seçilmiĢtir (YSA 3). Diğer parametreler birinci ağ yapısıyla aynı kalmak Ģartıyla, bu ağda 

farklı olarak gizli katmanda 20 nöron kullanılmıĢtır (ġekil 7.16). Ayrıca eğitim 

parametrelerinden min_grad değeri 1e
-02

 ve max_fail değeri 30 olarak seçilmiĢtir (ġekil 

7.17). 

 

ġekil 7.16. YSA 3 mimarisi 
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ġekil 7.17. YSA 3 eğitim parametreleri 

7.2.6.2. KumaĢ yüzey özellikleri kullanarak tahminleme için YSA modelleri 

MATLAB 2020a versiyonunda sinir ağı araç kutusu kullanılmıĢtır. Modifiye resnet101 ağı 

ile çıkarılan özelliklerin ortalaması alınmıĢ ve bunlar girdi verisi olarak kullanılmıĢtır 

(toplamda 48 girdi verisi elde edilmiĢtir). Çıktı verisi olarak yine atkı-çözgü yönünde 

kopma mukavemeti ve aĢınma direnci kullanılmıĢtır. Önceki üç modelde olduğu gibi her 

bir çıktı için ayrı bir model oluĢturulmuĢtur. Yeni üç ağ çeĢidi de MATLAB araç 

kutusunun sunduğu fonksiyonlarla çeĢitli denemeler sonucu ayarlanmıĢtır. 

Ağ türü (network type) olarak “feed-forward back propagation” ve “elman back 

propagation” ile denemeler yapılmıĢtır. Eğitim fonksiyonu (training function) olarak 

“trainlm”, “trainbr” ve “trainscg” denenmiĢtir. Transfer fonksiyonu (transfer function) 

olarak ilk ve ikinci katmanda “tansig-tansig”, “tansig-purelin” ve “logsig-purelin” ile 

kombinasyonlar yapılmıĢtır. Gizli katmanda 8, 16, 24, 36 ve 48 nöron ile denemeler 

yapılmıĢtır. Bu denemeler için çıktı olarak çözgü yönünde kopma mukavemet değerleri 

girilmiĢ ve ikinci ağ (YSA/R 2) yapısı üzerinden gidilmiĢtir. Birinci ve üçüncü ağ yapıları 

(YSA/R 1 ve YSA/R 3) bu ağ yapısı örnek alınarak denemelerle kurulmuĢtur. Ağ yapısının 

belirlenmesinde kullanılan deneme kombinasyonları Çizelge 7.5’te verilmiĢtir. 
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Çizelge 7.5. Ağ yapısını belirlemede kullanılan deneme kombinasyonları - II 

Ağ Türü 
Eğitim 

Fonksiyonu 

Transfer 

Fonksiyonu 

Nöron 

sayısı 

Genel 

Regresyon 
OMYH 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 8 0.96 12.23 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 16 0.96 20 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 24 0.85 20.42 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 36 0.89 17.82 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 48 0.89 16.01 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-tansig 8 0.85 21 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-tansig 16 0.97 14.92 

feed-forward back 

propagation 
trainlm tansig-tansig 24 0.94 19.12 

feed-forward back 

propagation 
trainlm logsig-purelin 8 0.94 19.31 

feed-forward back 

propagation 
trainbr tansig-purelin 8 0.96 13.74 

feed-forward back 

propagation 
trainscg tansig-purelin 8 0.93 14.79 

elman back 

propagation 
trainlm tansig-purelin 8 0.97 16.57 

elman back 

propagation 
trainlm logsig-purelin 8 0.96 19.01 

 

Ġlk ağ için 48 girdi kullanılarak çıktı olarak atkı yönünde kopma mukavemeti değerleri 

seçilmiĢtir (YSA/R 1). Ağ türü olarak “elman back propagation” seçilmiĢtir. Eğitim 

fonksiyonu olarak “trainlm” ve transfer fonksiyonu olarak “tansig-tansig” yapısı 

seçilmiĢtir. Gizli katmanda 10 nöron kullanılmıĢtır (ġekil 7.18). Eğitim parametrelerinden 

min_grad değeri 1e
-07

 ve max_fail değeri 6 olarak seçilmiĢtir.  

