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TEZ BiLDiRiMi

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ergevesinde elde edilerek
sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu caligmada, alinti

yapilan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Ayse Didem EROL ERKEK

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve baska kaynaktan yapilan bildirislerin, cizelge, sekil ve
fotograflarin kaynak gosterilmeden kullanimi, 5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri

Kanunundaki hiikiimlere tabidir.



YAPAY ZEKA MODELLERiNi KULLANARAK SI"JREg; iYin§TiRMEYE
YONELIK BiR CALISMA: SONIL KUMAS ORNEGI
(DOKTORA TEZI)

AYSE DIDEM EROL ERKEK
OZET

Bu tez ¢alismasinda, farkli sonil iplik ile sonil kumas parametreleri ve sonil kumas goriintii
ozellikleri kullanilarak kumaglarin bazi performans 6zelliklerinin yapay zeka yontemleri
ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu ¢alisma i¢in hav uzunlugu, iplik numarasi ve lif tipi
parametreleriyle farkli sonil iplikler iiretilmistir. Ug farkli lif tipi kullanilmistir: polyester,
akrilik ve viskon. Her Iif tipi i¢in dort farkli iplik numarasi ve her iplik numarasi igin dort
farkli hav uzunlugu kullanilmistir. Boylece 48 farkli iplikten 48 dokuma kumas elde
edilmigtir. Tahmin edilen performans Ozellikleri arasinda atki-¢ozgli yoniinde kopma
mukavemeti ve asinma direnci yer almistir; bu 6zellikler ¢ikti verilerini olusturmustur.
Birinci durumda girdi verileri olarak hav uzunlugu, iplik numarasi, lif tipi, atki sikligi,
kumas kalmhig1 ve kumas agirligi kullanilmistir. ikinci durumda ise elde edilen kumas
goriintlilerinden yiizey 6zellikleri ¢ikarilmis ve bunlar girdi verileri olarak kullanilmistir.
Yapay Sinir Ag1 (YSA) modellerini gelistirmek icin MATLAB’daki sinir ag1 arag kutusu
kullanilmistir. Ug performans 6zelligini tahmin etmek igin farkli ag yapilari kullanilmus,
boylece daha dogru sonuglar elde edilmesi amaglanmustir. Birinci durumda ve ikinci
durumda elde edilen YSA modellerinin basar1 oranlari belirlenmis ve karsilastirma
yapilmistir. Deney ve tahmin sonuglari arasindaki R degerlerine bakildiginda; birinci
yontemde 0.98, 0.86, 0.93 iken ikinci yontemde 0.78, 0.73, 0.68 oldugu goriilmistiir.
Birinci durumda kullanilan girdi verileri ile kurulan modellerde digerine nazaran daha
yiiksek tahminleme basarilar1 elde edilmistir. Ancak ikinci durumda sadece goriintiilerden
¢ikarilan o6zellikler kullanilmasina ragmen tahminleme basarisinin goz ardi edilemeyecek
kadar iyi oldugu goriilmiistiir.
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gorlntii isleme
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A STUDY ON PROCESS IMPROVEMENT USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE MODELS: EXAMPLE OF CHENILLE FABRIC
(Ph.D. THESIS)

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.

Keywords: Chenille yarn, breaking strength, abrasion resistance, artificial neural network,
image processing

Kahramanmaras Siitcii Imam University
Institute in Science
Department of Textile Engineering, January/2025

Supervisor: Prof. Dr. Suat CETINER
Co-supervisor: Prof. Dr. Halil Ibrahim CELIK
Page number: 100



TESEKKUR

Lisansiistii ¢aligmalarin dogasindan gelen ve oldukga vakit alan bu siirecte, normal sartlar altinda
ilgisini, bilgisini ve destegini esirgemeyen, ancak bulunduklan sehirler itibariyle son yiizyilin en
biiyiik felaketi olarak nitelendirilen afeti yasamalarina ragmen desteklerini siirdiirmeleri nedeniyle
tesekkiir kelimesinin yeterli kalmayacag1 danisman hocam Sayin Prof. Dr. Suat CETINER ve es
danigman hocam Sayin Prof. Dr. Halil ibrahim CELIK e,

Iplik {iretiminde desteklerini esirgemeyen Gaziantep’te bulunan MELIKE TEKSTIL’e; kumas
iiretimi Ve iiretilen kumaslara uygulanan performans testleri i¢in kapilarini agan Kahramanmarag’ta
bulunan KIPAS HOLDING e ve siireci organize eden Saym Giilay KAHRAMAN’a; kumas {iretim
siirecinde ve performans testlerinin uygulanmasinda iletisimde oldugumuz, ayrica bahsi gegen
felaket nedeniyle biitiin ¢alismalarimin fabrikanin aldig1 hasarda kayboldugu, kaybedilen canlar
diisiinerek belki de doktora sevdamdan vazgegme diislincesine girdigim yaklasik ii¢ aylik bir
donemde c¢aligmalarimin bulunmasi igin emek sarfeden ve bulundu haberini verip tekrar umut

etmeme vesile olan Aysenur TARAKCI’ya,

Gerek Gaziantep’te kaldigim siiregte laboratuvar c¢aligmalarimda vermis oldugu desteklerle,

gerekse uzaktan yapmus oldugu bilgi paylasimlariyla vaktini ayiran Elif GULTEKIN e,

Kaybolan g¢aligmalarimin bulunmasiyla yasadigim sehre ulastirilmasinda hem kendisi hem ailesi

hem de tanidiklar1 araciligiyla her daim destek olan arkadasim Feride TUGRUL ’a,

Kiymetli zamanlarini ayirip ¢alismamu degerlendiren, tez jlirisinde bulunan hocalarim Sayin Prof.
Dr. Yasemin KORKMAZ, Sayin Prof. Dr. Mehmet DASDEMIR, Saymn Prof. Dr. H. Kiibra
KAYNAK ve Sayin Dog. Dr. ibrahim KARTERI’ye,

2211-A Genel Yurtigi Doktora Burs Programiyla vermis oldugu destekten dolayr TUBITAK

ailesine,

Hayatimin her asamasinda yanimda olup, maddi manevi desteklerini esirgemeyen, tez
calismalarimda da biiyiik fedakarliklarda bulunan ve haklarin1 6deyemeyecegim degerli annem ve
babama; kendi basina yasamdan cikip sorumlulugun ger¢ek anlamda ne oldugunu, zamanin
kiymetini bilip zaman1 yonetmenin de bir meziyet oldugunu ve her tiirlii olumsuzluga ragmen
giillimsemek gerektigini 6grenip olgunlagsmami saglayan ve hayatima yeni anlamlar katan sevgili
esim ve Canim yavruma; cocuklarin ozellikle savas gibi hicbir hakli gerekgesi olmayan bir
tasavvurla 6liime mahkum edilmesinin sonlandirildig: bir diinya dileklerimle sonsuz tesekkiirlerimi

sunarim.

Ayse Didem EROL ERKEK
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1. GIRIS

Tekstil imalat sanayi, tarihin ilk donemlerinde baslayan gelencksel iiretimini Ssanayi
devrimi ile birlikte kitle {iretimine c¢evirmis ve {llkelerin sanayilesme evrelerinde
vazgecilmez bir sanayi dali olmustur. Giiniimiizde ise teknolojik gelismelerin de destegi ile
cok cesitli ve fonksiyonel iiriinleri ile tiim iilkeler i¢in dnemli bir sanayi kolu olmayi
stirdiirmektedir. Tekstil tiretimi, lif ve iplikten iiretilen ¢ogunlukla esnek olan malzemelerin
tiretimi ile bu malzemelerin sekillendirmesi ve nihai mamul haline getirilmesidir. Bu
tanima gore sektor elyaf hazirlama, iplik, dokuma, 6rme, boyama, baski, terbiye, kesim ve

dikis iiretim iglemlerini igermektedir (Kalkinma Ajanslart Genel Miidiirligi, 2021).

Tekstil ve hazir giyim sanayi 1970’lerin basindan itibaren 6nemli gelismeler kaydetmis,
giiniimiizde bu sektore ait tasarim ve kisisel zevklere gore kullanimin belirleyici olmasi
sebebiyle ¢ok hizli biiyilyen sektorler arasindaki yerini almistir. Ulkelerin refah
diizeylerinin artmasi, konut insasindaki yiikselis, turizm sektoriiniin hizla ivme kazanmasi
ve destinasyon turizminin gelismesi, tiim alt sektorleriyle beraber tekstil sektoriine olan
ithtiyact artirmis ve sektor hizla bliylimiistiir. Bu biiyiime iilkemizde de énemli bir yer teskil
etmektedir. TUIK 2021 verilerine gére, 2019 yilinda Tiirkiye'nin hali, hazir giyim ve
konfeksiyon, tekstil ve hammaddeleri ihracati toplam {lke ihracatinin %16’sin1
olustururken, 2020 yilinda ayni gruptaki ihracat toplam {ilke ihracatinin %18’ini
olusturmustur (Kalkinma Ajanslari Genel Midiirliigi, 2021).

Diinya niifusu stirekli arttikga giyim, moda aksesuarlar1 ve diger tekstil {irlinlerine olan
talep de artmaktadir. Artan kiiresel talep, agirlikli olarak gelismekte olan iilkelerde bulunan
tekstil ve giyim iireticileri tarafindan karsilanmaktadir. Kiiresellesmeye ek olarak gelismis
tilkelerde ucuz giyim talebi ve artan iggiicli maliyeti, bu lriinlerin imalatinin geligmekte
olan iilkelere kaymasina neden olmustur (Nayak ve Padhye, 2018). Hali hazirda iilkemiz
de tekstil ihtiyacinin karsilanmasinda 6nemli bir konumda yer almaktadir. Euratex 2021
verilerine bakildiginda, Tirkiye, 2020 yilinda en fazla tekstil ihracati yapan {ilkeler
siralamasinda 5. lilke ve en fazla hazir giyim ve konfeksiyon ihracati yapan iilkeler
siralamasinda 4. iilke olmustur. Ancak biitiin bu gelismelere ragmen sektérde hizla degisen
trendler ve moda algis1 bir taraftan {reticiyi zorlarken diger taraftan miisterinin kalite
beklentilerini artirmaktadir. Ureticiler, bu degiskenlige hizli ve ekonomik sekilde uyum
saglamak ve ayni zamanda miisteri memnuniyeti kazanmak amaciyla cesitli stratejiler

gelistirmek durumunda kalmistir.



Kaliteli triinlere olan talebin artmasi ile birlikte, tekstil endiistrisinin isgilik ve tiretim
maliyetlerini en aza indirerek, miisteri tercihlerine gore iirlinler sunmak i¢in otomasyon ve
yapay zekaylr benimsemesine yol agmistir. Tekstil endiistrisindeki proseslerin bir kismi,
insan islevlerini daha verimli ve ¢ok daha hizli bir zaman diliminde yerine getiren yapay
zeka ile otomatik hale getirilmeye calisilmaktadir. Bu sekilde insan miidahalesi minimum
hale getirilerek, {tretim ve kalite konusunda belirli standartlar yakalanmasi

amagclanmaktadir.

Tekstil tiretim ayaklarindan biri olan iplik ve kumas tiretimi hem Diinya hem de Tiirkiye
tekstil sektorii ticaretinde 6nemli bir yere sahiptir. Glinimiizde dogal ya da yapay kaynakli
bircok iplik c¢esidi iiretimi yapilmaktadir. Bunlar arasinda fantezi iplik {retimi de
bulunmaktadir. Fantezi iplik iiretimi, muline, bukle, lup, kivrim, nopeli, diigiim, sanet,
gimp, $Onil, makarna, frize ve santuklu iplik gibi c¢esitleri kapsamaktadir. Bu ¢esitteki
iplikler klasik iplik tiretime gore birtakim farkliliklar icermektedir. Calismaya konu olan
sOnil ipliklerin iiretimi de bu farkliliklar nedeniyle karmasiktir. Sonil ipliklerden iiretilen

sonil kumaslarin kalite parametrelerini belirlemek de bu nedenle zorlagsabilmektedir.

Fantezi bir iplik olan sonil iplik iiretiminde geleneksel iplik {iretimine gore daha fazla
detay bulunmaktadir. Bag iplikleri ve hav ipliklerinden olusan so6nil ipligi sonil iplik
makinelerinde tretilmektedir. Geleneksel iplige gore karmasik yapisi, lretimde etkin
parametrelerin etkisinin anlagilmasin1 zorlagtirmaktadir. Geleneksel iplik iiretiminde lif
tipi, lif uzunlugu, lif inceligi, iplik numarasi, iplik kat1 ve iplik biikiimii gibi parametreler
etkili iken (Kotb, 2012; Kulkarni, 2022); s6nil iplik tretiminde bunlarin yani sira hav
yogunlugu, hav ve bag iplik tipleri, hav uzunlugu gibi parametreler de etkili
olabilmektedir. Sonil iplik parametrelerinin §6nil ipliginden iiretilen kumaglarin
performans Ozelliklerine etkisi daha Onceki calismalarda da goriilmiistiir. Ayrica bu
caligmalarin bir kisminda kumasg {iretim parametreleri de dikkate alinmis ve bu sekilde
performans ozellikleri arastirilmistir (Ceven ve ark., 2007; Babaarslan ve Telli, 2013).
Sonil iplik ve kumas iiretiminde kalite standardini yakalamak ve miisteri memnuniyetini
elde edebilmek amaciyla, sonil iplik ve kumas iiretiminde karmasik sorunlar1 ¢ézmede
etkili olan yapay zeka yontemlerini kullanma ve olasi ¢ozlimleri aragtirma diisiincesini

ortaya ¢ikarmistir.
Bilgi teknolojisi ¢aginda, yapay zeka (YZ) miihendislik, fizik, tip ve yonetim alaninda
devrim yaratmistir. YZ, sezgisel ve akilli dzellikleri sayesinde cesitli sorunlara iistiin

coztiimler sunabilmektedir. YZ yardimiyla kalitenin iyilestirilmesi, verimliligin artirilmasi



ve lretim maliyetinin diisiiriilmesi gibi 6énemli sonuglar elde edilebilmektedir (Shamey ve

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

YZ, insan zekasinin ozelliklerini ve insanin duyusal yeteneklerini simiile edebilen bir
bilgisayar bilimi alanidir. Yapay zeka sistemleri, sezgisel ve akilli yapilar1 nedeniyle klasik
sistemlere gore daha istiin ¢oziimler sunabilmektedir. Geleneksel bilgisayarlar 6grenme
yeteneginden yoksundur ve bilgisayarlarin yalnizca programlandiklari kosullar altinda
caligmalar1 onlar1 kisitlamaktadir. Temelde bilgisayarlarin sinirlandiklart noktalar su

sekilde 6zetlenebilir (Nayak ve Padhye, 2018):

* Zeki degiller
* Kendilerinin farkinda degiller

* Cevreyi bilmiyorlar

Buna karsilik, insanlar bilgisayarlara kiyasla yavas ve giivenilmez olsalar da, sonsuz
cesitlilikteki problemleri ¢ozmelerini saglayan zeka ve anlayisa sahiptirler. YZ, insan
zekasini simiile edebilen ve buna gore calisan makinelerin yaratilmasidir. YZ’nin sezgisel

ve akilli dogasi, klasik tekniklere gore iistiin ¢ozlimler saglamaya yardime1 olmaktadir.

Yaklasik otuz y1l once, 6zellikle hazir giyim tiretimindeki odak nokta, simdilerde ¢ok fazla
degisen tiretim hacmindeydi. Son zamanlardaki odak noktasi ise, iiretim hacmine ek olarak
1yi kalite, diisiik maliyet, istatistiksel siire¢ kontrolii, tam zamaninda {iretim ve bilgisayarla
timlesik tretimdir. YZ, tekstil tasariminda, iiretim planlamasinda, kalite kontrolde, satis
tahmininde ve tedarik zincirinde giderek daha fazla kullanilmaktadir. Yapay Sinir agi
(YSA), bulanik mantik (BM), genetik algoritma (GA), yapay bagisiklik sistemi (YBS) ve
¢ok etmenli sistem (CES) gibi bir dizi YZ teknigi tekstil imalatinda kullanilmaktadir. YSA
insan sinir sisteminin yapisina benzer sekilde ¢alismaktadir. Geleneksel tekniklerin tatmin
edici sonuglar vermedigi veya modelleme performansindaki kiiciik iyilestirmelerin
verimlilikte 6nemli bir fark yaratabilecegi durumlarda uygulanmaktadir. BM, davranisin
dogrusal olmadigit durumlarda kullanilmaktadir. BM’de bulanik ¢ikarim sistemi
uygulanirken eger/ise mantigiyla hareket edilir. Biyolojik evrimi taklit eden dogal se¢ilim
stirecine dayali bir yontem olan GA ile hem kisith hem de kisitlamasiz optimizasyon
problemleri ¢oziilebilmektedir. GA’da bireysel ¢oziimlerden olusan bir popiilasyon,
algoritma tarafindan tekrar tekrar degistirilir. GA, kalitim, mutasyon, se¢im ve ¢aprazlama
gibi dogal evrimden ilham alan teknikleri kullanarak optimizasyon sorunlarina ¢éziimler

tireten evrimsel algoritmalarin bir parcasidir. YBS, GA ile benzerlik gdstermektedir, ancak



GA’da olan baz1 operatdrler bu sistemde bulunmamaktadir. CES ise etkilesim ve is birligi
ozelliklerine sahip birden fazla etkilesimli akilli aracidan olusur ve aracilarin, bilginin es
zamanli olarak alinmasi, aktarilmasi ve iletilmesi konusunda otonom islevlerle farkli

gorevleri yerine getirmesine yardimei olabilmektedir.

Bir YZ teknigi olan ve bu ¢alismada kullanilan YSA’larin galisma sistemi biyolojik sinir
aglarma benzemektedir. Bir sinir agi, ndronlar, birimler, hiicreler ve diigimler ad1 verilen
islem elemanlarindan olusur. Her noron, diger néronlardan ve/veya kendisinden, her biri
iliskili bir agirliga sahip baglantilar alir. Agirliklar, bir sorunu ¢6zmek igin sinir ag1 modeli
tarafindan kullanilan bilgileri temsil etmektedir. Sinir aglari, verilerin istatistiksel dagilimi
hakkinda herhangi bir varsayim olmaksizin, agirliklari dogrudan egitim verilerinden
degistirmek i¢in bir egitim algoritmas: kullanir. Bu teknik, bir¢cok etkileyici faktoriin
oldugu belirli bir siiregte veya karmasik siireclerde faydahdir (Fausett, 1994;
Rajamanickam, ve ark., 1997; Principe ve ark.; 1999; Almetwally, ve ark., 2014).