Elman ağı üç katmanlı bir sinir ağıdır. Ġkinci katman, iki farklı nöron gurubundan 

oluĢmuĢtur. Bunlar, harici giriĢ nöronları gurubu ve dahili giriĢ nöronları olarak da 

adlandırılan geciktirme üniteleri gurubudur. GiriĢ katmanı nöronları sadece tampon görevi 

yapmaktadır ve gelen sinyali değiĢtirmeden geçirmektedir. Geciktirme üniteleri için giriĢ, 

gizli katman nöronlarının çıkıĢlarıdır. Bu ağlarda, gizli katmandaki önceki durumlar hafıza 

olarak saklanarak giriĢe verilmekte ve bu durumda ağın çıkıĢı o anki ve önceki giriĢe bağlı 

olarak belirlenmektedir. Bu yapı dinamik hafıza olarak görev yapmaktadır (Kalınlı, 2002). 

Elman ağı, ikinci katmanın tekrarlayan bir bağlantıya sahip olması bakımından geleneksel 
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ağlardan farklıdır. Bu bağlantıdaki gecikme, geçerli zaman adımında kullanılabilen önceki 

zaman adımından gelen değerleri depolamaktadır. Dolayısıyla, aynı ağırlıklara ve eĢik 

değerlerine sahip iki Elman ağına belirli bir zaman adımında özdeĢ girdiler verilse bile, 

farklı geri bildirim durumları nedeniyle çıktıları farklı olabilmektedir. 

 

ġekil 7.18. YSA/R 1 mimarisi 

Ġkinci ağ yapısı için, 48 girdi kullanılarak çıktı olarak çözgü yönünde kopma mukavemeti 

değerleri seçilmiĢtir (YSA/R 2). Ağ türü olarak “feed-forward back propagation” 

seçilmiĢtir. Eğitim fonksiyonu olarak “trainlm” ve transfer fonksiyonu olarak “tansig-

purelin” yapısı seçilmiĢtir. Gizli katmanda 8 nöron kullanılmıĢtır (ġekil 7.19). Eğitim 

parametrelerinden (training parameters) min_grad değeri 1e
-07

 ve max_fail değeri 6 olarak 

seçilmiĢtir. 

 

ġekil 7.19. YSA/R 2 mimarisi 

Son ağ yapısı için, 48 girdi kullanılarak çıktı olarak aĢınma direnci değerleri seçilmiĢtir 

(YSA/R 3). YSA/R 2 ağından farklı olarak, transfer fonksiyonu “logsig-purelin” seçilmiĢ 

ve gizli katmanda 16 nöron kullanılmıĢtır (ġekil 7.20). Eğitim parametrelerinden min_grad 

değeri 1e
-07

 ve max_fail değeri 15 olarak seçilmiĢtir. 
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ġekil 7.20. YSA/R 3 mimarisi 
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8. BULGULAR VE TARTIġMA 

8.1. Performans Test Sonuçları 

Belirtilen standartlara göre yapılan atkı ve çözgü yönünde kopma mukavemeti ile aĢınma 

direnci test sonuçlarının ortalamaları Çizelge 8.1’de özetlenmiĢtir. 

Çizelge 8.1. Performans test sonuçları 

Sample 

No 

Kopma 

mukavemeti (atkı 

yönünde) (N) 

Kopma 

mukavemeti 

(çözgü yönünde) 

(N) 

AĢınma direnci 

(kopmadaki tur 

sayısı) 

1 361.7 1284.4 68000 

2 303.0 1240.1 56000 

3 303.2 1120.0 46000  

4 301.0 1040.2 36000 

5 388.4 1396.7 39000 

6 357.6 1243.3 36000 

7 327.0 1383.2 40000 

8 438.2 1192.8 60000 

9 705.8 1754.9 44000 

10 668.2 1503.8 85000 

11 600.3 1675.9 60000 

12 742.0 1108.4 40000  

13 1214.2 1516.0 30000 

14 1300.7 1547.0 22000 

15 762.2 1433.1 36000 

16 823.7 1287.2 35000 

17 158.0 1260.8 60000 

18 161.2 1276.9 62000 

19 165.5 1342.5 36000 

20 174.1 1242.3 36000 

21 216.9 1742.6 24000 

22 206.6 1790.0 44000 

23 247.3 1334.2 35000 

24 215.1 1525.4 39000 

25 503.7 1803.6 36000 

26 492.3 1716.8 36000 

27 411.6 1874.4 26000 

28 381.9 1846.2 37000 

29 580.3 1944.7 14000 

30 557.4 1656.1 24000 

31 536.3 1897.5 15000 

32 509.7 1907.9 18000 

33 232.8 1320.9 40000 

34 273.7 1150.1 46000 

35 390.5 1451.9 64000  

36 321.2 1066.8 40000  

37 264.9 1574.4 20000 

38 253.9 1634.0 40000 

39 292.7 1568.8 40000 

40 328.9 1311.2 50000 

41 276.6 1567.2 25000 

42 273.8 1400.2 36000 

43 267.0 1379.1 11000 

44 212.7 1020.8 19000 

45 407.9 1425.2 13000 

46 365.7 1523.9 11000 

47 326.0 1294.4 9000 

48 332.2 1258.6 10000 
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8.2. YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 Modelleri Öğrenme Performansı 

MATLAB’ta yapay sinir ağları ile kurulan modellerde 42 adet numune eğitim için, 6 adet 

numune (3, 6, 19, 27, 40, 47 numaralı numuneler) ise kurulan ağın ne derece baĢarılı 

olduğunu tespit etmede simülasyon için ayrılmıĢtır. Simülasyon için ayrılan numuneler her 

lif grubundan farklı numaralarda iplikler de içerecek Ģekilde seçilmiĢ ve bu numuneler 

ağlarda eğitilmemiĢtir. Eğitim için ayrılan 42 adet numune sinir ağı araç kutusunda %70’i 

eğitim, %15’i doğrulama ve %15’i test için olmak üzere üç gruba ayrılmıĢtır. 

Atkı-çözgü yönünde kopma mukavemetleri ile aĢınma direnci olmak üzere üç çıktı 

parametresi için eğitim, doğrulama, test ve genel regresyon sonuçları ġekil 8.1, ġekil 8.2 

ve ġekil 8.3’te gösterilmiĢtir. Ağ modellerinin genel regresyon sonuçlarına bakıldığında 

YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 için sırasıyla R = 0.98, R = 0.90 ve R = 0.89 gibi yüksek 

değerlere sahip olduğu görülecektir. 
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ġekil 8.1. YSA 1 regresyon sonuçları 

 

ġekil 8.2. YSA 2 regresyon sonuçları 
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ġekil 8.3. YSA 3 regresyon sonuçları 

8.3. YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 Modelleri Öğrenme Performansı 

MATLAB’ta yapay sinir ağları ile kurulan bu modellerde de 42 adet numune eğitim için, 6 

adet numune (önceki modellerde ayrılan numuneler) ise kurulan ağın ne derece baĢarılı 

olduğunu tespit etmede simülasyon için ayrılmıĢtır. Eğitim için ayrılan 42 adet numune 

sinir ağı araç kutusunda %70’i eğitim, %15’i doğrulama ve %15’i test için olmak üzere üç 

gruba ayrılmıĢtır. 