1.1. Yapay Zekanin Tekstilde Kullanilabilecegi Alanlar

Tekstil sektoriindeki teknolojik gelismeler arasinda bilgisayarli ekipmanlarin kullanimi
(6zellikle tasarimda, kalip yapiminda ve kesimde), ii¢ boyutlu (3D) tarama teknolojisi,
giyilebilir teknolojinin entegrasyonu, gelismis malzeme tasima sistemleri, otomasyon ve
robotik veya yapay zeka kullanimi yer almaktadir. Son zamanlardaki 6nemli gelisme,
malzemeleri tesis iginde tasimak veya liretim verimliligini artirmaya yardimci olarak
tiretimi kolaylagtirmak igin robotik veya yapay zeka kullaniminin artmasini igermektedir.
Tim bu gelismelere ragmen, hazir giyim endiistrisi (6zellikle de dikis teknolojisi) diger
birgok imalat endiistrisine kiyasla 6nemli 6l¢iide daha az otomasyon i¢ermektedir (Nayak

ve Padhye, 2018).

Sekil 1.1, tipik bir tekstil lojistik zincirini gostermekte ve yapay zekanin olasi katkilar1 i¢in
firsatlar1 vurgulamaktadir. Kalite kontrol, {irliniin miisteri ile iizerinde anlasilan 6zelliklere
uygun olmasini saglamayr amaglayan siirectir. Ideal olarak bu siireg, hatalarm maliyetini
en aza indirmek igin sorunlari 6ngérmeyi ve 6nlemeyi amaglamaktadir. Kumas kontrolii,
renk toleranst ve bitmis {riin kontroliinde tekstil iiretim zinciri boyunca
uygulanabilmektedir. YZ, tekstil lojistik zincirinin farkli asamalarinda kalite kontroliinii
otomatiklestirmek icin teknikler sunmaktadir. Ornegin, goriintii isleme teknikleri ile
kumastaki hatalar tespit etmek i¢in bilgisayarli gorme teknikleri kullanilabilmektedir. Bir

kamera vasitasiyla, kumas bir konveyor bandina sarilirken goriintiileri algilanmaktadir.
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Diger taraftan, bir YZ yazilimi hatalar1 es zamanli olarak bulmak i¢in goriintiileri analiz
etmektedir. YZ bir ¢alisanin igini yapmaktadir, ancak daha hizli ve hataya daha az
egilimlidir. Bu tiir islevleri sunan 6rnek sistemler arasinda AIS (Birlesik Krallik), Cognex
(ABD) ve WiseEye by PolyU (Hong Kong) bulunmaktadir. Renk toleransi i¢in Datacolor
(Isvigre), goriintii isleme ve makine 6grenimi kullanarak bu gérevi otomatiklestiren bir

sirket 6rnegidir (Chatbri ve ark., 2019).

YZ destekli tasarimda, tasarimcilar verimlilik ve yeniden kullanilabilirlik i¢in bilgisayar
destekli tasarim yazilimlarina (CAD) giivenmektedir. CAD’lerin sagladigi temel bilgilere
ek olarak, tasarimcilarin sanatsal dokunusglarina ve deneyimlerine ¢ok baglidir. Tasarimin
ilk versiyonunu bitirdikten sonra, tasarimcilarin herhangi bir fikri miilkiyeti ihlal
etmediklerinden emin olmalari1 gerekmektedir. YZ daha iyi ve daha hizli bir fikri miilkiyet
kontrolii saglayabilmektedir. Igerik tabanli bir goriintii alma sistemi, tasarimcinin girdisine
gorsel olarak benzeyen sablonlari otomatik olarak bulmak igin genis bir tasarim modeli
veri tabanini sorgulayabilmektedir. Tasarimec1 daha sonra telif hakki ihlalinden kaginmak

i¢in tasarimlarini ayarlayabilmektedir (Chatbri ve ark., 2019).

Otomatik
kalite kontrol

Malzeme b dl Perakende Miigteri

YZ destekli
tasarm

Sekil 1.1. Tekstil lojistik zinciri (mavi diyagram) ve yapay zeka ile gii¢clendirme firsatlar
(yesil baloncuklar) (Chatbri ve ark., 2019)

Alilli pazarlama
ve
perakendecilik

Tahminleme, yeni durumlarla karsilasildiginda ge¢mis verilerden mantikli tahminler
yapmayl Ogrenen yapay zeka tahmin modelleri ile elde edilmektedir. Tekstil ve
konfeksiyon endiistrisinde tahminleme; kaynak planlamasinda (6rnegin hammaddeler,
lojistik zinciri olusturma, satislar, personel alim1 ve egitimi), proses siirecini tahminlemede
(6r. makine arizasi tahmini), moda trendi tahminlemede ve piyasa gelisimini tahminlemede

faydali olmaktadir. YZ modelleriyle tahmin yapmak, sirketlerin piyasa dalgalanmalarina

5



ve siire¢ anormalliklerine hazir olmalarin1 saglamaktadir, bu da daha saglam ve daha giiglii
rekabet avantaji anlamina gelmektedir. Fashion Pocket (Japonya), sosyal medyadaki
milyonlarca goriintiiden kiyafet ¢ikaran ve bu bilgiyi moda trendlerini tahmin etmek i¢in
kullanan bir sistem gelistirmistir. Stylumia (Hindistan) benzer sekilde videolar, e-ticaret
web siteleri ve sosyal medyadaki moda trendlerini tespit etmektedir. Zalando (Almanya),
iriin tavsiyesi ve moda trendleri tahmini i¢in miisteri ¢evrimi¢i aramasini ve ge¢mis
deneyimlerini kullanmaktadir. Sosyal medya ve e-ticaret artik moda trendleri {izerinde
onemli bir etkiye sahip oldugundan, bir sonraki trendleri belirlemek, hazir giyim
sirketlerinin yakinda modasi gegecek iriinleri iretmekten kaginarak maliyetlerini

diistirmelerine yardimci olmaktadir (Chatbri ve ark., 2019).

Perakende miimkiin oldugu kadar ¢ok {irlin satmayr amaglamaktadir ve pazarlama bunu
basarmak igin araci olmaktadir. Burada veriler; ideal fiyat1 belirleme, en ¢ok satan
zamanlar, reklam fikirleri, magaza yonetimi gibi konularda pazarlama rehberligi
saglamaktadir. YZ, akilli pazarlama ve perakendecilikte verileri kullanmak igin teknikler
sunmaktadir. Bu durum, sirketlere asagida sayilan 6nemli becerileri saglamaktadir (Chatbri

ve ark., 2019).

- Fiyat belirleme: YZ sistemi, rakipler tarafindan benzer iriinlerin satig fiyatlarini tespit
etmek ve buna gore rekabetgi bir fiyat noktast onermek igin e-ticaret web sitelerini

otomatik olarak tarayabilmektedir.

- Miisteri feedback (geri bildirim) analizi: Sosyal medyadan gelen veriler, herhangi bir
zamanda belirli bir {irlin veya genel olarak bir marka hakkindaki hissiyati ortaya ¢ikarmak
icin analiz edilebilmektedir. Yapay zeka sistemleri ayrica miisteri duyarliliginin

arkasindaki nedenleri de arastirabilmektedir.

- Online perakendecilik gelistirme: YZ, online aligveris deneyimini gelistirmek ve geng
nesil miisteriler igin daha cekici hale getirmek igin teknolojiler sunmaktadir. Ornegin,
Zalando (Almanya), kullanicilarin ¢ektikleri sokak fotograflarini yliklemelerine izin verip,
bir arama motoru vasitasiyla fotograftakilere benzer iiriinler bulmaktadir ve benzer sekilde
Snap Fashion (Ingiltere) da yapmaktadir. Levi's (ABD), miisterilerle baz1 etkilesimleri
otomatiklestirmek icin sohbet robotlarini kullanmaktadir. Thread (Ingiltere), miisterilerin
moda stiline, konumuna, hava durumuna, ge¢misteki alisveris aliskanliklarina ve benzer
satin alma aligkanliklarina sahip kullanicilarin egilimlerine gore satin alacaklari {irinler

oneren kisisel stilist olarak kullanabilecekleri bir uygulama saglamaktadir.



- Magaza diizeni optimizasyonu: Bilgisayarla gérme ve ses analizi, magaza miisterilerini
izlemek, hareketlerini ve davraniglarini analiz etmek igin kullanilabilmektedir. Bu bilgi,
misteri demografisi (6rnegin ger¢ek zamanli kisi sayimi, yas araliklari, cinsiyetleri,
milliyetleri, giysileri ve moda stilleri) ve davranislar1 (6rnegin yogun saatler, magaza
icindeki sicak bolgeler, satin alma tereddiitiinii algilama, ger¢ek zamanli kuyruklar ve grup
aktiviteleri) hakkinda yararli bilgiler saglayabilmektedir. Magaza yoneticileri, magaza
diizenini, iirlin sunumunu ve personel planlamasini optimize etmek i¢in bu verilerden

yararlanabilmektedir.

1.2. Tez Calismasinin Amaci ve Kapsam

Sonil iplik tretiminde hammadde, hav ve bag iplik numaralari, hav uzunluklari, hav
yogunlugu, biikiim, uygulanan iiretim hizi gibi nihai iplik 06zelliklerini etkileyecek
parametreler bulunmaktadir. Bu 6zellikler sonil ipligin mukavemetini ve hav stabilitesini
(kohezyon mukavemetini) ve dolayistyla sonil kumasin mukavemetini ve aginma direncini
etkileyebilmektedir. Pek ¢ok sanayi dalinda, tiretim Oncesinde belirlenen parametrelerle
iretim yapildiginda, iiretim sonucunda ortaya ¢ikacak iriin Ozelliklerinin Onceden
bilinmesi bilylik avantajlar saglamaktadir. Belirli s6nil iplik parametreleriyle sonil kumas
tiretmeden Once, sonil kumagin performans 6zelliklerini 6nceden bilmek, yani nihai iirliniin
ozelliklerini tahmin eden bir sisteme sahip olmak ayni1 zamanda bir adim 6nde olmamiz1 da

saglayacaktir.

Bu tez calismasi ile so6nil iplik ve sonil kumasg iiretiminde etkili birtakim parametrelerin,
sonil kumaslarin bazi performans 6zelliklerine etkisinin liretim agamasina gegmeden once
tahmin edilebilirliginin  arastirilmasi  amaglanmistir.  Malzeme  olarak  ¢esitli
kombinasyonlarla iiretilen sonil ipliklerden elde edilen s$6nil kumaslar; arastirilan
performans 6zelligi olarak atki-¢dzgii yoniinde kopma mukavemeti ile asinma direnci ve

kullanilacak yontem olarak bir yapay zeka teknigi olan yapay sinir aglar1 secilmistir.

Tez calismas1 dokuz bolimden olusmaktadir. Ik béliimde tekstil sektdriiniin genel
durumundan ve YZ’nin tekstilde kullanilabilecegi alanlardan bahsedilmistir. ikinci
boliimde ise tekstilde YZ kullanimiyla ilgili c¢aligmalar literatiirden Orneklerle
detaylandirilmistir. Ugiincii béliimde tez calismasina yonelik literatiir taramasi yapilmastir.
Dort ve besinci bolimde YZ ¢esitlerinden olan ve tezde kullanilan YSA ve derin sinir

aglar1 hakkinda bilgi verilmistir. Yedinci boliimde tezde kullanilan materyaller ve metotlar



alt basliklarla anlatilmistir. Sekizinci boliimde calismadan elde edilen bulgular ayrintili
sekilde degerlendirilmistir. Son bdoliimde ise caligmanin genel bir degerlendirilmesi

yapilmis ve Oneriler sunulmustur.



2. TEKSTIL SEKTORUNDE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

YZ, lif siniflandirma, iplik 6zelliklerinin tahmini, kumas hata analizi ve boya regetesi
tahmini gibi ¢esitli tekstil iiretim siire¢lerinde kullanilabilmektedir. YZ, tekstil iiretiminde
agirlikli olarak asagidaki alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Nayak ve Padhye,
2018):

1. Mekanik 6zelliklerin tahmini

2. Smiflandirma ve derecelendirme

3. Hatalarin tanimlanmasi ve analizi

4. Proses kontrolii ve ¢evrimigi izleme

5. Tedarik zinciri yonetimi ve perakendecilik

YZ yontemlerinin lif, iplik ve kumas temel iriinlerindeki uygulamalar1 asagida yer alan

konu basliklari ile agiklanmustir.

2.1. Lif ve Iplik Uretiminde YZ Uygulanmasi

Tekstil lifleri, giyim ve diger tekstillerin iiretimi i¢in temel hammaddedir. Bircok farkli
tekstil 1ifi tiirli oldugu i¢in, gorsel inceleme ile bilinmeyen bir lifi tespit etmek genellikle
zor olmaktadir. Geleneksel lif tanima uygulamalari, yakma veya kimyasallar kullanilarak
yapilan tahribatli testlere dayanmaktadir. Son gelismeler, optik mikroskop, Fourier
Doniistimli Kizilotesi Spektroskopisi (FTIR) ve Raman Spektroskopisinin kullanimini
icermektedir. YZ ayrica tekstil liflerini renklerine ve incelik, uzunluk, {iniformite orant,
mukavemet ve egirme performansmin iplik Ozellikleri {izerindeki etkisi gibi diger
ozelliklerine gore tanimlamak ve siniflandirmak icin kullanilabilmektedir (Nayak ve

Padhye, 2018).

Iplik {iretiminin gesitli yontemleri arasinda ring iplik egirme, gesitli iplik iiretimine uygun
olmakla birlikte iiretilen iplikler dayanikli olmaktadir. Bilezik boyutu, kopga tipi, egirme
hizi gibi operasyonel parametreler egirme performansini ve iplik ozelliklerini (lineer
yogunluk, biikiim miktar1 ve yonii, iplik mukavemeti ve iiniformite) etkilemektedir. Iplik
tiretimi sirasinda birkag bagimsiz degisken s6z konusu oldugundan, YZ uygulamasinin tiim
parametre araligin1 kapsamasi olduk¢a zordur. Her bagimsiz degiskenin etkilesimli
katkisinin degerlendirilmesi, deneysel gézlemlerin veya fabrika 6lgimlerinin ara degerini
hesaplamak ve tahmin etmek de zordur. Iplik iiretiminde, lif 6zelliklerinden ipligin sanal

olarak modellenmesi, iplik ¢ekme 6zelliklerinin tahmini, iplik diizglinsiizligiiniin tahmini



ve iplik miihendisligi gibi ¢esitli YZ uygulamalar1 bulunmaktadir (Nayak ve Padhye,
2018).

Liang ve ark. (2012), objektif bir iplik smiflandirma sistemi tanitmuslardir. Iplik
goriintiileri elde etmek icin goriintii isleme kullanmuslardir. iplik hatalarini ve tiiyliiliigii
Ozelliklerini bu goriintiilerden ¢ikarmak igin belirginlik haritasi, dalgacik analizi ve
istatistiksel Ol¢iim kullanilmis ve elde edilen oOzellikler kullanilarak bulanik sinir agi
egitilmistir. 576 iplik goriintiisiinden olusan bir veri tabanindaki deneysel sonuglar,
Onerilen akilli degerlendirme sisteminin hem bireysel iplik kategorisi (%90 iizeri) hem de
global iplik veri taban1 (%87.3) i¢in iyi tahminleme sonuglar1 vermistir. Sengupta ve ark.
(2015), renkli pamuk ve jiit ipliklerinde iplik ¢apini, hatalarini ve tlyliligi tespit etmek
icin ucuz bir goriintii isleme sistemi tasarlamislardir. Li ve ark. (2018), iplik ylizeyi
simiflandirmas1 i¢in iki Olcekli bir dikkat sistemi ve olasiliksal sinir aglarindan
yararlanmistir. Sekiz dereceli ve bes dereceli siniflandirmalara dayali olarak iplikler
degerlendirilmistir. Sirastyla %92.23 ve %93.58 dogrulukla siniflandirma yapabildigi
gozlemlenmistir. El-Geiheini ve ark. (2020), gorintii isleme ve yapay sinir aglarindan
yararlanilarak, farkli iplik tiirleri i¢in iplik mukavemeti ve uzama yiizdesinin tahmini i¢in
maliyet ve zaman agisindan uygun bir yontem kullanilarak model gelistirmislerdir.
Numune goriintiiler yakalanip 6nceden islenip ve vektorler tanimlanip ag girdileri olarak
kullanilmistir. Geri yayilma kuraliyla egitilmis ileri beslemeli sinir aglar1 kullanilmistir.
Pamuk ipligi modeli i¢in egitim hatalar1, iplik mukavemeti ve uzama yiizdesi i¢in sirastyla
0,120 ve 0,074 olarak elde edilmistir. Karigiml iplik modeli i¢in egitim hatalari, ipligin

uzama ylizdesi ve mukavemeti i¢in sirasiyla 0,090 ve 0,113 olarak elde edilmistir.

Bu konuda caligmalar devam etmektedir, ancak bazi durumlar dikkate alinmalidir.
Ornegin, iki farkli iplik fabrikasi, belirli standartlara gore belirli bir iplik numarasi {iretmek
icin aynm lifi kullanabilmektedir. Ancak ipliklerin egirme performansi genellikle bir
fabrikadan digerine degismektedir. Bu nedenle, farkli fabrikalarda mevcut olan tiim bilinen
proses degiskenlerini ele almak i¢in deneysel modellerin gelistirilmesi gerekmektedir.
Ayrica, iplik kalitesinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi i¢in bu bilgiyi her bir fabrikada
bireysel olarak genellestirmek de gereklidir (Nayak ve Padhye, 2018).
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2.2. Kumas Uretiminde YZ Uygulanmasi

Bir giyim endiistrisinin ana hammaddesi kumastir. Kumasin kalitesi giysinin kalitesini,
verimliligi ve giysilerin iiretilme kolayligini etkilemektedir. Kumaslar, giysinin tipine ve
son kullanim uygulamalarina gore se¢ilmektedir. Herhangi bir giysiyi iiretmek igin kumas
Ozellikleri birincil ve ikincil olarak siiflandirilabilir. Fiziksel boyutlar birincil olarak kabul
edilirken, kumasin dis kuvvetlere tepkisi ikincil olarak kabul edilmektedir. Tiiketici
agisindan giysi gorliniimii, konfor ve dayaniklilik 6nemli parametrelerdir. Bu parametreleri
kontrol etmek ve belirli kumas o6zelliklerini elde etmek i¢in YZ uygulanabilmektedir
(Nayak ve Padhye, 2018).