Atkı-çözgü yönünde kopma mukavemetleri ile aĢınma direnci olmak üzere üç çıktı 

parametresi için eğitim, doğrulama, test ve genel regresyon sonuçları ġekil 8.4, ġekil 8.5 

ve ġekil 8.6’da gösterilmiĢtir. Ağ modellerinin genel regresyon sonuçlarına bakıldığında 

YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 için sırasıyla R = 0.85, R = 0.96 ve R = 0.91 gibi yüksek 

değerlere sahip olduğu görülecektir. 
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ġekil 8.4. YSA/R 1 regresyon sonuçları 
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ġekil 8.5. YSA/R 2 regresyon sonuçları 
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ġekil 8.6. YSA/R 3 regresyon sonuçları 

8.4. OluĢturulan Modellerin Tahminleme Sonuçları 

Modellerin oluĢturulmasından, tahminleme sonuçlarının değerlendirilmesine kadar olan 

süreç ġekil 8.7’de verilen akıĢa göre gerçekleĢtirilmiĢtir. Hem iplik ve kumaĢ verilerinin 

hem de kumaĢ yüzey özelliklerinin girdi olarak kullanılmasında aynı yol izlenmiĢtir. 

 

ġekil 8.7. Modelleme akıĢ diyagramı 
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8.4.1. Atkı yönünde kopma mukavemeti tahminleme sonuçları (YSA 1 ve YSA/R 1) 

Atkı yönünde kopma mukavemetinin deneysel sonuçları ile YSA 1 ve YSA/R 1 

simülasyon tahmin sonuçları Çizelge 8.2’de karĢılaĢtırılmıĢtır. Çizelge 8.2, YSA 1’in en 

yüksek hata yüzdesinin %9.26, en düĢük hata yüzdesinin ise %1.71 olduğunu 

göstermektedir. YSA 1 için, yüzde hata değerlerinin ortalaması ile hesaplanan, ortalama 

mutlak yüzdesel hata (OMYH) değeri %4.88 olarak bulunmuĢtur. YSA/R 1’in en yüksek 

hata yüzdesi %29.32, en düĢük hata yüzdesi ise %7.50’dir. YSA/R 1 için OMYH değeri 

%17.42 olarak bulunmuĢtur. ġekil 8.8 deneysel ve tahmin sonuçları arasındaki iliĢkiyi 

göstermektedir. Deney ve tahmin sonuçları arasındaki doğrusal regresyon sonucu, YSA 1 

için R = 0.98, R
2
 = 0.95 ve YSA/R 1 için R = 0.78, R

2
 = 0.60 olarak bulunmuĢtur. YSA 1 

modelinin tahmin baĢarısının, YSA/R 1 modeline üstünlüğü R, R
2
 ve OMYH 

değerlerinden açıkça görülmektedir. YSA 1'deki güçlü iliĢki, girdi parametrelerinin atkı 

yönünde kopma mukavemetini ne ölçüde etkilediğinin bir göstergesidir. 

Çizelge 8.2. Atkı yönünde kopma mukavemeti tahmin sonuçları 

Numune 

no 

Deneysel 

sonuçlar (N) 

YSA 1 YSA/R 1 

Tahmin 

sonuçları (N) 
Hata (%) 

Tahmin 

sonuçları (N) 
Hata (%) 

3 303.20 290.69 4.13 325.94 7.50 

6 357.60 345.26 3.45 307.14 14.11 

19 165.50 174.87 5.66 201.08 21.50 

27 411.60 418.63 1.71 461.00 12.00 

40 328.90 312.32 5.04 262.84 20.09 

47 326.00 356.18 9.26 421.58 29.32 
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ġekil 8.8. Atkı yönünde kopma mukavemeti için deneysel ve tahmin değerlerinin doğrusal 

regresyonu 

8.4.2. Çözgü yönünde kopma mukavemeti tahminleme sonuçları (YSA 2 ve YSA/R 2) 