2.2.1. Kumas o6zelliklerini tahmin etme

Giinlimiiziin rekabetgi pazarinda, giysi treticileri tiriin gelistirme siirecini etkileyen teslim
siiresini  azaltmaya caligmaktadir. Kumas {reticileri, iiretim sirasinda kalite
gereksinimlerini karsilamak ve kumasi zamaninda teslim etmek icin c¢ok ¢aligmak
zorundadir. Bu nedenle, modern hesaplama ve simiilasyon araglarinin kullanimi, kumas
davranigini tahmin etme siiresini azaltmaya yardime1 olabilmektedir. Oregin YZ, lif, iplik
ve kumas yapisal verilerini kullanarak néro-bulanik veya diger yaklagimlarin yardimiyla
tiretim Oncesi kumas 6zelliklerini tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. YZ uygularken,
lif ve iplik parametreleri arasinda uygun bir dogrusal ve dogrusal olmayan iliski kurmak
esastir ve kumagin Ozelliginin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte, YZ
uygulanmasi, kumas treticileri igin ¢ok pahali olabilmekte ve bu da tiretim maliyetini

artirabilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018).

Yapay zeka uygulamasiyla kumas performans 6zelliklerini, konforunu ve dayanikliligini
tahmin etmek icin cesitli arastirmalar yapilmistir. Ornegin, Behera ve Mishra (2007),
kamgarn takim elbise kumaslarinin estetik ve fonksiyonel 6zelliklerini tahmin etmek i¢in
Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanmistir. YSA, elyaf oOzelliklerinden ve kumas yapisal
ozelliklerinden kumas oOzelliklerini dogru bir sekilde tahmin edebilmistir. Ongoriilen
sonuglar ile deneysel veriler arasinda iyi bir korelasyon bulunmustur. Beltran ve ark.
(2005), YSA kullanarak ve lif, iplik ile kumas o6zellikleri arasindaki iliskileri kurarak
kumas boncuklanma egilimini aragtirmistir. Bu model, boncuklanma performansini tahmin
etmek igin saf yiin drme kumaslar icin kullanilmistir. Benzer sekilde Unal ve ark. (2012)
siprem kumasin 6zelliklerini tahmin etmek i¢in regresyon analizi ve YSA modellerini

kullanmastir.
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Tiiketicilerin giysinin duyusal ve termofizyolojik konfor 6zelliklerine ilgisi artmaktadir.
Diinya ¢apinda c¢esitli arastirma kuruluslari, kumas hissi (duyusal konfor) ve giyim
esnasinda viicuttan 1s1 ve ter tasinmasi (termofizyolojik konfor) ile ilgili giysi konfor
Ozelliklerinin arastirilmas1 ve gelistirilmesi ile ilgilenmektedir. Kumasin duyusal
Ozelliklerini tahmin etmek igin Kawabata degerlendirme sistemi (KES) gibi uygun
ekipmanlarin  kullanilmasiyla hem konfor yonleri (duyusal ve termofizyolojik)
laboratuvarda arastirilabilmekte hem de bir dizi ekipman kumas hava gecirgenligi, termal

direng, su buhar1 direnci ve nem yonetimi 6zellikleri tahmin edilebilmektedir.

Yukarida listelenen ekipmanlara ek olarak, konfor ozelliklerini arastirmak i¢in YZ da
uygulanabilmektedir. Duyusal konfor diisiiniildigiinde, YZ uygulamasi ile kumaslar tuse
degerlerine gore siniflandirilabilmektedir (Park ve ark., 2000; Wong ve ark., 2003; Hui ve
ark., 2004). Genel olarak, tuse degerinin tahmini, kumasa dokunduktan sonra uzmanlarin
goriisiine gore 6zneldir. Bununla birlikte, yapay zeka kullanarak kumas tusesini tahmin
etmek i¢in ¢esitli arastirmalar yapilmistir. Sonuglar, mevsime veya giysi tiirline gére dogru
kumas tiirlinii se¢gmek icin kullanilabilmektedir. Kumas 6zelliklerinden tuse tahmini i¢in
bir YSA gelistirirken, kumas 6zellikleri ile tuse 6zellikleri arasinda bir iliski kurmak esas

olmaktadir (Hui ve ark., 2004).

Kumas termofizyolojik konfor oOzelliklerini tahmin etmede yapay zekanin genis bir
uygulama alan1 bulunmaktadir (Luo ve ark., 2007; Wang ve ark., 2005). Ornegin, Wang ve
ark. (2005), kumasin termal konfor 6zelliklerini tahmin etmek i¢in bulanik mantik (BM)
tabanli bir sistem gelistirmistir. Termal konforun 6znel algilar1, giysiyi giyerken termal ve
nem hissiyatlarmmn simiile edilmis sonuglarma dayandirilmistir. Insan derisi ve giysiler
arasindaki 1s1 ve nem degisimini simiile etmek i¢in bir dizi matematiksel modelden olusan
bir modelleme sistemi kullanilmistir. Bu calismada insan viicudunun termoregiilatuar

sistemi ve noropsikolojik tepkileri dikkate alinmigtir.

Luo ve ark. (2007), fonksiyonel tekstil sistemleri tasarlarken giysi termal konforunu
tahmin etmek i¢in bir bulanik sinir ag1 (BSA) dnermistir. Bu model, insan viicudunun i¢ ve
cilt sicakliklarina dayaniyordu. BSA’y1 gelistirmek igin ileri beslemeli geri yayilim (GY)
agt kullanilmistir. BSA kullanimi, egitim verilerinin miktarin1 azaltmaya yardimci
olmustur. Ayrica, alan uzmanimin bilgisini edinmek, sunmak ve kullanmak i¢in BSA,
insan-makine dostu bir bilgi temsil semasinin elde edilmesine yardimer olmustur. Deneysel

sonuclar ile BSA tarafindan tahmin edilen sonuglar arasinda iyi bir korelasyon
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kurulmustur. YSA sistemleri ayrica kumaslarin termal direncini tahmin etmek igin

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

Yapay zeka, kumas oOzelliklerine dayali olarak kumasin son kullanim uygulamalarini
tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Ornegin, Chen ve ark. (2001), uzama, kesme,
egilme, sikigtirma, yiizey siirtinmesi ve yiizey piriizliligi gibi disik gerilimdeki
ozelliklerinden kumaslarin son kullanimlarin1 tahmin etmek icin bir YSA kullanmistir. Bu
parametreler KES aletleri kullanilarak ol¢tilmiistiir. Kumasin son kullanim uygulamasi,

tahmin sirasinda 0,07 hata oraniyla YSA ile belirlenmistir.

Kothari ve Bhattacharjee (2011), YSA’lar1 ve bunlarin yapimini, gelistirilmesini ve
dokuma kumas termal ozelliklerine uygulanmasini arastirmistir. Ileri beslemeli GY sinir
ag1, girdi olarak dokuma, iplik numarasi, iplik yogunlugu, agirlik ve kalinlik gibi kumas
yapt parametrelerine dayali olarak kumaslarin 1s1 yalitimini1 tahmin edebilmistir. Burada
tasarlanan ileri beslemeli GY sinir agi, kumasm 1s1 yalitmmi 0,96 determinasyon
katsayistyla dogru bir sekilde tahmin edebilmistir. Xiao ve ark. (2020), GY sinir ag1
modelini kullanan akilli boncuklanma tahmin modeli ve genetik algoritma ile optimize
edilmis bir model sunmuslardir. GA, GY sinir aginin baslangi¢ agirhigi ve esigi dikkate
alinarak Onerilmistir ve polyester-pamuk karisimli dokuma kumaslarin tiiylenme tahmini
i¢in egitim hizin1 ve dogrulugunu daha da gelistirmistir. Sonuglar, GA ile optimize edilmis
modelin maksimum egitim adimi sayisinin, GY modeline kiyasla 164 adimdan 137 adima
diistiiglinii gostermistir. GA ile optimize edilen modelin egitim uygunlugu 0,914’ten
0,945’e; simiilasyon uygunlugu 0,912’den 0,987’ye ¢ikarilmistir ve kok ortalama kare
hatast 1,0431’den 0,6842’ye diismiistiir. Genetik algoritmayla optimize edilen model,
deneysel ve tahmin edilen degerler arasinda daha iyi bir uyum gostermistir. Youn ve ark.
(2024), YZ tabanh tekstil dijitallestirme dogrulugunu bir dokimliliik test yontemi
kullanarak degerlendirmeyi amaglamislardir. Dokiimliiliik katsayisi analizi, fiziksel 6zellik
tabanli simiile edilmis dokimlilik katsayisinin %2 ila %Il1 arasinda degisen
normallestirilmis bir ortalama mutlak hata sergiledigini, YZ tabanli simiile edilmis
dokiimliilik katsayisinin ise %3 ila 51 aralifinda bir hata gosterdigini ortaya ¢ikarmistir.
Ozellikle, ¢cok gevsek veya cok sert kumas numuneleri disindaki numuneler igin, YZ

tabanli simiilasyon %3-15 arasinda bir hata sergilemistir.
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2.2.2. Renk ¢ozeltileri

Renk, tasarimda tiiketicilerin yanit verdigi ilk unsurdur ve bu nedenle tekstillerin énemli
Ozelliklerinden biridir. Tiiketiciler, renk c¢ekiciligine gore giysi veya diger moda
aksesuarlarini secer veya reddeder. Bu nedenle, dogru rengi elde etmek i¢in boyama ve
baski sirasinda hassas kalite kontrolii onemlidir ve bu da satis hacmini etkileyebilmektedir.
Hem boyama hem de baski islemi, gerekli renk hashigi, golge derinligi, renk uyumu ve
yiizey Ozelliklerinin elde edilmesini saglamalidir. Bu parametreler, boya ve kumas
kombinasyonlarindan ve bunlar1 yoneten Kimyasal kurallardan etkilenmektedir. Bu
parametrelerin izin verilen sinirdan sapmasi, tiim kumas partisinin yeniden islem

gormesine veya reddedilmesine yol agabilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018).

YZ kullanimi, su konularda ¢6ziim olabilmektedir; recete tahmini; boyama ve baski
sirasinda proses kontrolii; renk uyumu ve nihai boyali veya baskili kumasin
degerlendirilmesi. Bu siire¢, bir dizi girdi (renk degerleri) ve ¢iktt (her boyanin
konsantrasyonlar1) verileri ile YSA’nin egitimini icermektedir. YSA, egitildikten sonra,
herhangi bir bilinmeyen renkli numune setinde konsantrasyonlari hesaplamak ig¢in
kullanilabilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018).

Yapay zekanin renk ¢oziimiine yonelik uygulamalarindan biri, fitil iplige dontistiiriiliirken
elyaf karistirma asamasindadir. Fitil iplige dontstiiriiliir ve ardindan iplik dokuma veya
orme ile kumasa doniistiiriiliir. Bu asamada kullanilan herhangi bir kimyasal bilesik
olmadig1 icin renk efekti herhangi bir kimyasal kuraldan etkilenmez. Bununla birlikte,
farkl: tiirde liflerin karistirnlmasindaki yakinlik, rengi daha ¢ok fiziksel olarak yonetir. Bu
nedenle renk tretimi, liflerin dogasina ve karisimin uyumluluguna baghdir. YZ kullanimu,
farkli renkteki lifler birbirine karigtirildiginda tiretilen rengin tahmin edilmesine yardimci
olabilmektedir. Homojen bir karigim durumunda, teorik ve ampirik modeller kullanilarak

renk tahmini daha dogru bir sekilde gergeklestirilebilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018).

Boyama bittikten sonra kumasta istenilen renk derinliginin elde edilmesi ¢ok énemlidir. Tyi
bir boyali kumas elde etmek i¢in dogru recete ve boyama sirasinda dogru zamanlama
sarttir. Boyali mal ile kontrol arasindaki ton fark:i tolerans siirmi astiginda, partinin
tamam1 ya yeniden islenir ya da reddedilir. Boyama siiresini tahmin etmek i¢in ¢oklu
regresyon analizi gibi istatistiksel araglar kullanilabilmektedir. Ancak YSA uygulamasinin
coklu regresyon analizinden daha dogru oldugu bulunmustur (Senthilkumar ve

Selvakumar, 2006; Jasper ve ark., 1993).
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Zhang ve Yang (2014), GA tarafindan optimize edilen destek vektdr makinesini kullanarak
boyali kumaglarin renk kalitesini tahmin etmeye c¢alismislardir. Deneysel sonuglar,
geleneksel Naive Bayesian algoritmasiyla karsilastirildiginda, onerilen degerlendirme
algoritmalar1 ve modelinin, boyali kumaslarin renk kalitesini hizli1 ve kararli bir sekilde
degerlendirebildigini, tahmin dogrulugunun %9 arttigin1 ve bagil hatanin 0,0985 azaldigini
gostermistir. Jing ve ark. (2016), optimize edilmis Gabor filtresini bulmak i¢in renkli
hatasiz kumas goriintiisii ve GA kullanmistir. Ardindan hatali pargalar1 otomatik olarak
bulmak i¢in bu Gabor filtresini hatali kumas goriintiilerine uygulamistir (%95'ten fazla
basariya ulasildigi rapor edilmistir). Vadood ve Haji (2022), kdk boyayla boyanmis
polyester kumasin renk koordinatlarim1 tahmin eden hibrit yapay zeka modeli
gelistirmislerdir. Bu sekilde en iyi boyama parametrelerini bulmayr amaclamislardir.
Boyama parametreleri ile 1*, a* ve b* olarak bilinen renk koordinat degerleri arasindaki
iligkiler istatistiksel olarak analiz edilmistir. Daha sonra her renk koordinati, eski tipik
yontem olan dogrusal regresyon ve YSA kullanilarak boyama parametrelerine gore ayri
ayr1 modellenmistir. 1*, a*, b* degerleri i¢in, YSA modellerinin sirasiyla 0.67, 1.29, 1.27
ve dogrusal regresyon modellerinin sirasiyla 3.09, 6.20, 11.17 ortalama mutlak yiizdesel

hataya sahip oldugu goriilmiistiir.

2.2.3. Kumas hatas tespiti

Diisiik kalitede bir kumas, standart alt1 giysilerle sonuglanabilecegi gibi, giysi tiretimi
sirasinda {iretkenligi de azaltabilmektedir. Kumastaki herhangi bir hata nihai giysiye
aktarilmakta ve bu da giysinin reddedilmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle, giysiyi
tiretmeden Once kumasin Kkalitesini kontrol etmek oOnemlidir. Genel olarak kumas
muayenesi, 151kli masalar veya ekipman kullanilarak vasifli isciler tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bu siire¢ oldukga yavastir ve bir¢ok kez hatalarin giysiye
gecmesine izin verebilmektedir. Ayrica, kumas denetgilerinin verimliligi yorgunlukla
birlikte hizla diismektedir. Bununla birlikte, YZ kullanim1 bu gorevi daha hizli, ¢cok daha
yiiksek dogrulukla ve yorulmadan gergeklestirebilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018).

YZ, hazir giyim endiistrisinde alinan kumaslarin hata denetimi ve derecelendirilmesi i¢in
uygulanabilmektedir. Hatalarin goriintiisii sistemde saklanir ve yakalanan goriintii ile
karsilastirilmaktadir (Sekil 2.1). Bir fark goézlenirse, hata tanimlanir ve kontrolcii hata

noktalarini hesaplar.

15



(@)

Sekil 2.1. Yapay zeka ile incelenen farkli kumas hatalari (a) atik lif, (b) ¢6zgii yiizmesi, (C)
geri ¢ekme, (d) delik, (e) sokiik ve (f) kapali makine 6rme hatasi (Ngan ve ark., 2011)

Ayrica, kumas tiretimi sirasinda onceden egitilmis bir YSA, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi
yiikten baglasimli aygit kameralar1 ile dokuma tezgahi veya Orgli makinesindeki kumas
hatalarini algilamak ve igaretlemek igin kullanilabilmektedir. Bu aygit, bir proses kontrol
araci olarak kullanilabilip, sonraki asamalarda kumas kontroliiniin zaman ve maliyetinden
tasarruf saglamaktadir. Yapay zeka uygulamasiyla kumaslarin siniflandirilmasi, hatalarin
sikligt ve ehemmiyeti temelinde yapilabilmektedir. Kumas kalitesi elyaf tipine, iplik
ozelliklerine ve kumas yapisina baghdir. Farkli giysi tirleri i¢in kumas kalitesi
gereksinimleri farklidir. YZ, giysinin son kullanim uygulamasina bagli olarak uygun

kumas se¢imi i¢in kullanilabilmektedir.
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Sekil 2.2. Tipik bir otomatik kontrol sisteminin konfigiirasyonu (Abouelela ve ark., 2005)

Yapay zekanin kumas hatast denetlemesindeki cesitli uygulamalari, kumas hatalarini
tanimak i¢in GY algoritmasina dayali YSA’nin uygulanmasi (Tsai ve Hu, 1996); goriintii
analizine ve YSA’ya dayali 6rme kumas hatalarinin tespiti ve siniflandirilmasi (Shady ve
ark., 2006); iki tiir optik kullanilarak yapilan, YSA ile hatalarin tespiti ve siniflandirilmasi
(Tilocca ve ark., 2002); ileri beslemeli bir YSA kullanarak kumas hatalarinin tespiti
(Kumar, 2003); dokuma ve 6rme kumaglarin BM ve GY &grenme algoritmasina dayali
YSA’ya gore smiflandirilmasi: (Huang ve Chen, 2001); desenli kumas tizerindeki hatalar
tespit etmek igin dalgacik doniisiimiinii kullanarak otomatik bir gorsel inceleme yontemi
gelistirmek (Ngan ve ark., 2005); ve YSA ile egitilmis yapilandirma elemanlar: tarafindan

dokuma kumasglardaki hatalarin tespitini (Chandra ve ark., 2010) i¢cermektedir.