Çözgü yönünde kopma mukavemetinin deneysel sonuçları ile YSA 2 ve YSA/R 2 

simülasyon tahmin sonuçları Çizelge 8.3’te karĢılaĢtırılmıĢtır. Çizelge 8.3, YSA 2’in en 

yüksek hata yüzdesinin %14.90, en düĢük hata yüzdesinin ise %3.71 olduğunu 

göstermektedir. YSA 2 için, OMYH değeri %12.13 olarak bulunmuĢtur. YSA/R 2’in en 

yüksek hata yüzdesi %32.19, en düĢük hata yüzdesi ise %1.33’dür. YSA/R 2 için OMYH 

değeri %12.23 olarak bulunmuĢtur. ġekil 8.9 deneysel ve tahmin sonuçları arasındaki 

iliĢkiyi göstermektedir. Deney ve tahmin sonuçları arasındaki doğrusal regresyon sonucu, 

YSA 2 için R = 0.86, R
2
 = 0.74 ve YSA/R 2 için R = 0.73, R

2
 = 0.54 olarak bulunmuĢtur. 

YSA 2 modeli ve YSA/R 2 modelinin tahmin baĢarılarına bakıldığında R ve R
2
 

değerlerinden YSA 2 modeli daha baĢarılı gibi görünmektedir. Ancak her iki modelin 

OMYH değerlerinin çok yakın olması YSA/R 2’nin de baĢarılı olduğunu göstermektedir. 

YSA 1 ve YSA 2 modelinin doğrusal regresyon sonuçları karĢılaĢtırıldığında YSA 2’nin 

daha düĢük olduğu görülmektedir. Bu durum Ģönil ipliklerinin atkıda kullanılması ve çözgü 

ipliklerinin sabit olması nedeniyle, girdi parametrelerinin çözgü yönü mukavemeti 

üzerinde atkı yönü mukavemeti kadar etkili olmaması ile açıklanabilmektedir. 
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Çizelge 8.3. Çözgü yönünde kopma mukavemeti tahmin sonuçları 

Numune 

no 

Deneysel 

sonuçlar (N) 

YSA 2 YSA/R 2 

Tahmin 

sonuçları (N) 
Hata (%) 

Tahmin 

sonuçları (N) 
Hata (%) 

3 1120.00 976.45 12.82 1024.60 8.52 

6 1243.30 1428.60 14.90 1563.60 25.76 

19 1342.50 1243.84 7.35 1389.60 3.51 

27 1874.40 1739.03 7.22 1835.40 2.08 

40 1311.20 1359.87 3.71 1293.80 1.33 

47 1294.40 1376.10 6.31 877.79 32.19 

 

 

ġekil 8.9. Çözgü yönünde kopma mukavemeti için deneysel ve tahmin değerlerinin 

doğrusal regresyonu 

8.4.3. AĢınma direnci tahminleme sonuçları (YSA 3 ve YSA/R 3) 

AĢınma direnci deneysel sonuçları ile YSA 3 ve YSA/R 3 simülasyon tahmin sonuçları 

Çizelge 8.4’te karĢılaĢtırılmıĢtır. Çizelge 8.4, YSA 3’ün en yüksek hata yüzdesinin 

%37.69, en düĢük hata yüzdesinin ise %0.19 olduğunu göstermektedir. YSA 3 için, 

OMYH değeri %13.85 olarak bulunmuĢtur. YSA/R 3’ün en yüksek hata yüzdesi %73.26 

en düĢük hata yüzdesi ise %12.15’dir. YSA/R 3 için OMYH değeri %34.85 olarak 

bulunmuĢtur. ġekil 8.10 deneysel ve tahmin sonuçları arasındaki iliĢkiyi göstermektedir. 

Deney ve tahmin sonuçları arasındaki doğrusal regresyon sonucu, YSA 3 için R = 0.93, R
2
 

= 0.87 ve YSA/R 3 için R = 0.68, R
2
 = 0.46 olarak bulunmuĢtur. YSA 3 modelinin tahmin 

baĢarısının, YSA/R 3 modeline üstünlüğü R, R
2
 ve OMYH değerlerinden görülmektedir. 