Son dénemlerde de kumasla ilgili calismalarda YZ kullanimi goriilmektedir. Celik ve ark.
(2015), farkh tipteki kumas muayene makinelerine uyarlanabilecek bir yapay goérme
sistemi Onerilmislerdir. Denim kumasin goriintii ¢ergeveleri bir ¢izgi tarama kamerasi
kullanilarak elde edilmistir. Gabor filtresi ve ¢ift esikleme yontemleri kullanilarak bir
algoritma gelistirilmistir. Algoritmanin performans: alt1 tiir hata (delik, ¢6zgii eksikligi,
atki eksikligi, kirli iplik, su lekesi ve iplik akist (diigiim)) iceren bir denim kumas 6rneginin
analiz edilmesiyle gercek zamanli olarak test edilmistir. Denim kumas numunelerinin tiim
hatal1 alanlar1 %99,6 genel tespit oraniyla basariyla tespit edilmistir. Das ve ark. (2021),
dokuma kumastaki hatalar1 otomatik olarak tanimlamak i¢in derin &grenme
kullanmiglardir. Calismanin sonucunda delikler i¢in %78,1, lekeler icin %81,6, kenar

hatalar1 i¢in %84,7 ve kivrimlar i¢in %74,6 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu
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arastirma ile, giysi inceleme sistemlerinde otomatik hata tespit ve tanimlama sistemlerinin
kullanilmasinin giysinin tiretimini ve kalitesini artiracagi sonucuna varilmistir. Celik ve
ark. (2022) tarafindan yapilan calisma, kumas hatalarinin otomatik olarak kontrol
edilebildigini ve tespit edilen hatalarin siniflandirilabildigini, yuvarlak 6rme makinelerine
uyarlamak igin gelistirilmis bir yapay gdérme sistemi sunmaktadir. Orme kumas yiizeyi,
gercek zamanli olarak imalat sirasinda algilanmistir. Siniflandirma islemi igin ii¢ farklh
transfer 6grenme mimarisi (ResNet-50, AlexNet, GoogleNet) uygulanmistir. Bes yaygin
orme kumas hatasi, yapay zeka tabanli yazilimla tespit edilmis ve ResNet-50 mimarisi
kullanilarak ortalama %98 basar1 oramyla smiflandirilmistir. Oztas ve ark. (2024), gorsel
olarak tespit edilmesi miimkiin olmayan hasarlari, tespit etmeye calismislardir. Bu amagla
cam ve karbon takviyeli epoksi kompozit malzemeleri kullanmislardir. Yapay olarak hasar
gbrmiis numuneler ve hasarsiz numuneler goriintii isleme algoritmalari ile hasar analizinde
kullanilmistir. Gelistirilen goriintii isleme algoritmalari ile hasarlarin yonelimi, sinirlart ve
alan hesaplamalar1 basariyla yapilmistir. Calismada kullanilan Ayrik Dalgacik Dontistimi

yonteminin etkinligi 6n plana ¢ikmistir.

2.3. Giysi Imalatinda YZ Uygulanmasi

Giysi liretim stirect, tiiketicilerin artan talebini karsilamak, hata sayisini azaltmak ve iiretim
maliyetini diisiik tutmak i¢in daha otomatik hale gelmektedir. YZ, giysi tasarimina gore
dikilmis bir dikisin performansini; liretim planlama ve kontrolde, cesitli dikis islemlerinde
ve kalite kontrolde tahmin etmek igin giderek daha fazla kullanilmaktadir. YZ, belirli bir
islemden sonra giysi Ozelliklerini tahmin etmek icin giysinin akilli {iretimi ig¢in
uygulanabilmektedir. Bu nedenle, kumas mithendisligi ile uygun giysi tasarimi ve giysi

iretim stire¢lerinin izlenmesi igin kullanilabilmektedir.

2.3.1. Dikis performansi

Dikilmis giysilerde, iki veya daha fazla kumas parcasini birlestirmek icin dikisler ve
ilmekler kullanilmaktadir. Dikis olusturma kolaylig1 ve dikis performansi, "dikilebilirlik"
olarak bilinen terime gore degerlendirilen 6nemli parametrelerdir. Kumasin ¢ekme, kesme,
biikme ve yiizey gibi diisiik gerilimli mekanik 6zellikleri dikilebilirligi etkileyebilmektedir.
YZ sistemi, giysi iretimi sirasinda farkli kumaglarin dikilebilirligini bulmak i¢in
kullanilabilmektedir (Nayak ve ark., 2010,). Kumagsin mekanik 6zellikleri serim, kesim ve

dikim sirasindaki performansi etkilemektedir. Ornegin, Chen ve ark. (2001), giysi {iretimi
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sirasindaki performanslarini degerlendirmek i¢in kumas mekanik o6zelliklerini girdi

parametresi olarak kullanmaistir.

Kaliteli bir giysi icin kaliteli bir dikis sarttir. Dikis kalitesindeki farkliliklar, dikis
makinesinin yanlis ayarlanmasindan veya insan hatasindan kaynaklanabilmektedir. Dikis
islemine baslamadan 6nce kumas 6zelliklerine ve dikis tipine bagli olarak dikis makinesi
parametrelerinin optimize edilmesi gerekmektedir. Esneme, bozulma, igne kesme indeksi
ve diger mekanik oOzellikler gibi kumas parametreleri, optimizasyondan &nce tespit
edilmesi gereken dikis verimliligini yonetmektedir. Benzer sekilde, dikis hatalarindan
arinmig kaliteli bir giysi lretmek igin yetenekli bir operatér gerekmektedir (Nayak ve
Padhye, 2018).

Dikis performansi, kumas tipi, dikis ipligi kombinasyonu, dikis tipi, igne boyutu, dikis
yogunlugu ve dikis makinesi durumunu gibi dikis kosullarina baghdir. Dikis performans
Ozellikleri, YZ tarafindan tahmin edilebilen dikis biiziilmesi, dikis kaymasi ve iplik
kopmasi ile degerlendirilebilmektedir. Kumas alan yogunlugu, kalinligi, ¢ozgii ve atki
yoniinde biikiilme sertligi girdi olarak alinarak GY algoritmasi kullanilarak dikis biiziilmesi
tespit edilebilmektedir. Dikis performansi ozellikleri, agi yeterli sayida tekrarlanan
deneysel veri ile egiterek kumas iiretim parametrelerinden dogru bir sekilde tahmin

edilebilmektedir (Nayak ve Padhye, 2018).

Hui ve ark. (2007) ve Hui ve Ng (2009), dikis biiziilmesi, dikis ylizmesi ve dikis
verimliligine dayali olarak giysi imalati1 sirasinda kumaglarin performansini arastirmak igin
YSA’y1 uygulamiglardir. YSA modeli, az miktarda egitim veri seti kullanilmasina ragmen,
yap1 hatalarini tespit etmede yiiksek dogruluk vermistir. Dikis performansinin tahmin
edilmesiyle ilgili diger birkac arastirma sunlar1 igermektedir: tekstil dikislerinin otomatik
kalite kontrolil i¢in YSA uygulamasi (Bahlmann ve ark., 1999); dikis sirasinda kumaslarin
performansini tahmin etmek i¢in YSA uygulamasi (Hui ve Ng, 2005); ve kumaslarin dikis
mukavemeti ve kopma uzamasinin modellenmesi i¢in YSA uygulamasi (Yildiz ve ark.,

2013). Konuyla ilgili olarak son yillarda yapilan diger bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

Midha ve ark. (2010), yiiksek hizli endiistriyel dikis sirasinda dikis ipligi mukavemet
kaybini tespit etmek i¢in YSA kullanmislardir. Giris parametreleri olarak iplik dogrusal
yogunlugu, kumas alan1 yogunlugu, kumas katmanlarinin sayisi, dikis yogunlugu ve igne
boyutu alinmistir. 54 numune egitim i¢in ve 14 numune test i¢in olmak iizere toplamda 68

numune kullanilmigtir. Elde edilen veriler iplik tiplerine gore dort gruba boliiniip egitim
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yapilmistir. Test setinde ortalama karesel hatasi, dort grupta 17,63 ila 20,56 arasinda
degerler almistir. Dort gruptaki determinasyon katsayisi sirasiyla 0,94, 0,83, 0,83 ve 0,85
olarak bulunmustur. Brad ve ark. (2015), dikis biiziilmesi i¢in Fourier doniisiimiinii ve
denetimsiz bir sinir ag1 olan Kohonen Haritasini kullanarak spektral goriintii analizi
yapmiglardir. Girdi goriintiileri, 5. siniftan (en iyi) 1. sinifa (en kotii) kadar bes ayr kalite
derecesine gore smiflandirilmistir. Kurulan modele bir dikis biiziilme goriintiisii
verildiginde ait oldugu bes smiftan birine atanacaktir. Kohonen ag1 ile biiziilme hatalari
%71,42 oraninda dogru bir sekilde simiflandirilmistir. Pan ve ark. (2017), otomatik dikis
biiziilmesi degerlendirmesi i¢in iki boyutlu goriintii analiz sistemi gelistirmislerdir. Analiz
icin en uygun goriintii boyutlarint belirlemek amaciyla ¢esitli genislik ve uzunluklardaki
dikis biizlilme goriintiileri tizerinde manuel degerlendirmelerdeki hatalar1 analiz edilmis ve
dikis hattin1 bulmak icin kenar algilama ve Hough doniisiimii teknikleri kullanilmistir.
Dikis biiziilmesinin bes karakteristik 6zelligi, beyazlatilmis profil lizerinde farkli esikler
kullanilarak olgiilmiis ve kumas dikis bilizme derecesinin otomatik siniflandirmasini
gerceklestirmek i¢in GY sinir agi olusturulmustur. Deneysel sonuglar, modelin 25
numuneden 23 tanesini dogru siniflandirabildigini gostermistir. Sarkar ve ark. (2021),
denim giysilerin dikis mukavemetine yonelik bir tahmin modeli gelistirmek i¢in bulanik
mantik uzman sistemi kullanmistir. Bulanik uzman sistemi, denim giysilerin {ist iiste
bindirilmis dikislerinde uygun dikis mukavemetini ayarlamak icin bir karar verme araci
saglamak tizere gelistirilmigtir. Sistem dort ana Dbilesenden olusturulmustur:
bulaniklastirma arayiizli, kural tabanlari, karar verme mantig1 ve durulastirma arayiizi.
Bulanik mantik sisteminin ingasinda giris parametresi olarak iplik dogrusal yogunlugu ve
incteki dikis sayisi olmak iizere iki degisken, ¢ikis parametresi olarak ise dikis mukavemeti
kullanilmistir. Hem deneysel hem de tahmin edilen sonuclar karsilastirilmistir.
Determinasyon katsayisinin 0,98 degerini vermesi, denim giysilerin dikis mukavemetini

yiiksek diizeyde tahmin edebildigini géstermistir.

2.3.2. Bilgisayar destekli tasarim sistemleri

Giysi imalatindaki 6nemli adimlardan biri, kagit kaliplarin tasarimcilar tarafindan yapildig
ve daha sonra bir bilgisayara sayisallastirildigi kalip yapimidir. Bir giysi i¢in, ii¢ boyutlu
giysinin temel bloklar1 olan iki boyutlu kaliplar hazirlanir. Hazir giyim endiistrisinde
model olusturma, sayisallastirma, serilendirme ve pastal planlama igin ¢esitli CAD
yazilimlan kullanilmaktadir. CAD yazilimi, yiiksek verimlilik ve iyilestirilmis kalite elde

etmeye yardimer olmaktadir. Giyim tasariminda yer alan tasarimcilar, CAD yazilimini
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kullanarak ¢ok sayida tasarim olusturmaktadir. Bununla birlikte, CAD yazilimi, belirli bir
giysi stili i¢in giysi kaliplari1 veya tasarimlarini otomatik olarak olusturmak icin
kullanilamamaktadir. Ek olarak, bir¢ok hazir giyim endiistrisinde geleneksel giysi kalib1
olusturma yontemi hala deneyimli tasarimcilar tarafindan yapilmaktadir ve kalip olusturma

yapay zeka kullaniminin kapsami olmasina ragmen CAD kullanimint igermemektedir

(Nayak ve Padhye, 2018).

Temel giyim kaliplarin1 otomatik olarak gelistirmeye yardimci olabilecek yapay zekayi
uygulamak igin cesitli arastirmalar yapilmistir. Ornegin, Inui (1996), sistem
kullanicilarinin tercih ettigi giyim tasarimlarini aramak icin kullanilabilecek bir YZ
entegreli CAD sistemi (CAD ve GA kombinasyonu) gelistirmistir. Arama siireci,
kullanicinin sistemler tarafindan tiretilen 6rnekleri degerlendirdigi insan-makine etkilesim
dongiilerini igermektedir. Kim ve Cho (2000) tarafindan kadin elbise tasarimi igin
etkilesimli GA tabanli bir moda tasarim destek sistemi gelistirilmistir. Bu sistem, insan
tercihlerini ve duygularini kullanarak en uygun moda tasarimimi tahmin edebilmektedir.
Sistem arayiiziinii gelistirmek i¢in Sanal Gergeklik Modelleme Dili (3D Studio MAX) ve
OpenGL kullanilmustir.

Kalip yapimi sirasinda, "kolaylik pay1" faktoriiniin giyen kisiye rahatlik sagladigi ve viicut
hareketini kolaylastirdig1 diistintilmektedir. Hareket kolayligi payi, kumasin tiirline ve
kullanicinin viicut sekline ve viicut boyutlarina baghdir. Kullanictya dogru sekilde uyum
ve rahatlik ile bagarili kalip tasarimi i¢in uygun kolaylik pay1 degeri esastir. Bu alan ¢ok
sayida arastirmacinin ilgisini gekmistir. Ornegin, Chen ve ark. (2006), jean tipi pantolonlar
icin kolaylik toleransi ile ilgili unsurlar (giysinin yapisal parametreleri, kullanicinin
rahatlik gereksinimleri ve kullanicinin viicut dlciileri gibi) arasinda iyi bir iligki kurmak
icin matematiksel modeller gelistirmis ve arastirmiglardir. Giyenlerin  duyusal
degerlendirmesi acisindan giysi kalib1 olusturma ile basa ¢ikmak i¢in akilli bir model
gelistirilmistir. Bu model, kullanicinin rahatini kolaylastirmak i¢in kullanicinin viicut
sekline ve boyutuna bagl olarak yeni rahatlik toleransi degerlerinin iiretilmesine yardimci
olmustur. Kolaylik payma iliskin bu calisma bagka bir ¢alismada daha da genisletilmistir
(Chen ve ark., 2009). Kullanicinin temel viicut pozisyonlar: ve hareketleri arasinda bir
iliski kurulmustur. Toplam kolaylik payi, sirali bir agirlikli ortalama alma operatorii
kullanilarak tahmin edilmistir. Arastirmanin verimliligini arastirmak ve sonuclari

dogrulamak i¢in jean pantolonlar kullanilmistir. Calisma basarili olmasia ragmen, diger
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giysi tiirlerini rahatlik payindaki etkinlik ag¢isindan dogrulamak icin ek arastirma

caligmalarina ihtiya¢ duyulmustur.

Lin (2007), farkli durumlarda kiyafet secerken miisterilerin talebini karsilamak igin,
tasarimcilarin miisteriler i¢in yenilik¢i bir kiyafet stili tasarlamasina yardimer olabilecek
akilli bir tasarim sistemi gelistirmistir. Farkli giysi kombinasyonlarin1 aramak i¢in arama
isleminde GA tabanli sistem kullanilmigtir. YSA, gelistirilen giysi giyme stillerinin
kombinasyonlarimi siniflandirma mekanizmasini degerlendirmek i¢in 6grenme ve bilgi
edinme yoluyla smiflandiriciyr olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu sistem, moda tasarimi
konusunda 6nceden bilgisi olmayan bir miisterinin, en iyi olan tasarim semasini segmesine
yardimci olabilmektedir. Bu arastirmanin sinirliligl, yalnizca birkag basit renk tiiriinii

dikkate almas1 olmustur.

2.3.3. Uretim planlama ve kontrol

Uretim planlama ve kontrol (UPK), teslimat tarihlerinin karsilanmasi ve miisterilerin
sipariglerinin zamaninda teslim edilmesi igin cesitli iiretim departmanlart arasinda
koordinasyon saglamaktadir. Cesitli arastirma faaliyetleri, UPK ile ilgili sorunlara
odaklanmakta ve darbogazi onlemeye calismaktadir (Wong ve ark., 2005; Guo ve ark.,
2008). Calismalarin ¢ogu, makine yerlesiminin diizenlenmesi, dikiste hat dengeleme ve
dikisteki operatdrlerin yonetilmesi gibi dikis boliimiine iliskin UPK’deki sorunlara
dayanmaktadir. YZ, makine yerlesimi, operasyon atamasi ve dikis hatti dengeleme
problemlerini ¢6zmek veya optimize etmek igin kullanilabilmektedir. Bu durum, UPK nin

hedeflerine ulasilmasina yardime1 olabilmektedir.

Chen ve ark. (2005), belirli bir miisteri siparisinde en uygun iiretim tesisini belirlemek i¢in
karar vermede karar destek sistemi kullanmislardir. Kararlar alinirken olgiilen verileri
analiz etmek i¢in GA kullanilmistir. Elde edilen raporlar ve Gantt semalar1 karar vericilerin
secim yapmasini kolaylastirmistir. Sistem, kullanim1 kolay, senaryolar1 ¢alistirabilecek ve
kiiresel hazir giyim endiistrisine uygun olacak sekilde tasarlanmistir. Wong ve ark. (2005)
tarafindan, dikim béliimiinde UPK ile ilgili problemlerin iistesinden gelmek igin yeniden
planlamada GA tabanli gercek zamanli bir segmentasyon gelistirilmistir. Dikim Oncesi
asamada lretim planlamasinin en uygun ¢0ziimiinii aramak icin pastal planlama, serim,
kesim ve demetleme islemlerinin programlanmasi birlestirilmistir. Onerilen yaklagim
uygulandiktan sonra planlamadaki sapmalarin = %44.42 ila  %21,79 arasinda

iyilestirilebildigi goriilmiistiir.
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Baska bir ¢alismada, Guo ve ark. (2008) tarafindan, uygun montaj hatlarina goére her bir
liretim siparisi i¢in {iretim planlamada GA tabanli bir sistem tasarlanmistir. Bu sistem,
iiretim gecikmesi, tiretim belirsizlikleri (islem siiresi, siparisler ve oncelikli varis stireleri
gibi) ve diger darbogazlar icin cesitli faktorler dikkate alinarak tasarlanmustir. Ug farkli
durum baz alinarak ii¢ deney yapilmistir: belirsiz islem siiresi, belirsiz siparis ve belirsiz
varls zamanlari ile siparis planlama. Onerilen ydntemin, deneyler igin totalde %90

lizerinde memnuniyet seviyesine ulagildigini gostermistir.

2.3.4. Son giysi kontrolii

Bitmis ve yar1t mamul giysilerin iiretimleri sirasinda denetlenmesi, daha az ret almak icin
¢ok onemlidir. Bitmis bir giysinin nihai kalitesi, dikis kalitesine ve diger hatalara baglidir.
Bitmis giysilerin nihai kalite kontrolii, cogunlukla deneyimli kisiler tarafindan
yapilmaktadir; bu, ¢ok zaman alicidir ve dogas1 geregi ¢cogu zaman siibjektiftir. Kontroliin
sonuclar1, kontrolciiniin fiziksel ve zihinsel durumundan etkilenmektedir. Bu nedenle,
verimliligin artmasi1 ve dogru sonuglar elde etmek i¢in otomatik denetim cihazlar
gerekmektedir. Sinirh sayida ¢alisma yapilmis olmasina ragmen, bitmis giysilerin kalite
kontrolii i¢in yapay zeka ve gorinti isleme kullanilarak otomatik kontrol

gerceklestirilebilmektedir (Yuen ve ark., 2009a).

Giysi lretimi sirasinda her islem (kesim, dikim ve {itii), bitmis giysinin kalitesini etkileyen
hayati bir rol oynamaktadir. Yar1t mamullerin kalitesi, son kontrolden 6nce bu siireglerin
her birinde kontrol edilmelidir. Bitmis giysiler, ozelliklerine, genel goriiniimlerine,
hatalarina ve beden uyumlarina goére denetlenmektedir. Bitmis giysiler, dikis kalitesi, dikis
boyunca uyumsuz ekoseler veya gizgiler, biiziilmiis dikis veya dikislere takilan ekstra
malzeme, kenarlar boyunca diizensiz dikis ve giysi Uiretimi sirasinda ortaya ¢ikabilecek

diger bircok hata i¢in ayrintili olarak incelenmektedir.

Yapay zekanin bitmis giysi kontroliinde uygulanmasi sunlar icermektedir: bilgisayarl
gorme sistemleri kullanilarak gomlek yakalarindaki (tek renkli malzemeler icin) genel
hatalarin otomatik olarak siniflandirilmasi (Norton-Wayne, 1990); Amerikan Tekstil
Kimyagerleri ve Renk Uzmanlar1 Birligi’nin bir lazer sensor kullanarak kirigikligin
degerlendirilmesi i¢in kirisiklik derecelendirme uygulamasi (Kim, 1999; Mori ve
Komiyama, 2002); dalgacik doniisimii ve GY sinir ag1 kullanilarak dikis hatalarinin
saptanmasi ve siniflandirilmas1 (Wong ve ark., 2009; Yuen ve ark., 2009b); kendi kendini

organize eden haritalamay1 kullanarak dikis biiziilme degerlendirmesi (Mak ve Li, 2008);
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ve giysi kontrolii i¢in akilli bir aski tasarimi (Yuen ve ark., 2008). Dikissiz giysilerin
imalatinda, YZ ¢evrimig¢i hatalar1 tespit etmek ic¢in kullanilabilmektedir. Nihai giysinin
goriintiisti yakalanip ve standart giysi ile karsilastirilabilmektedir ve standarttan herhangi
bir sapma o anda diizeltilebilecek bir hata olarak raporlanmakta veya hatanin olustugu

yerde bir isaretleme yapilmaktadir (Nawaz ve Nayak, 2015).

Yuen ve ark. (2009b), calismalarinda 6rme kumasg goriintiilerini kullanarak, kumas dikis
kontrol yontemi gelistirebilmek ve kumaslar1 siniflandirabilmek i¢in li¢  sinif
belirlemislerdir: (1) dikis hatalar1 olmayan dikisler; (2) kivrilma hatali dikisler ve (3)
biiziilme hatali dikisler. Kumas goriintiileri islendikten sonra, siniflandirma ve nesne
tanima icin GY sinir ag1 kullanilmistir. GY sinir aginmi kullanarak kumaslardaki dikis
hatalarin1 tanima oran1 %100 olarak bulunmustur. Kalkanci ve ark. (2017), siiprem ve
interlok kumagslardan yapilmis tigsortlerin boyutsal 6lgiim 6zelliklerini tahmin etmek icin
ileri beslemeli geri yayilimli YSA’nin kullanimini arastirmaktadir. Bu amagla elastan
iceren ve icermeyen ii¢ farkli yogunluktaki farkli malzemelerden olusan iki kumas
grubunun her biri i¢in toplam 72 farkli tipte tisort iiretilmistir. Konfeksiyon {iretim
slirecinin ardindan nihai Urlinin (T-shirt) boyutlar1 tek tek alinarak kaydedilmistir.
Deneysel sonuglar, model tarafindan iiretilen boyutsal 6zelliklerin tahmininin oldukga

giivenilir oldugunu gostermistir (R? > 0,99).

2.3.5. Tedarik zincirindeki uygulamalar

Tekstilde tedarik zinciri yonetimi (TZY), farkli iiretim noktalari arasinda veya perakende
satigta liflerin, ipliklerin, kumaslarin, giysilerin, siislemelerin ve aksesuarlarin akigini
icermektedir. Ayrica, bilgi akisi1 da dahil olmak iizere yukarida listelenen tiim materyallerin
depolanmasini ve kontroliinii igermektedir. TZY, miisteriler i¢in deger yaratmada gesitli is
stireclerini, faaliyetleri, bilgileri ve kaynaklar1 entegre etmektedir. Uygun TZY, maliyeti ve
ticari rekabet giliciinii yonetebilmektedir. Diger iiriinlerin tedarik zinciri faaliyetlerinde
genis bir YZ uygulamasi olmasina ragmen, moda tedarik zincirinde sinirlt uygulamanin

oldugu birkag alan bulunmaktadir (Nayak ve Padhye, 2018).

YZ esasli modeller, TZY'nde herhangi bir noktada bilgi entegrasyonu ve paylasimi icin
kullanilabilmektedir (Lo ve ark., 2008; Au ve ark., 2006). Tedarik zinciri planlamas1 (Chiu
ve Lin, 2004); tedarik zinciri talep tahmini (Carbonneau ve ark., 2008); tedarik zinciri

(Chandra ve Kumar, 2000); numune yonetimi (Choy ve ark., 2009); etkili envanter
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yonetimi (Paul ve Azeem, 2011); ve envanter yenileme (Dong ve Leung, 2009; Pan ve
ark., 2009) igin gesitli YZ yaklasimlart kullanilabilmektedir.

Arikan Kargi (2016), gomleklik kumas tireten bir tekstil firmasinin gesitli alternatifler
arasindan en uygun iplik tedarik¢isini segmesine yardimer olacak bir ¢alisma yapmaistir.
Bulanik bir ideal ¢oziime gore tercih sirasi teknigi yontemi kullanarak karar siirecini
basitlestirmeye calismislardir. Tedarik¢i alternatiflerini degerlendirmek amaciyla literatiir
bilgileri ve firma karar vericilerinin goriisleri yardimiyla bes karar kriteri belirlenmistir.
Bunlar kalite, fiyatlandirma, teslimat siiresi, teknoloji ve esnekliktir. Bu uygulamadaki
alternatiflerin yakinlik katsayilar1 incelendiginde ilk firma alternatifinin (0,65) ile en
yiikksek katsay1 degerine sahip oldugu ve birinci sirada yer aldigi goriilmistiir. Diger

alternatiflerin daha diisiik katsayilara (0,42 ve 0,44) sahip oldugu goriilmiistiir.

2.3.6. Perakendecilikteki uygulamalar

Tekstil perakendeciligi, tekstil trinleri treticileri ile tiiketiciler arasindaki baglantiyi
kurmaktadir. Son yirmi yilda, tekstil perakendeciligi, teknolojik gelismeler ve tiiketicilerin
modaya yonelik hizli davramis degisiklikleri nedeniyle en rekabetci perakende
sektorlerinden biri haline gelmistir. YZ uygulamasinin giderek arttig1, satig tahmini (Yu ve
ark., 2011; Sun ve ark., 2008); moda perakende satig tahmini (Au ve ark., 2008; Xia ve
ark., 2012); tiiketicilere stil 6nerisi (Hsu ve ark., 2009); miisteri iliskileri yonetimi (Ngai ve
ark., 2009; Groves ve Valsamakis, 1998); talep tahmini (Fumi ve ark., 2013); miisteri
memnuniyetini belirleme (Goode ve ark., 2005); ve moda koordinasyonu gibi

perakendecilikte birkag¢ alan bulunmaktadir.

YZ oneri sistemleri, tiiketiciler i¢cin uygun stil ve tasarim kombinasyonunun se¢ilmesi i¢in
kullanilabilmektedir (Ding ve Xu, 2008; Hsu ve ark., 2009). Bazi durumlarda, iki farkli stil
arasindaki ince farklari belirlemek ¢ok zordur. YZ, iki veya daha fazla farkl stil arasindaki
farkliliklar1 ve benzerlikleri belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Ornegin, Koehl ve ark.
(2008), kumaslarin moda temalar1 arasindaki farkliligi ve benzerligi karakterize etmek igin
BM tabanli YZ kullanmiglardir. YZ tarafindan tanimlanan moda temalar1 arasindaki
farklilik, tiiketicinin moda se¢imleri ile kumaslarin teknik parametreleri arasinda iliski

kurabilen girdi alaninin alaka diizeyini analiz etmek i¢in kullanilabilmektedir.

Tiketiciler kumas tusesinin yani sira kumasin dokusunu da incelemeye calisirlar. Kumasg
dokusu, bir tekstil ylizeyinin kalitesidir. Doku piiriizlii veya piiriizsiiz olabilir ve bir

giysinin tasarim siirecini biiylik 6l¢iide etkilemektedir. Bir kumasin dokusunu aragtirmak
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i¢in birgok arastirma yapilmistir. Ornegin, kumas dokusu olusturmada optimum sonuglar
elde etmek i¢in Muni ve ark. (2006), genetik programlama kullanarak etkilesimli bir doku

olusturma siireci gelistirmislerdir.

Alkap (2019), ring ve open end iplik iiretimi gergeklestiren iki adet iplik firmasina ait
2013-2018 donemi iplik satig rakamlarini kullanarak ekonomik ve firma performans
parametreleri girdileri ile gelecek donem iplik satis miktarlari tahmini i¢in YSA yontemi
kullanmustir. Dalgali déviz kuru ve ekonomik sok anlarinda iplik talebinde meydana gelen
degisimler modelde incelenerek, bir iplik firmasinin iiretim planlama ve finansal yonetimi
acisindan karar destekleyici bir sistem tasarimi sunulmasi amaglanmistir. Bu amagla
gelistirilen bir YSA modelinde R degeri araligi 0.80 ve 0.87 olarak bulunmus ve yiiksek bir

iliski gézlemlenmistir.
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3. ONCEKIi CALISMALAR

3.1. Sonil Iplik ve Sonil Kumasla Tlgili Calismalar

Ceven ve ark. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, radyal taban fonksiyonlu sinir agi
modelleri kullanarak soénil iplik ve kumasin asinma direncinin tahmini tizerine ¢alisiimistir.
Ipliklerin iiretiminde hav ipligi i¢in alt1 farkli hammadde (viskon, 0,9 dtex akrilik, 1,3 dtex
akrilik, penye pamuk, karde pamuk ve open end pamuk) kullanilmistir. Hav uzunlugu 0,7
ve 1 mm, biikkiim 700 ve 850 tur/m ve iplik numarast Nm4 ve Nm6 olacak sekilde farkli
kombinasyonlarla 48 adet numune iiretilmistir. Yapay sinir ag1 modeli i¢in girdi olarak
iplik numarasi, hav uzunlugu, biikiim seviyesi ve hav ipligi malzeme tipi gibi sonil iplik
parametreleri  kullanilmigtir.  Tahminleme modeli, farkli istatistiksel modellerle
karsilastirilmistir. Ortalama mutlak hata degerleri, iki istatistiksel yontem ve akilli model
ile sonil kumas i¢in, sirasiyla 3.62, 3.39 ve 2.93 olarak; sonil iplik icin ise 1.18, 0.86 ve
0.80 olarak bulunmustur. Akillt modelin istatistiksel modellere gore tahmin performansinin

daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Ceven ve Ozdemir (2007) tarafindan yapilan calismada, sonil iplik cekme davranigini
degerlendirmek ve tahmin etmek i¢in bulanik mantik kullanilmistir. Sonil iplikler, bir s6nil
iplik makinesinde farkli iplik numaralari, hav uzunluklar1 ve biikiim seviyelerinde
tretilmistir. Bu tiir ipliklerin iiretiminde 6zIi iplik bileseni akrilik, hav ipligi bileseni ise
viskon olarak secilmistir. Sonil ipliklerin kaynar su ¢ekmesi, bir laboratuvar test yontemine
gore Olclilmiistiir. Bulanik mantik modelini kurmak ve temel ilkeleri olusturmak igin
deneysel veriler kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, daha yiiksek biikiim
seviyelerine ve daha kisa hav uzunluklarina sahip $onil ipliklerin ¢gekme degerlerinin daha
diisiik oldugu, iplik numarasinin da ¢ekme ilizerinde onemli bir etkiye sahip oldugu
goriilmiistiir. Bulanik mantik modelinden elde edilen sonuglarin gercek sonuglarla
karsilastirilmasi, olgiilen ve tahmin edilen iplik ¢ekme degerleri arasinda giiclii bir dogrusal

iliski (R=0.985) oldugunu gostermistir.

Tunak ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, sonil ipliklerde meydana gelen ¢esitli
hata tiplerinin izlenmesi i¢in bir kontrol diyagrami tanitilmistir. Kontrol diyagraminm
uygulamak i¢in, bir goriintli matrisi olarak sonil ipligin gri seviyeli bir goriintiisii
yakalanmistir. 1kili gériintilyii esikleme ve goriintiiden kiigiik nesneleri ¢ikarmak icin
morfolojik bir agma islemlerinden olusan goriintii 6n isleme uygulanmistir. Islenen

goriintiilerden Slgtilen hav ipliginin yiiksekligi, izlenen kalite 6zelligi olarak secilmistir.
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Izlenen kalite karakteristii yiiksek oranda otokorelasyona sahip oldugundan,
otokorelasyon yapisini modellemek i¢in birinci dereceden otoregresif AR(1) modelinin
uygun oldugu bulunmustur. AR(1) proses parametrelerinin tahminine bagli olarak,
modifiye edilmis tstel agirlikli hareketli ortalama kontrol diyagrami, uygun AR(1)
modelinin artiklarini izlemek i¢in kullanilmistir. Modifiye edilmis kontrol diyagraminin
farkli tipteki sonil iplik hatalarin1 izlemek igin basarili bir sekilde kullanilabilecegi

gosterilmistir.

Tekeoglu ve Kavusturan (2011), sonil ve makarna doseme kumaslarin kopma mukavemeti
ve asinma direnci Ozelliklerini arastirmiglardir. Sonil ve makarna iplik liretiminde dort
farkli hammadde kullanilmigtir: akrilik, polyester, pamuk ve viskon. Sonuglarin
degerlendirilmesi i¢in istatistiksel yontem kullanilmistir. Her iki kumas ¢esidinde, kopma
mukavemetinin ve asinma direncinin kullanilan hammadde ve fantezi iplik yapisindan
etkilendigi goriilmiistir. Makarna ipliklerin daha diisik asinma direnci ve daha yiiksek
mukavemete sahip oldugu goriilmiistiir. SOnil kumaslarin aginma sonrast agirlik kaybinin
daha fazla oldugu ve makarna kumaslarin daha yiiksek stres degerlerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Pamuk ve polyester ipliklerin daha az asindigi; polyester iplik ve kumaslarin

daha yiiksek kopma mukavemetine sahip oldugu goriilmiistiir.

Babaarslan ve Telli (2013) tarafindan yapilan ¢alismada bir fantezi iplik ¢esidi olan sonil
ipliklerin giyim konforunu gelistirerek denimde kullanilabilirligi arastirilmigtir. Ayni
gramajdaki klasik denim kumagla atkisinda $6nil ipligi kullanilmis denim kumasin kopma
mukavemeti, kopma uzamasi, yirtilma mukavemeti ve asinma direngleri arasindaki fark
incelenmistir. Sonug olarak sonil ipligin tipik 6zelligi olan diisiik asinma degerlerinin
aksine, tahmin edilenlerden farkli sonuglar elde edilmistir. Ayrica elde edilen kumasin
yirtilma mukavemeti, kopma mukavemeti ve uzamasi bakimindan da kabul edilebilir

seviyelerde degerler aldig1 goriilmiistiir.