YSA 3’ten elde edilen sonuçlardan girdi parametreleri ile aĢınma direnci arasındaki 
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iliĢkinin yüksek olduğu görülmektedir. Ancak YSA/R 3’ün baĢarısı, YSA/R 1 ve YSA/R 

2’ye göre oldukça sınırlı kalmıĢtır. 

Çizelge 8.4. AĢınma direnci tahmin sonuçları 

Numune 

no 

Deneysel 

sonuçlar (tur 

sayısı) 

YSA 3 YSA/R 3 

Tahmin 

sonuçları (tur 

sayısı) 

Hata (%) 

Tahmin 

sonuçları 

(tur sayısı) 

Hata (%) 

3 46000 46087.50 0.19 51590.90 12.15 

6 36000 37575.87 4.38 47478.20 31.88 

19 36000 36672.13 1.87 23041.93 35.99 

27 26000 35799.16 37.69 45048.62 73.26 

40 50000 42353.41 15.29 40814.96 18.37 

47 9000 11129.32 23.66 12370.55 37.45 

 

 

ġekil 8.10. AĢınma direnci için deneysel ve tahmin değerlerinin doğrusal regresyonu 
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9. SONUÇLAR 

Tez çalıĢması kapsamında belirli parametrelerle Ģönil iplikler üretilmiĢtir. Bu parametreler 

içerisinde iplik numarası, hav uzunluğu ve lif tipi yer almıĢtır. Lif tipini belirleyen 

hammaddeler olarak poliester, akrilik ve viskon lifleri kullanılmıĢtır. Her bir hammadde 

için Ģönil iplikler Nm 1, Nm 2, Nm 4 ve Nm 6 olmak üzere dört farklı numarada 

üretilmiĢtir. Her iplik numarası için dört farklı hav uzunluğu kullanılmıĢtır. Parametrelerin 

farklı kombinasyonlarıyla toplamda 48 adet Ģönil iplik üretilmiĢtir. Elde edilen Ģönil 

ipliklerin atkıda kullanılması ile 48 farklı dokuma kumaĢ elde edilmiĢtir (çözgü olarak 

bütün kumaĢlarda aynı poliester iplik kullanılmıĢtır). Tez çalıĢması kapsamında Ģönil iplik 

özellikleri (hav uzunluğu, iplik numarası, lif tipi) ve Ģönil kumaĢ özellikleri (atkı sıklığı, 

kumaĢ kalınlığı, kumaĢ gramajı) ile ayrıca Ģönil kumaĢ görüntü özelliklerinden; kopma 

mukavemeti ve aĢınma direnci gibi performans özelliklerinin tahmin edilmesi amacı ile 

yapay sinir ağı modellerinin geliĢtirilmesi amaçlanmıĢtır. Bu amaçla iki farklı yöntem 

kullanılmıĢtır. 

ÇalıĢmadan elde edilen sonuçlar ve değerlendirme aĢağıdaki gibi özetlenmiĢtir: 

- Ġlk yöntemde girdi parametreleri, iplik numarası, hav uzunluğu ve lif tipi olmak üzere üç 

iplik özelliği ile atkı sıklığı, kumaĢ kalınlığı ve kumaĢ gramajı olmak üzere üç kumaĢ 

özelliğini kapsayan altı girdi parametresinden oluĢmuĢtur.  

- Ġlk yöntemdeki girdi parametreleri ile belirlenen performans özelliklerinin tahminlenmesi 

için yapay sinir ağı modelleri kurulmuĢ ve modellerin baĢarısı incelenmiĢtir. Atkı yönünde 

kopma mukavemeti için YSA 1, çözgü yönünde kopma mukavemeti için YSA 2 ve aĢınma 

direnci için YSA 3 modelleri oluĢturulmuĢtur. 