Siile (2014) tarafindan, so6nil ipligin ekseni iizerinde gbzlenen yerel bir yapisal dokunun
boyutlarint dogrudan belirlemek i¢in yeni ve hizli bir goriintii analizi esashi yontem, yani
eksenel gri seviye (EGS) karakteristiginin gikarilmasi sunulmustur. Helisel olarak sarilmis
ozli ipliklerden olusan dokudan elde edilen EGS sinyali, biikiim seviyesinin ve
varyasyonlarinin belirlenmesini saglamistir. Ek olarak, algoritmik esikleme islemi
kullanilarak biikiim seviyesini elde etmek icin eliptik kesitli sarmal ipligin parametrik
denklemini iceren ¢ok adimli gradyan tabanli esikleme adli yeni bir dolayli yontem

gelistirilmistir. Hough Doniistimii yontemi, yeni yontemle elde edilen biikiim ve biikiim
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oryantasyon degerlerinin dogrulanmasint saglamistir. Biikiim seviyesinin belirlendigi
goriintii bolgelerine karsilik gelen sinyal degisikliklerini degerlendirmek i¢in bilgisayarli
gorliis tnitesi ile birlikte optoelektronik sensor igeren bir iplik kontrol sistemi

gelistirilmistir.

flhan ve Yarar (2015) tarafindan yapilan calismada, bir fantezi iplik ¢esidi olan sonil
iplikte biikim daralmasina etki eden faktorler teorik ve istatistiksel yaklasimlarla
arastirilmistir. Bu arastirmanin amaci, lretim Oncesi sonil iplikte biikiim daralmasini
tahmin etmek i¢in bir model gelistirmek olmustur. Teorik yaklagimda geometrik
yontemlerle matematiksel bir model gelistirilmistir. Farkli seviyelerde etkili faktorler
iceren bir deney tasarimina gore yirmi yedi farkli sonil iplik numunesi tretilmistir.
Istatistiksel yaklasimda, veri setleri 20 ve 7 olmak iizere iki kisma ayrilmistir. 20 tanesine
asamali regresyon analizi uygulanmis ve anlamli bir model elde edilmistir. Kalan veri
setleri dogrulama i¢in kullanilmistir. Son olarak, matematiksel ve istatistiksel modeller
dogrulanmis ve biikiim daralmasini tahmin etmek i¢in performanslar1 karsilastirilmistir.
Sonug olarak, regresyon modelinin performansinin matematiksel modelden biraz daha iyi
oldugu kanitlanmistir. Bununla birlikte, her iki model de sonil ipliklerde biikiim daralmasi

i¢in kabul edilebilir tahmin degerleri vermistir.

[lhan (2017) sénil iplikte mukavemet ve uzama Ozellikleri ile ilgili olarak bir calisma
yapmustir. Iplik numuneleri %100 penye iplikten iiretilmistir. Ipliklerin hav uzunluklar1 1
mm olarak biitlin numunelerde sabit tutulmustur. So6nil ipliklerde bag ve hav ipligi olarak 3
farkli numarada iplik kullanilmistir. Ayrica 3 farkli biikkiim seviyesi bu ipliklerin
tretiminde kullanilmistir. Bu parametrelerin kombinasyonlariyla 27 farkli sonil iplik
numunesi iiretilmistir. Numunelerden 20 tanesi istatistiksel analiz i¢in kullanilmis, 7 tanesi
ise dogrulama i¢in ayrilmigtir. Ayrica biitlin numuneler i¢in matematiksel yontem ile de

tahminleme yapilmstir. Iki yontemin performansi degerlendirilmistir.

Esi ve Baykal (2020), standart stapel polyester (PES) iplikler ve atik PET siseleri geri
dontistiirerek elde ettikleri geri doniistiiriilmiis polietilen tereftalat (r-PET) iplikleri bag ve
hav ipligi olarak kullanarak sonil iplik elde etmislerdir. Iplik tiirii, iplik numarasi, hav
uzunlugu gibi faktorler ile cesitli kombinasyonlarda 16 ¢esit s6nil iplik {iretimi
gerceklestirilmistir. Daha sonra bu iplikler atkida kullanarak dokuma kumas elde
edilmistir. %100 r-PET ipliklerden, yani bag ve hav ipliklerinin her ikisinde de r-PET

kullanilmis ipliklerden iiretilen dokuma kumaslarda atki kopma mukavemetlerinin diger
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tirlere gore bir miktar azaldigi, ancak bu azalmanin istatistiksel olarak anlamli olmadig:

gorilmiistiir.

Fouda ve ark. (2021), iplik biikiimii, hav yiiksekligi ve ilmek uzunlugu parametrelerinin,
kis aylarinda dis giyimde kullanilan s6nil kumaslarda, geometrik, fiziksel ve
termofizyolojik  Ozellikleri iizerindeki etkisini arastirmiglardir. Ayrica, secilmis
parametrelerin kumas asinma direncine etkisi incelenmistir. Sonil iplik tiretiminde, 700 ve
850 tur/m biikiim, 1, 1.2 ve 1.5 mm olmak iizere ii¢ farkli hav yliksekligi ile 40 tex sonil
ipligi tretilmistir. Kumas iiretimi i¢in 1, 1.2 ve 1.4 cm olmak iizere ti¢ farkli ilmek
uzunlugu secilmistir. Boylece 18 adet diiz 6rme kumas numunesi iiretilmistir. Sonuglar
istatistiksel olarak analiz edilmistir. Test edilen kumas 6zelliklerini etkileyen en belirgin
faktoriin kumas ilmek uzunlugu, sonrasinda sonil iplik hav yiiksekligi ve ardindan so6nil
iplik biikiim seviyesi oldugu bulunmustur. Hav yiiksekligi ve biikiim arttik¢a 1s1l direng ve

iletkenlik artarken hava gecirgenligi ve su buhari direnci azalmigtir.

3.2. Tekstilde Yiizey Ozelligi Cikarmayla Tlgili Calismalar

Shin ve ark. (2010), belirli bir tekstil triiniinden belirli insan duygusal kavramlarini
otomatik olarak tahmin edebilen bir duygu tahmin sistemi sunmuslardir. Onerilen
yontemde, renk ve desen, bir goriintiiyle iliskili duygusal anlami tahmin etmek i¢in ipuglari
olarak kullanilmistir. Bu o6zellikler, sirasiyla renk nicemleme ve g¢ok diizeyli dalgacik
dontisimii  kullanilarak ¢ikarilmistir. Cikarilan Ozellikler daha sonra ti¢ temsili
simiflandirictya uygulanmigtir: K-ortalamali kiimeleme, Naive Bayes ve ¢ok katmanli
algilayici. 3600 tekstil gorlntiisii kullanilarak onerilen duygu tahmin ydntemi
degerlendirildiginde ¢ok katmanli algilayici en iyi performans: iiretmistir. Onerilen ¢ok
katmanli  algilayici, yalnmizca renk veya desen kullanan diger yoOntemlerle

karsilagtirildiginda, %92 nin lizerinde dogrulukla en iyi performansi1 gostermistir.

Jing ve ark. (2014), ii¢ dokuma kumasi (bezayagi, dimi ve saten) ig¢in doku ozelliklerini
tantyan hizli ve otomatik bir tanimlama sistemi kurmay1 denemislerdir. ilk asamada, 6n
isleme sonrasi dokuma kumas goriintiilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in, Gri Seviye
Es-olusum Matrisi ve Gabor Dalgaciklar1 kullanarak daha global ve yerel goriintii 6zellik
degerleri elde edilmistir. Daha sonra iki 6zelligi 6zellik setleri olarak birlestirerek, temel
bilesen analizi araciligiyla diisiik boyutlu ve gerekli temel bilesen 6zellik vektorleri elde

edilmistir. Son olarak olasiliksal sinir ag1 tarafindan {i¢ temel dokuma kumas taninmistir.
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Diger sinir ag1 smiflandiricilarla karsilastirildiginda, olasiliksal sinir agimin daha hizli

egitim hiz1 ve daha yiiksek verimlilik ile 6nemli avantajlara sahip oldugu bulunmustur.

Yapi ve ark. (2015), bir makine Ogrenimi yaklasimi kullanarak tekstil hata tespit
problemini ele almistir. Uygun ozellik ¢ikarma ve smiflandirmaya dayali olarak tekstil
dokularini hatali ve hatasiz olarak siniflandirmak i¢in denetimli 6grenmeyi kullanan yeni
bir algoritma Onerilmistir. Doku tanimlamasinda, kompakt ve dogru sinyaller elde etmek
icin ¢ok Olgekli kontiir goriintli ayristirmasinin istatistiksel modellemesi kullanilmustir.
Hata tespit algoritmasi iki asamaya dayandirilmistir. Ik asamada, goriintiilerden bir egitim
seti kullanarak, her tekstil kategorisi i¢in referans hatasiz sinyaller ¢ikarilmistir. Ardindan,
hatal1 ve hatali olmayan siniflarin sinyallerini 6grenmek icin Bayes siniflandiricisi
kullanilmistir. Ikinci asamada, egitilmis Bayes smiflandiricist ve goriintiilerin bloklara
uygun bir sekilde ayristiritlmasi kullanilarak yeni goriintiilerde hatalar tespit edilmistir.
Algoritma, verimli bir hesaplama siiresi saglarken, tekstil dokularinda son derece hassas

hata tespiti ve lokalizasyon elde etme yetenegi elde edilmistir.

Giirgen (2019), tez calismasinda tekstil tipi tanima probleminin karmasik yapilar, sensor
tabanli sistemler kullanilmadan herhangi bir kamera ile elde edilecek fotograf ile
¢oziilmesini amaglamistir. Calisma, derin 6grenme tekniklerinden evrisimli sinir aglar ile
gerceklestirilmistir. Sinirli sayida bulunan benzer bir ¢alisma icin daha Onceden
hazirlanmis veri seti kullanilmistir. Bu amagla, VGG16, VGG19, InceptionResNetV2,
MobileNetV2, ResNet50 ve InceptionV3 evrigimli sinir ag1 (ESA) mimarileri kullanilarak
detayli sonuglar elde edilmis ve birbirileriyle karsilastirilmigtir. ResNet50 ve
InceptionResNetV?2 ile istenilen sonuclar elde edilememis ancak diger 4 mimari ile test
veri kiimesi ile yiiksek dogruluk oranlari elde edilebilmistir. Ayrica probleme 6zgii bir
ESA mimarisi 6nerilmistir. VGG16 ve Onerilen ESA modeli birlikte kullanildiginda

dogruluk oraninin %1 artti1 gériilmustiir.

Yildiz (2019) tarafindan yapilan calismada, ylizey analizine dayali bir tanima ydntemi
kullanarak yiin lifini tiftik lifinden ayirmak igin nesnel, kolay, hizli ve uygun maliyetli bir
yontem tasarlanmigtir. Bu amagla hem yiin hem de tiftik liflerinin mikroskobik goriintiileri
yiizey goriintiileri olarak on isleme tabi tutulmustur. Liflerden belirleyici bilgiler elde
etmek icin yerel ikili Oriintii tabanli 6zellik ¢ikarma islemi ve derin 6grenme ayr1 ayri
kullanilmistir. Orneklerin belirlenmesi i¢in siniflandirmaya dayali yontem kullanilmustir.

Deneysel sonuglar, bu tiir hayvan lifleri i¢in dogru bir yiizey analiziyle, sirastyla %99,8 ve
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%90,25 dogruluk oranlariyla derin 6grenme ve makine dgrenimi kullanarak yiin ve tiftik

liflerini tanimanin miimkiin oldugunu gostermistir.

Zhao ve ark. (2019) tarafindan, iiretilen tekstil liflerinin kalitesini saptamak ve
degerlendirmek icin nispeten basit ve etkili bir teknik Onerilmistir. Kumas hatalarinin
otomatik gorsel kontroliinii gergeklestirmek i¢in Oncelikle tekstil kumasinin goriintiileri
Blok Eslestirme ve 3-D filtreleme kullanilarak islenmistir. Daha sonra sirasiyla renk, doku
ve frekans spektrumu oOzellikleri olmak iizere tekstil lifleri goriintiisiiniin 6zellikleri
cikarilmistir. Renk oOzellikleri, insan gorme algist modeliyle daha tutarli olan ton-
doygunluk-yogunluk modeli kullanilarak ¢ikarilmistir; doku o&zellikleri, yerel gorinti
ozelliklerini tespit etmek ve tamimlamak i¢in olduk¢a iyi bir yontem olan OJlgekle
degismeyen Ozellik doniistiirme semasi kullanilarak ¢ikarilmistir. Tekstillerin frekans
spektrumu 6zelliklerinin ise, mekansal 6zelliklere gore giiriiltii ve yogunluk degisimlerine
kars1 daha az hassas oldugu bildirilmistir. Son olarak, kumas kalitesini ger¢ek zamanli
olarak degerlendirmek i¢in, tepe sinyal-giiriiltii oran1 ve yapisal benzerlik olmak {izere iki
kantitatif metrik parametre, tekstil kumas goriintiisiiniin kalitesini objektif olarak
degerlendirmede kullanilmistir. Tekstillerin kalitesini verimli bir sekilde tespit edebilen ve
degerlendirebilen, boylece tekstil {iretim hatlarinin verimliligini artiran, tekstil kumas

gorlntii 6zelligine dayali akilli bir algilama ve degerlendirme yontemi onerilmistir.

Cui ve Xue (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada, ¢ok renkli fantazi ipliklerin 6nemli yiizey
ozelliklerinin c¢ikarilmasi1 i¢in bir cerceve Onerilmistir. Fantazi ipligin goriintiislinii
kaydetmek icin bir goriintlii yakalama aparati kullanilmistir. Ardindan, yakalanan dijital
gorlntiiler, goriintii grilestirme, filtreleme ve morfoloji isleme olmak {izere nesnenin dijital
goriintlilerini yeniden olusturmak icin uzamsal olarak karsilik gelen piksel noktalar
tiretmek lizere islenmistir. Son olarak, fantezi ipliklerin yilizey 6zelliklerini ¢ikarmak igin
farkli segmentasyon yontemleri kullanilmis ve her fantezi iplik tiirli i¢in en uygun

segmentasyon yontemi incelenmistir.

Giiltekin ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alisma, su karistirilmis nonwoven kumaslarin
lif dagilimi ile gegirgenlik 6zellikleri arasindaki iligkiyi hava gegirgenligi ve gozeneklilik
acisindan arastirmak i¢in yapilmistir. Su karistirilmis nonwoven kumaslarin lif dagilimi ve
ag ozellikleri, bitmis Uriinlerin mekanik ve fiziksel performansi lizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Bu o6zelliklerin iiretim sirasinda fiziksel test yapilmadan kontrol edilmesi, iiretim
maliyetlerini, malzeme atiklarin1 ve proses parametrelerini degistirmek i¢in gerekli siirenin

azaltilmasinda 6nemli bir rol oynadigi goriilmiistir. Bu calismada, su karigtirilmis
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nonwoven kumaslarin yiizey 6zelliklerinden, gozeneklilik ve hava gecirgenlik 6zelliklerini
tahmin etmek i¢in yapay zeka yontemi gelistirilmistir. Bu amagla, kumas gdzenekliligini
O0lecmek ve yiizey istatistiksel 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in iki goriintii isleme algoritmasi
gelistirilmistir. Incelenen kumas ozelliklerinin tahmini igin bir YSA modeli
olusturulmustur. Farkli alan agirliklarina sahip polyester ve viskon lifleri numune olarak
kullanilmigtir. Hem g6zeneklilik hem de hava gecirgenligi 6zellikleri i¢in, tahminlenen ve
gercek degerler arasinda yiiksek regresyon degerleri elde edilmistir. YSA sonuglarina gore,
su kanistirllmis nonwoven kumaslarin hava gegirgenligi ve gozeneklilik 6zelliklerinin

yiizey goriintiilerinden yiiksek dogrulukla tahmin edilebilecegi ortaya ¢ikmustir.

Nazir ve ark. (2021), calismalarinda bir 6zellik ¢ikarma ydntemi kullanmislardir. Oncelikle
goriintli yeniden boyutlandirilmis ve gri tonlama diizeyine doniistiiriilmiistiir. Daha sonra
sekil ve doku 6zelligi ¢ikarma yontemlerine gore 6zellikler ¢ikarilmistir. Doku 6zelliklerini
bulmak icin, ayrik dalgacik dontisimii ve yerel ikili oriintii, sekil ozellikleri icin ise
degismeyen momentler kullanilmistir (¢oklu tanimlayicilarin bilesimi kullanilmisgtir).
Goriintiiyli yumusatarak giiriiltilyii ortadan kaldirmak i¢in Canny kenar bulma yontemi
kullanilmistir. Ozellik tanimlayicilarin boyutunu azaltmak amaciyla temel bilesenler
analizi kullanilmistir. Deneysel sonuglarda ayni ve farkli bir desen i¢in 300 batik gorsel
kullanilmistir.  Siniflandirma  yontemi olarak Destek Vektéor Makinesi yontemi
kullanilmistir. Genel sonug, ¢oklu o6zellikler kombinasyonunun, tekli 6zellik ¢ikarma
yontemiyle karsilagtirildiginda etkili sonuclar verdigini gostermistir. Temel bilesenler
analizi algoritmas: uygulandiktan sonra sistemin dogrulugu yaklasik %97,6 olarak

bulunmustur (uygulanmadan 6nce yaklasik %80 dogruluk saglanmustir).

Kim ve ark. (2021), bir dikis isleminin yakalanan goriintiisinden kopmus bir dikisi tespit
etmek i¢in, dnceden egitilmis VGG-16"nin baslangi¢ katmanlarindan ¢ikarilan ve evrisimli
sinir ag1 dzellik haritasini kullanan bir dikis hatasi tespit yontemi dnermislerdir. Onerilen
yontemin etkinligini degerlendirmek igin, normal goriintiiler, bunlarin yapay hatalar1 ve
dondiiriilmiis goriintiileri dahil olmak {izere bir dizi dikis goriintiisti {izerinde denemeler
yapilmistir. Sonug olarak 6nerilen yontemin gercek hatalart %92,3 dogrulukla tespit ettigi
goriilmiistiir. Ayrica, ger¢ek zamanli hesaplama i¢in gereken hesaplama siiresini azaltmak
amaciyla bilgi islem cihazlari ve derin 6grenme kiitiiphaneleri igin ek kosullar
arastirilmistir.  Goriintliyli  yeniden boyutlandiran  ve hafif bir derin 6grenme
kiitiphanesinden yararlanan genel ve ucuz bir tek karthh bilgisayar kullanildiginda

hesaplama siiresi 0,22 saniye olarak bulunmustur. Sonuglar, Onerilen ydntemin
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performansinin giysi liretimi i¢in uygun bir iiretim teknolojisi olarak uygulanabilirligini

dogrulamstir.

Seckin ve Secgkin (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, kumas hata tespiti i¢in daha hizli ve
daha yiiksek dogruluk saglayan yeni bir yiizey 6zelligi ¢ikarma yontemi sunulmaktadir.
Gelistirilen yontem temel olarak goriintiiden alinan bir pencereden Ozellik ¢ikarma
islemidir. I¢c ice ge¢mis cerceveler, pencereyi olusturan matriste tanimlanmistir. Her
cerceve ic¢in bir agirlik merkezi tanimlanmistir. Her c¢erceve igin, merkez pikselden agirlik
merkezine bir g¢ergeve vektorli ¢izilmistir. Cergeve vektorleri arasindaki cesitli vektor
fonksiyonlariin sonuglari yiizey 6zellikleri olarak kullanilmistir. Bu 6zellikler, hata tespiti
icin siniflandirma algoritmalarinda kullanilmistir. AITEX veri seti kullanilmis ve dnerilen
yontem geleneksel ylizey 6zelligi ¢ikarma yontemleri ile performans ve zaman agisindan
karsilagtirilmistir. Onerilen yontemin en hizli algoritmaya gore %55 daha hizl galistigi ve

en az %1.8 daha dogru sonuglar verdigi gosterilmistir.

Talu ve ark. (2022), yeni bir gergek zamanli kumas hata tespit sistemi Onermislerdir.
Onerilen endiistriyel goriis sistemi bir tezgah {izerinde gergek zamanli olarak
calistirlmistir. Ik olarak, gercek kumas goriintiileri ve yeni hatali yama yakalama
algoritmasi1 kullanilarak iki kumas veri tabani olusturulmustur. Bu ¢alismanin temel
amaclarindan biri yalnizca yapi hata tespitine odaklanan bir evrisimli sinir ag1 mimarisi
gelistirilmesidir. Calismanin en 6zgiin yonlerinden biri, kumas goriintiilerinin hatali piksel
bolgelerini yama tabanli Fourier analizi ile tespit edip derin Ogrenmeyle entegre
edilmesidir. Yeni gelistirilen hizli Fourier doniisiimii tabanli hatali yama yakalama
algoritmasi sayesinde, karmasik denim kumas dokularinda bile hatali doku alanlar1 goriiniir
hale getirilmistir. Ikinci olarak uygun bir evrisimli sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bdylece
model iyilestirilmistir. Derin modellerin ve geleneksel modellerin smiflandirma
performanslarint  karsilastirmak icin geleneksel Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma
yaklasimlar1 da kullamilmistir. Onerilen modelin hatali goriintiileri yiiksek dogrulukla

siiflandirabildigi goriilmiistiir (%96,5 dogrulukla).

Yasar Ciklagandir ve ark. (2023), farkli o6zellik ¢ikarma yontemlerinin ve farkli
smiflandiricilarin analiz  edilmesine;  kombinasyonlarin  avantaj/dezavantajlarmin
tartisilmasina; diger calismalardan farkli olarak 6zellik ¢ikarimi icin 6zellik fiizyonunun
kullanilmasia odaklanmislardir. Desenli ve desensiz kumaglarin hatali ve hatasiz olarak
ayrilmast i¢in, eldeki kumas veri kiimelerini farkli agilardan ele alan ve farkli 6zellik

¢ikarma (evrigimli sinir agi, minimum alaka ve maksimum artiklik) ve siniflandirma

34



(topluluk 6grenme, k-en yakin komsu, destek vektor makinesi) yontemleri uygulayan farkli
durumlar olusturulmustur. ResNetl8, 6zellik ¢ikariminda en yiiksek performansa sahip
evrisimli sinir modeli olup topluluk 6grenme ve destek vektér makinesi modelleri ile,

siniflandirmada birbirine yakin ve oldukc¢a bagarili sonuglar elde edilmistir.

3.3. Tekstilde Yapay Sinir Aglari ile Tlgili Cahsmalar

Zeydan (2007), YSA ve Taguchi deney tasarimi metodolojilerini kullanarak elyaf, iplik ve
kumas parametreleri ile kumas mukavemeti arasindaki ¢oklu dogrusal iliskiyi modellemeyi
amaglamistir. Optimum tasarim degerlerini ve her parametrenin katkisini belirlemek i¢in
Taguchi deney tasarimi uygulanmistir. Modellerin performansi, kdk ortalama kare hatasi
ile dl¢tilmiistiir. Taguchi deney tasarimi ve YSA metodolojileri ile olusturulan modeller
gercek deneysel verilerle karsilastirilmistir. YSA modelinin minimum hata ile daha iyi
yaklagim sagladigi bulunmustur. Bu calismada olusturulan YSA modeli, firmadaki
planlama departmanindaki miithendislerin, iiretim sipariginden 6nce kumas mukavemetini

iyi bir sekilde tahmin ederek kumas imalatini1 kolayca planlamalarina yardimer olmaktadir.

Majumdar ve ark. (2008), diiz dokuma kumaslarin ¢ekme mukavemetinin, YSA ve
dogrusal regresyon olmak tiizere iki ampirik modelleme yontemi kullanilarak tahmin
edilmesi tizerine ¢alismiglardir. Girdi parametreleri olarak ¢6zgii ipligi mukavemeti, ¢6zgii
ipligi uzamasi, ¢ozgl sikligi, atki sikligi ve atki ipligi numarast kullanilmistir. YSA
modeli, regresyon modelinden daha yiiksek tahmin dogrulugu ve genelleme yetenegi
gostermesine ragmen, her iki model de kumas mukavemetini oldukga iyi bir hassasiyetle
tahmin edebilmistir. Cozgl ipligi mukavemeti ve ¢ozgii sikligi, ¢ozgli yonlinde kumas

mukavemetini etkileyen en 6nemli iki faktor olarak bulunmustur.

Ozgelik (2009), farkli pamuk harmanlari kullanilarak, farkl iplik numarasi ve iplik biikiim
katsayisinda iretilen ipliklerden oOriilen interlok ©6rme kumaslarda, kumaslarin
boncuklanma o6zelliginin tahminlenmesini saglayacak denklemler ve modellerin elde
edilmesini hedeflemistir. Boncuklanmis kumaslarin degerlendirilmesinde goriintii analizi
yontemi prensibine gore calisan PillGrade Objektif Boncuklanma Degerlendirme Sistemi
kullanilarak, kumaglarin boncuklanma derecesi, toplam boncuk sayisi, agirlikli toplam
boncuk sayisi, ortalama boncuk alani, ortalama boncuk yiiksekligi, ortalama hav yiiksekligi
degerleri tespit edilmis ve bunlar bagimli degisken olarak kullanilmustir. Lif, iplik ve
kumas oOzellikleri ise bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Statistica ve Minitab

istatistik programlari araciligiyla ¢cok degiskenli dogrusal regresyon ve YSA yontemleri ile
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tahminleme analizleri gerceklestirilmistir. Sonuglar her bir bagimsiz degisken i¢in ayrintili
olarak degerlendirilmis ve YSA yontemlerinden daha iyi sonuglar alinmistir (Kumaslarin
boncuklanma derecesi, toplam boncuk sayisi, agirlikli toplam boncuk sayisi, ortalama
boncuk alani, ortalama boncuk yiiksekligi, ortalama hav yiiksekligi i¢in sirastyla 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 katsayisi degerleri elde edilmistir).

Midha ve ark. (2010), yiiksek hizli endiistriyel dikis sirasinda ipliklerdeki mukavemet
kaybini tahmin etmek i¢in YSA modeli tasarlamiglardir. Calisma i¢in dort farkl tipte iplik
(Merserize pamuk, polyester stapel, polyester-pamuk 6zIii ve polyester-polyester 6zlii)
kullanilmistir. Diger girdi parametreleri olarak iplik dogrusal yogunlugu, kumas alani
yogunlugu, kumas katmanlarimin sayisi, dikis yogunlugu ve igne boyutu alinmistir.
Sonuglarin, verilerin egitim ve test setlerine belirli bir boliimii lizerindeki bagimliligini
azaltmak i¢in, dort yonlii ¢apraz dogrulama testleri gergeklestirilmistir. Yani toplam
veriler, dort farkli sekilde egitim ve test setine boliinmiistiir. Ger¢ek ve tahmin edilen
dayaniklilik kaybi arasindaki korelasyon katsayisi elde edilmistir. Sinir agi sisteminin,
dikis sonrasi ipliklerin mukavemet kaybini iyi bir korelasyon ve daha az ortalama hata ile
tahmin edebildigi gézlemlenmistir. Her bir parametrenin mukavemet kaybimnin genel
tahmine goreceli katkisi, test veri setinin duyarhilik analizi ger¢eklestirilerek incelenmistir.
Duyarlilik analizi sonuglari, iplik tipinin en onemli girdi parametresi oldugu ve ardindan
iplik dogrusal yogunlugu, kumas katmanlariin sayisi, kumas alan yogunlugu, igne boyutu

ve dikis yogunlugunun geldigi goriilmiistiir.

Rolich ve ark. (2010) calismalarinda kumaslara kiigiik kuvvetlerin yiiklenmesi sirasinda
ortaya cikan kumasin uzayabilirligini aragtirmislardir. Giysi Uretim proseslerinin her
asamasinda ve giyim esyalarinin kullanimi sirasinda kumas tizerine kii¢iik kuvvetlerin
yiklenmesi s6z konusudur. Dimi dokumali ve %100 yinden 50 kumas iizerinde
incelemeler yapilmigtir. Kumasin temel 6zellikleri olarak ¢ozgii ve atki yogunlugu, birim
alan agirlig, kalinlik girdileri kullanmilmistir. Cozgii ve atki yoniindeki ¢ekme 6zellikleri
KES-FB1 6l¢iim sistemi kullanilarak 6l¢lilmiistiir. Kumaslarin uzayabilirlik 6zelliklerinin
Y SA kullanilarak tahmini yapilmis, sonuglar deneysel degerlerle karsilastirilip ve sapmalar
belirlenmistir. Uygulanan arastirmalar sonucu deneysel ve tahmin edilen degerler arasinda
minimum sapmalar e¢lde edilmis ve YSA’nin kumas Ozelliklerinin tahmininde

kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
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Bilisik ve Demiryiirek (2011), desenli denim kumaslar gelistirmis ve bu kumaslarin aginma
yiikii sonras1 mekanik 6zelliklerini karakterize etmislerdir. Ayrica bu kumaslarin ¢ekme ve
yirtilma mukavemetleri YSA ve istatistiksel model kullanilarak analiz edilmistir. Tim
denim kumaslar oncelikle asindirilmis ve daha sonra asindirilan kumaslara ayr1 ayr1 ¢cekme
ve yirtilma testleri uygulanmistir. Testlerden elde edilen gercek veriler YSA ve regresyon
modeliyle analiz edilmistir. Regresyon modeli, asindirilmig biiyiik yapisal desenli denim
kumaslarin ¢ekme mukavemeti 6zelliklerinin, kiiclik yapisal desenli ve geleneksel denim
kumaslarla karsilastirildiginda genellikle diisiik oldugunu gostermistir. Ote yandan asinma
cevrimleri arttikca tiim denim kumaslarin ¢ekme 6zellikleri genel olarak azalmistir. YSA
ve regresyon modellerinden elde edilen sonuglar Olgiilen degerlerle karsilagtirilmistir.
YSA'dan elde edilen degerlerin neredeyse tamaminin, regresyon modeliyle

karsilastirildiginda dogru bir sekilde tahmin edildigi sonucuna varilmstir.

Unal ve ark. (2012), calismalarinda siiprem 6rme kumaslarin patlama mukavemeti ve hava
gecirgenliginin tahmini i¢in hem regresyon hem de yapay sinir ag1 uygulamislardir. HVI
cihaziyla odlgiilen lif 6zellikleri ve iplik 6zellikleri, santimetre kare basina ¢ubuk ve sira
sayistyla birlikte bagimsiz degiskenler olarak secilmistir. Ik olarak alti farkli pamuk
tiirlinden, dort farkl iplik numarasinda (Ne 20, Ne 25, Ne 30 ve Ne 35) ve {i¢ farkli biikiim
katsayisinda (3.8, 4.2 ve 4.6) konvansiyonel ring iplikler iretilmistir. Tim iplikler
laboratuvar yuvarlak 6rgii makinesinde oriilmiistiir. Kumas 6zelliklerini tahmin etmek igin
regresyon ve YSA modelleri gelistirilmistir. Siiprem kumas 6zelliklerinin basariyla tahmin
edilmesinde tiim modellerin kullanilabilecegi bulunmustur. Ancak YSA modelleri

regresyon modellerine gore daha yiiksek tahmin giicii sergilemistir.

Erenler (2013), segilmis iiretim parametrelerinin bazi kumas konfor 6zellikleri {izerine
etkisini incelemek ve bu {iretim parametrelerinden yola ¢ikarak kumas konfor
Ozelliklerinin iiretim Oncesinde tahmin edilebilmesi i¢in YSA modeli ve YSA ile GA
temelli hibrid modeller olusturulmasin1 amaglamistir. Bu amaca yonelik olarak 81 farkli
kumas iretilmistir. Kumas iiretiminde ¢6zgii oOzellikleri ile dokuma sartlar1 sabit
tutulmustur. Bagimsiz degisken olarak; atki ipliginde 3 farkli elyaf karisim orani, 3 farkli
atki iplik numarasi, 3 farkli atki siklig1 ve 3 farkli dokuma orgiisii belirlenerek iiretim
yapilmustir. Uretilen kumaslara aym sartlar altinda kasar, optik agartma ve reaktif boyama
islemi uygulanmistir. Boyama sonrasinda her bir kumas iizerine 4 farkli apre 3 farkli
konsantrasyon ile uygulanarak 972 adet apreli numune elde edilmistir. Numune kumaslar

tizerinde yumusaklik, hava gegirgenligi, bagil su buhar1 gegirgenligi, nem iletimi, dikey
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yonde sivi iletimi ve burugmazlik testleri uygulanmistir. Uygulanan testler sonucunda elde
edilen veriler kullanilarak YSA modelleri ve YSA-GA hibrid modelleri kurulmustur.
Sonug olarak, kurulan YSA modelleri ile kumas konfor 6zellikleri, liretim parametreleri
kullanilarak tahmin edilebilmistir. Ayrica kurulan YSA-GA hibrid modelleri ile de
istenilen konfor 6zelligine ulasabilmek i¢in gereken parametre dizileri basarili bir sekilde

tahmin edilebilmistir.

Kalkanci ve ark. (2017), siiprem ve interlok kumaslardan iiretilen tisortlerin boyutsal
ol¢tim ozelliklerinin YSA araciligiyla tahmin edilmesi i¢in ¢alismiglardir. Bu amagla, her
biri elastanli ve elastansiz olmak iizere 2 gruptan olusan 2 farkli kumas grubu altinda 72
farkl: tipte tisort iiretilmistir. Bu gruplarin her biri alt1 farkli malzemeden ti¢ farkli siklikta
siiprem ve interlok olmak tizere iki farkli orgii teknigiyle iiretilmistir. Bu tisortlerdeki
boyutsal degisimlerin tahmini i¢in ileri beslemeli, geri yayilmali, momentum 6grenme
kurali ve sigmoid transfer fonksiyonunu igeren modeller kullanilmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda YSA sisteminin giysilerin kalip Olciilerini tahmin etmede basarili oldugu
goriilmiistiir. Sinir ag1 modeli tarafindan tretilen boyutsal 6zelliklerin tahmininin oldukca

giivenilir oldugu kanitlanmistir (R*> 0,99).

Amor ve ark. (2022), nano titanyum dioksit (TiO,) kapli pamugun ¢ekme mukavemetinin
tahmini i¢in YSA kullanmistir. Kaplama islemi ultraviyole (UV) radyasyonlarla
gerceklestirilmistir. Daha sonra ¢ekme mukavemetini tahmin etmek icin Bayes
diizenlilestirmesi ile egitilmis bir geri yayilimli YSA algoritmast uygulanmigtir.
Karsilastirmali bir ¢alisma i¢in YSA sonuglari, ¢oklu dogrusal regresyon ve polinom
regresyon analizi olmak tiizere geleneksel yontemlerle karsilagtirilmistir. Deney igin girdi
olarak TiO; dozu, UV isinlama siiresi ve sistemin sicakligi kullanilmistir. Simiilasyon
sonuglari, YSA modelinin geleneksel modellere gore daha yiiksek performans dogrulugu
sagladigim1 gostermistir. Sonuglar, nano TiO; kapli pamugun tahmin edilen ve 6lgiilen
gerilme mukavemeti arasinda kiigiik hata degerleriyle gii¢lii bir korelasyon oldugunu

gostermistir.

Ahirwar ve Behera (2024), polyester pamuk karisimli kumaslarin ¢ézgii ve atki bazinda
¢ekme mukavemetini tahmin etmek i¢in iki yapay sinir ag1 tasarlamislardir. Kumas ¢ekme
mukavemetini 6nemli Ol¢iide etkileyen O6nemli birka¢ girdi parametresinin se¢imi igin
cesitli siire¢ ve malzeme ile ilgili parametreler dikkate alinmistir. Farkli yapilarda toplam
270 kumas Ornegi dokunmustur. Her iki tahmin modelinin egitimi, test edilmesi ve

dogrulanmasi i¢in dogrusal olmayan modelleme tekniginin ve kayda deger miktarda veri
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setinin uygulanmasi ile, veriler en iyi sekilde uyarlanmis ve tahmin hatasi en aza
indirilmistir. Girdi parametrelerinin katki ylizdesini belirlemek ve kumas mukavemetini en
cok etkileyen degiskeni degerlendirmek amaciyla her iki model i¢in de duyarhilik analizi

yapilmustir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglarinin dayandigi ilk hesaplama modelinin temelleri, 1940’larin basinda
arastirmalaria baslayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in, 1943 yilinda yayinladiklar1 bir
makaleyle atilmistir. Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark tarafindan bir ag
icerisinde uyarilara tepki veren, uyarilara adapte olabilen model olusturulmustur. 1960 yili
ise ilk noral bilgisayarin ortaya ¢ikis yilidir. 1963 yilinda basit modellerin ilk eksiklikleri
fark edilmis, ancak basarili sonuclarin alinmasi 1970 ve 1980’lerde termodinamikteki
teorik yapilarin dogrusal olmayan aglarin gelistirilmesinde kullanilmasina kadar
gecikmistir. 1985 yapay sinir aglarinin olduk¢a tanindigi, yogun arastirmalarin basladigi
yil olmustur (Sengdz, 2016).

Yapay sinir aglari, paralel ¢alisan basit 6gelerden olusmaktadir. Bu dgeler icin biyolojik
sinir sistemlerinden esinlenilmistir. Dogada oldugu gibi, ag islevi biiyiik olglide 6geler
arasindaki baglantilarla belirlenmektedir. Bir sinir agi, bu dgeler arasindaki baglantilarin
(agirliklarin) degerlerini ayarlayarak belirli bir islevi yerine getirmesi igin egitebilmektedir

(Beale ve ark., 2018).