- MATLAB ortamında farklı parametreler ile ağ eğitim denemeleri yapılmıĢtır. En uygun 

parametreler belirlenerek eğitilen ağların toplam doğruluk oranları R değerine bağlı olarak 

değerlendirilmiĢtir. GeliĢtirilen YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 ağlarının toplam doğruluk 

regresyon değerleri sırasıyla R = 0.98, R = 0.90 ve R = 0.89 Ģeklindedir.  

- Ġkinci yöntemde ise Ģönil kumaĢ görüntülerinden çıkarılan yüzey özellikleri girdi 

parametresi olarak kullanılmıĢtır. Yüzey özelliği çıkarmak için derin öğrenme metodu 

kullanılarak önceden eğitilmiĢ çeĢitli sinir ağları üzerinde gerekli değiĢiklikler yapılarak 

denemeler yapılmıĢtır. ÇalıĢma kapsamında kullanılan ağlar (googlenet, resnet101, vgg16, 

vgg19 ve alexnet) arasında eğitim baĢarısı diğerlerinden çok yüksek olan resnet101 ağı 
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seçilmiĢtir. Toplamda 48 girdi parametresi elde edilmiĢ olup her bir parametre için 

ortalama değerler hesaplanmıĢtır.  

- Ġkinci yöntemdeki girdi parametreleri ile belirlenen performans özelliklerinin 

tahminlenmesi için de yapay sinir ağı modelleri kurulmuĢ ve modellerin baĢarısı 

incelenmiĢtir. Atkı yönünde kopma mukavemeti için YSA/R 1, çözgü yönünde kopma 

mukavemeti için YSA/R 2 ve aĢınma direnci için YSA/R 3 modelleri kullanılmıĢtır. 

- Ġkinci yöntemde modellerin MATLAB’tan alınan öğrenme baĢarı düzeylerine 

bakıldığında YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 için sırasıyla R = 0.85, R = 0.96 ve R = 0.91 

gibi yüksek değerlere sahip olduğu görülmüĢtür.  

- Her iki yöntem için MATLAB’tan alınan çıktılarla birlikte modeli daha sağlıklı 

değerlendirebilmek adına, modeller oluĢturulurken kullanılmayıp ayrılan verilerin (48 adet 

numunenin 6’sı model eğitimlerinde kullanılmamıĢtır) performans özelikleri, modeller 

üzerinden tahminlemeye tabi tutulmuĢtur.  

- Atkı yönünde kopma mukavemeti tahminleme sonuçları her iki yöntem için de 

değerlendirilmiĢtir. YSA 1 için R = 0.98, R
2
 = 0.95, OMYH = %4.88 ve YSA/R 1 için R = 

0.78, R
2
 = 0.60, OMYH = %17.42 olarak bulunmuĢtur. Ġlk yöntemdeki girdilerle elde 

edilen YSA 1’in, ikinci yöntemdeki yüzey özellikleri kullanılarak elde edilen YSA/R 1’e 

göre çok daha baĢarılı olduğu R, R
2
 ve OMYH değerlerinden açıkça görülmüĢtür. YSA 

1'deki güçlü iliĢki, girdi parametrelerinin atkı yönünde kopma mukavemetini ne ölçüde 

etkilediğini göstermiĢtir. Ancak hiçbir iplik ve kumaĢ özelliği bilinmeden sadece kumaĢ 

görüntülerinden yola çıkarak tahminleme yapan YSA/R 1 de baĢarısız olarak 

değerlendirilmemiĢtir.  

- Çözgü yönünde kopma mukavemeti tahminleme sonuçları her iki yöntem için de 

değerlendirilmiĢtir. YSA 2 için R = 0.86, R
2
 = 0.74, OMYH = %12.13 ve YSA/R 2 için R 

= 0.73, R
2
 = 0.54, OMYH = %12.23 olarak bulunmuĢtur. YSA 2 modeli ve YSA/R 2 

modelinin tahmin baĢarılarına bakıldığında R ve R
2
 değerlerinden YSA 2 modeli daha 

baĢarılı gibi görünmektedir. Ancak her iki modelin OMYH değerlerinin çok yakın olması 

YSA/R 2’nin de baĢarılı olduğunu göstermiĢtir.  

- AĢınma direnci tahminleme sonuçları her iki yöntem için de değerlendirilmiĢtir. YSA 3 

için R = 0.93, R
2
 = 0.87, OMYH = %13.85 ve YSA/R 3 için R = 0.68, R

2
 = 0.46, OMYH = 

%34.85 olarak bulunmuĢtur. YSA 3 modelinin tahmin baĢarısının, YSA/R 3 modeline 

üstünlüğü R, R
2
 ve OMYH değerlerinden görülmektedir. YSA 3’ten elde edilen 
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tahminleme sonuçlarına göre girdi parametreleri ile aĢınma direnci arasındaki iliĢkinin 

yüksek olduğu sonucuna varılmıĢtır. 

- Ġlk yöntemle her bir performans özelliği için ayrı ayrı elde edilen YSA 1, YSA 2 ve YSA 

3 modellerinin baĢarısı değerlendirildiğinde YSA 1’in diğer iki modele göre daha baĢarılı 

olduğu görülmüĢtür. Özellikle YSA 1 ve YSA 2’nin her ikisinin de kopma mukavemetini 

tahminleyen modeller olmasına rağmen, YSA 1’in daha baĢarılı olması; Ģönil ipliklerinin 

atkıda kullanılması ve çözgü ipliklerinin sabit olması nedeniyle, girdi parametrelerinin 

çözgü yönü mukavemeti üzerinde atkı yönü mukavemeti kadar etkili olmaması 

gerekçesiyle açıklanmıĢtır. 

- Ġkinci yöntemle her bir performans özelliği için ayrı ayrı elde edilen YSA/R 1, YSA/R 2 

ve YSA/R 3 modellerinin baĢarısı değerlendirildiğinde ise YSA/R 3’ün baĢarısının, YSA/R 

1 ve YSA/R 2’ye göre oldukça sınırlı kaldığı sonucuna varılmıĢtır. 

- Son olarak çalıĢmada elde edilen altı adet yapay sinir ağı modellerinden, özellikle ilk 

yönteme göre kurulan YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 modellerinin, belirlenen girdi 

parametrelerine uygun olarak, üretim yapmadan önce atkı-çözgü yönünde kopma 

mukavemetleri ve aĢınma direncini tahminlemede güvenilir olabileceği; ikinci yönteme 

göre kurulan YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 modellerinin ise herhangi bir girdi 

parametresi bilgisi olmadığı durumlarda bilgi sahibi olmak adına kullanılabileceği 

sonucuna varılmıĢtır. 

Zaman kavramının her sektörde olduğu gibi tekstil sektöründe de değerli olduğu bilinciyle, 

belirlenen parametrelerle üretim yapıldığında nasıl sonuç alınacağının üretim öncesinde 

bilinmesine yönelik çalıĢmaların büyük avantajlar doğuracağı bu ve buna benzer 

çalıĢmalarla görülmektedir. Bu çalıĢmadan yola çıkılarak ileriki çalıĢmalar için öneriler Ģu 

Ģekilde olabilir: 

 Kullanılan numune sayısı artırılıp ya da girdi parametreleri çeĢitlendirilebilir 

(örneğin farklı iplik numaraları ve farklı lif türleri ile). 

 Farklı performans özelliklerinin (boncuklanma, hava geçirgenliği gibi) incelenmesi 

düĢünülebilir. 

 ÇalıĢmadaki materyallerle farklı yapay zeka yöntemleri (bulanık mantık gibi) 

kullanılabilir. 

 Farklı fantezi iplikler kullanılarak benzer girdi ve çıktılarla çalıĢılabilir. 
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