Genellikle sinir aglari, belirli bir girdinin belirli bir hedef ¢iktiya yol agacagi sekilde
ayarlanmakta veya egitilmektedir. Boyle bir durum Sekil 4.1°de gosterilmistir. Burada, ag
ciktisi hedefle eslesene kadar, c¢ikti ve hedefin karsilastirllmasina dayali olarak ag
ayarlanmaktadir. Tipik olarak, bu tiir birgok girdi/hedef ¢ifti, bu denetimli 6grenmede bir
ag1 egitmek icin kullanilmaktadir (Beale ve ark., 2018).

Hedef
Noronlar arasindaki
baglantilan (agirhklan) Karsilastirma
Girdi iceren Sinir Ag1 Cikti
Agirhiklar
ayarlanir

Sekil 4.1. Yapay sinir ag1 yapisi (Beale ve ark., 2018)
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Bir agin toplu olarak egitimi, tim girdi vektorleri setine dayali olarak agirlik ve sapma
degisiklikleri yaparak ilerlemektedir. Kademeli egitim, her bir girdi vektoriiniin sunumundan
sonra bir agin agirliklarii ve sapmalarini gerektigi gibi degistirmektedir. Kademeli egitime

bazen “gevrimigi” veya “adaptif” egitim de denilmektedir (Beale ve ark., 2018).

Yapay sinir aglari, orlinti tanima, tanimlama, smiflandirma, konusma, gérme ve kontrol
sistemleri dahil olmak iizere cesitli uygulama alanlarinda karmasik islevleri yerine getirmek
lizere egitilmistir. Ilgili uygulamalarmn listesi Cizelge 4.1'de verilmistir. Giiniimiizde sinir
aglari, gelencksel bilgisayarlar veya insanlar i¢in zor olan sorunlar1 ¢6zmek igin

egitilebilmektedir (Beale ve ark., 2018).

Cizelge 4.1. Yapay sinir ag1 uygulama alanlar1 (Beale ve ark., 2018)

Endiistri dah Uygulamalari

Havacilik Yiiksek performansli ugak otopilotu, ugus yolu simiilasyonu, ugak kontrol sistemleri, otopilot
gelistirmeleri, ucak bilesen simiilasyonu ve ugak bilesen ariza tespiti

Otomotiv Otomobili otomatik yonlendirme sistemi ve garanti faaliyet analizi
Bankacilik Cek ve diger belgeleri okuma ve kredi bagvurusu degerlendirme
Savunma Silah yonlendirme, hedef izleme, nesne ayrimi, yiiz tanima, yeni tiir sensorler, sonar, radar,

sinyal/goriintii tanima ve veri sikistirma, 6zellik ¢cikarma ve giiriiltii 6nleme gibi goriintii
sinyali isleme

Elektronik Kod serisi tahmini, entegre devre ¢ip diizeni, proses kontrolii, ¢ip arizasi analizi, yapay gérme,
ses sentezi ve dogrusal olmayan modelleme

Eglence Animasyon, 6zel efektler ve pazar tahmini

Finans Gayrimenkul degerlendirmesi, kredi danismanlig, ipotek taramasi, kurumsal tahvil
derecelendirmesi, kredi limiti kullanim analizi, kredi kart1 aktivite takibi, portfoy alim satim
programi, kurumsal finansal analiz ve doviz fiyati tahmini

Endiistri Firinlarin ¢ikis gazlan gibi endiistriyel stire¢lerin 6ngoriilmesi, gegmiste kullanilan karmagik
ve maliyetli ekipmanlarin degistirilmesi

Sigorta Police uygulama degerlendirmesi ve iiriin optimizasyonu

Uretim Uretim proses kontroli, {iriin tasarinm ve analizi, proses ve makine teshisi, gergek zamanh
partikiil tanimlama, gorsel kalite kontrol sistemleri, kaynak kalite analizi, bilgisayar ¢ipi kalite
analizi, kimyasal {iriin tasarim analizi, makine bakim analizi, planlama ve yonetim ve
kimyasal proses sisteminin dinamik modellemesi

Medikal Meme kanseri hiicre analizi, EEG ve EKG analizi, protez tasarimi, nakil siirelerinin
optimizasyonu, hastane giderlerinin azaltilmasi, hastane kalitesinin iyilestirilmesi ve acil
serviste test tavsiyesi

Petrol ve gaz Kesif

Robotik Yoriinge kontrolii, forklift robotu, manipiilator kontrolorleri ve goriis sistemleri

Menkul kiymetler Piyasa analizi, otomatik tahvil derecelendirme ve hisse senedi alim satim danigmanlik
sistemleri

Konusma Konugma tanima, sesli harf siniflandirmasi ve metinden konugmaya ¢evirme

Telekomiinikasyon Goriintii ve veri sikistirma, otomatiklestirilmis bilgi hizmetleri, konusulan dilin gercek
zamanli ¢evirisi ve miisteri 6deme islemi sistemleri

Tasimacilik Kamyon fren teshis sistemleri, ara¢ planlama ve yonlendirme sistemleri
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5. DERIN OGRENME

Derin 0grenme, yapay sinir aglari ve insan beyninin islevlerini taklit eden hesaplama
sistemleri kavramina dayanmaktadir. Derin 6grenmenin tarihi, W.S. McCulloch ve W.A.
Pitts’in 1943 yilinda diisiince siirecini taklit etmek i¢in matematige ve sinir mantig1 olarak
adlandirilan algoritmalara dayali sinir aglar1 i¢in bir hesaplama modeli olusturmalarina

uzanmaktadir. Derin 6grenme bir makine 6grenmesi sinifidir (URL1, 2024).

Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in birgok dogrusal olmayan islem birimi
katmanini kullanmaktadir. Kisaca derin 6grenme, ¢cok katmanli sinir aglarina verilen addir.
Her ardigik katman, onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak kullanir. Algoritmalar denetimli
(siniflandirma gibi) veya denetimsiz (desen analizi gibi) olabilmektedir. Derin 6grenmede,
verilerin birden fazla 6zellik seviyesinin veya temsillerinin 6grenilmesine dayanan bir yap1
s6z konusudur. Ust diizey ozellikler, alt diizey &zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir

temsil olusturmaktadir. (URL1, 2024).

Derin 6grenme, insanlarin dogal olarak sahip oldugu deneyimlerden Ogrenmeyi,
bilgisayarlara yapmay1 6greten bir makine 6grenimi dalidir. Derin 6grenme, 6zelliklerin
yararli temsillerini dogrudan verilerden 6grenmek i¢in sinir aglarin1 kullanmaktadir. Sinir
aglari, paralel olarak calisan ve biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan basit 6geleri
kullanarak birden fazla dogrusal olmayan islem katmanini birlestirmektedir. Derin
o6grenme modelleri, nesne siniflandirmasinda bazen insan diizeyindeki performansi asan en

son teknolojiye sahip dogruluk saglayabilmektedir (Beale ve ark., 2023).

Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki katman gizli katmanlardir. Sinir aglar ile derin
O0grenme arasindaki fark burada ortaya c¢ikmaktadir. Temel bir sinir ag1 birkac gizli
katmana sahip olabilirken, bir derin 6grenme ag1 diizinelerce hatta yiizlerce katmana sahip
olabilmektedir. Farkli katman ve diiglimlerin sayisim1 artirmak agin dogrulugunu
artirabilmektedir. Ancak, daha fazla katman bir modelin daha fazla parametre ve

hesaplama kaynagi gerektirecegi anlamina da gelebilmektedir (URL2, 2024).

Derin 6grenme, ham verileri alan bir dizi girdiye sahip olan sinir a1 katmanlar1 araciligiyla
bilgileri siniflandirmaktadir. Ornegin, bir sinir ag1 kus gériintiileriyle egitilirse kuslarin
goriintiilerini tanimak icin kullanilabilmektedir. Daha fazla katman, kargay: tavuktan ayirt
etmeye kiyasla kargayr kuzgundan ayirt etmek gibi daha kesin sonuglar
saglayabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin temelindeki derin sinir aglari, girdi ve

cikti diiglimleri arasinda birka¢ gizli katmana sahiptir, bu da daha karmasik veri
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simiflandirmalarin1 ~ gergeklestirebilecekleri anlamma gelmektedir. Derin  6grenme
algoritmasi ne kadar ¢ok veri alirsa o kadar dogru olmaktadir. Yeni kus resimlerini dogru
bir sekilde siniflandirmadan o©nce algoritmanin binlerce kus resmiyle beslenmesi

gerekmektedir (URL2, 2024).

Derin 6grenme uygulamalarinda transfer &grenme yaygin olarak kullanilir. Transfer
O0grenmede, Onceden egitilmis bir ag, yeni bir gorevi 6grenmek icin baslangic noktast
olarak kullanilabilmektedir. Transfer 68renimi ile hazir bir agda ince ayar yapmak, sifirdan
egitime gore ¢cok daha hizli ve kolay olmaktadir. Daha az sayida egitim goriintlisii
kullanarak agin yeni bir gorevi hizli bir sekilde 6grenmesi saglanabilmektedir. Transfer
Ogreniminin avantaji, Onceden egitilmis agin, ¢ok ¢esitli diger benzer gorevlere
uygulanabilecek zengin bir dizi 6zellik 6grenmis olmasidir. Onceden egitilmis bir ag
kullanma ve yeni bir derin ag olusturma arasindaki farklar Cizelge 5.1°de 6zetlenmistir

(Beale ve ark., 2023).

Cizelge 5.1. Onceden egitilmis ag kullanma ile yeni bir derin ag olusturma arasinda farklar
(Beale ve ark., 2023)

Transfer Ogrenme i¢in Onceden  Yeni Bir Derin Ag Olusturma

Egitilmis Ag Kullanim1

Egitim verileri Yiiz ila bin aras1 veri (kiigiik) Bin ila milyon aras1 veri
Hesaplama Orta derecede hesaplama (istege | Yogun bilgi islem (hiz i¢in GPU
bagli GPU) gerekli)
Egitim siiresi Saniye ya da dakika Gergek problemler igin giinler veya
haftalar

Model dogrulama | lyi, énceden egitilmis modele bagli | Yiiksek, ancak kiiciik veri kiimeleri
icin numune verileriyle iyi bir
uyum, yeni verilerle zayif uyum

*GPU (Graphics Processing Unit) yani grafik islemci birimi diye adlandirilan, anakart veya ekran karti
iizerinde bulunan grafik olusturmakla gorevli olan 6zel bir islemci birimidir.

5.1. Onceden Egitilmis Derin Sinir Aglar

Dogal goriintiilerden, giiclii ve bilgilendirici 6zellikler ¢ikarmayr zaten 6grenmis olan
onceden egitilmis bir gorlintli smiflandirma sinir ag1, yeni bir gorev Ogrenmek icin
baslangi¢ noktasi olarak kullanabilmektedir. Bu sinir aglar1 bir milyondan fazla goriintii
tizerinde egitilmistir ve goriintiileri klavye, kahve kupasi, kalem ve bir¢ok hayvan gibi

1000 nesne kategorisine gore smiflandirabilmektedir. Transfer 6grenimi ile Onceden
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egitilmis bir sinir ag1 kullanmak, bir sinir agin1 sifirdan egitmekten genellikle ¢ok daha

hizli ve kolaydir (Beale ve ark., 2023).

Onceden egitilmis evrisimli sinir ag1 (ESA) modelleri olarak da bilinen bu aglar, genellikle
genel bir goriintii tanmima gorevi i¢in bliylik bir veri kiimesi {lizerinde egitilmis ve
baskalarinin kullanimina sunulan sinir aglaridir. Bu modeller zaten goriintiilerdeki ¢ok
cesitli ozellikleri ve desenleri tamimay1 6grenmistir. Onceden egitilmis ESA modellerinin
Onemi, cesitli bilgisayarli gorme gorevleri icin giiclii bir temel olarak hizmet edebilme

yeteneklerinde yatmaktadir.

Onceden egitilmis sinir aglar1 asagidaki gorevler i¢in kullanabilmektedir (Beale ve ark.,
2023).

- Simiflandirma: Yeni bir goriintiiyli onceden egitilmis sinir aglarinda kullanarak dogrudan

siniflandirma yapmak miimkiindiir.

- Yiizey ozelligi ¢cikarma: Katman etkinlestirmelerini 6zellik olarak kullanarak, dnceden
egitilmis bir sinir agmi oOzellik ¢ikarict olarak kullanmak miimkiin olmaktadir. Bu
etkinlestirmeler, destek vektor makinesi gibi bagka bir makine 6grenimi modelini egitmek

i¢in Ozellik olarak kullanabilmektedir.

- Ogrenimi transfer etme: Biiyiik bir veri kiimesi {izerinde egitilmis bir sinir agindan alinan

katmanlar, yeni bir veri kiimesi iizerinde ince ayar yapilarak kullanilabilmektedir.

Onceden egitilmis aglar, genis bir goriintii yelpazesi igin zengin 6zellikleri iceren temsilleri
onceden dgrenmistir. Bu aglar, bir gorlintiiyli girdi olarak almakta ve goriintiideki nesne
icin, her bir nesne kategorisine iliskin olasiliklarla birlikte bir etiket cikarmaktadir.
Onceden egitilmis bir ag almip yeni bir gdrevi dgrenmek icin baslangic noktas1 olarak
kullanilabilmektedir. Bir agda transfer 6grenimi ile ince ayar yapmak genellikle bir agi
rastgele baglatilan agirliklarla sifirdan egitmekten ¢ok daha hizli ve kolay olmaktadir

(Beale ve ark., 2023).

MATLAB’ta 6nceden egitilmis derin aglarin kullanimi igin izlenen yol Sekil 5.1°de
verilmistir. Burada aga verilen bir yelkenli resmini agin dogru sekilde siiflandirabilmesi
icin gerekli islemler adim adim gosterilmistir. ilk olarak onceden egitilmis aglardan
hangisinin kullanilacag: belirlenmeli ve belirlenen ag yiiklenmelidir. Ikinci adimda son
katmanlarda degisiklik yapilarak agin verimi arttirilabilmektedir. Bu degisiklikler mevcut
veri kiimesine o6zgii Ozellikler nedeniyle gerekli olmaktadir. Ugiincii adimda egitim

goriintiileriyle agin egitimi yapilmaktadir. Dordiincii adimda ise kurulan agin
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calisabilirligini test etmek i¢in daha Once aga tanitilmamis bir yelkenli goriintiisii aga

verilmekte ve son adimda agin tahmin sonucu bulunmaktadir.

Onceden egitilmis derin aglar olarak kullamlanlardan bazilar1 sunlardir: squeezenet,
googlenet, densenet, resnet, darknet, alexnet, VGG16 ve VGG19. Bu aglardan googlenet,
alexnet, resnet ve VGG16/VGG19 ile ilgili agiklamalar konu bagliklari ile verilmistir.

Onceden egitilmis Son katmanlan —
aE1 yikle degigtir AEI sEit
/ o iik seviyeli Y e Y ' Y
/" Digik seviyeli f \ Egmmgun rideri Y
;:2:;:" Giireve dzgil veri kimesine Egmm secenekleri
=T deellikleri deel Gzellikleri
{kenartar, &grenan son dgranmek igin i -
',IH'I katmandar

L '“'"‘E'“'E'r

1 mityon ganinti Caha az simef
'\_._ 1000 sinif _._/' ‘-\.h Hizl Ggrenma ,.«"'J .\"-\. msmrf ;./-
AF dogrulugunu tzhmin .
etme ve defarlendirme Sanuglan dilzenle
/ '-u.\. /- -\
b'— Olasihik
velken| |
l ]
Egitilmis ag Trenf ]
LY . - __,-—"J \ .. /

Sekil 5.1. Onceden egitilmis derin aglarin kullanimi (Beale ve ark., 2023)
5.1.1. GoogL eNet

GoogLeNet, 22 katman derinliginde evrisimli bir sinir agidir. Agin ImageNet veya
Places365 veri kiimeleri tizerinde 6nceden egitilmis stiriimleri bulunmaktadir. ImageNet
iizerinde egitilen ag, goriintiileri klavye, fare, kalem ve bir¢ok hayvan gibi 1000 nesne
kategorisine gore siniflandirmaktadir. Places365 {izerinde egitilen ag, ImageNet iizerinde
egitilen aga benzer ancak goriintiileri saha, park, pist ve lobi gibi 365 farkli yer
kategorisine gore siniflandirmaktadir. Bu aglar, genis bir goriintii yelpazesi igin farklh

ozellikleri temsil eden goriintiileri 6grenmistir. Onceden egitilmis aglarm her ikisi de
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224x224 goriintii giris boyutuna sahiptir (URL3, 2023). Sekil 5.2’de 6rnek bir GoogLeNet

ag yapisi gosterilmistir.

Transfer 6grenimi kullanilarak yeni bir gorevi gergeklestirmek i¢in bir GoogleNet agi
yeniden egitebilmektedir. Transfer 6grenimini gergeklestirirken en yaygin yaklagim,
ImageNet veri seti lizerinde onceden egitilmis aglar1 kullanmaktir. Yeni gorev nesnelerden
ziyade yerleri simiflandirmaya benziyorsa, o zaman Places-365 iizerinde egitilmis agi

kullanmak daha yiiksek dogruluk saglayabilmektedir (URL3, 2023).

Sekil 5.2. GoogLeNet ag mimarisi (Szegedy ve ark., 2014)

5.1.2. AlexNet

AlexNet, 8 katman derinliginde evrisimli bir sinir agidir. ImageNet veritabanindan bir
milyondan fazla goriintiiyle egitilmis agin Onceden egitilmis bir siirimii yiiklenerek
kullanilabilmektedir. Onceden egitilmis ag, goriintiileri klavye, fare, kalem ve birgok
hayvan gibi 1000 nesne kategorisine gore siniflandirabilmektedir. Bu ag, genis bir goriintii
yelpazesi i¢in zengin 6zellikleri temsil eden goriintiileri 6grenmistir. Agin goriintli giris

boyutu 227x227'dir (URL4, 2023). Sekil 5.3’te 6rnek bir AlexNet ag yapisi gosterilmistir.

224
2 dense dense
- 13 B 13 dese
14\ 55 5 3 3 3
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224 256 Max Max 4096 409
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"
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3 of 4

Sekil 5.3. AlexNet ag mimarisi (URL5, 2023)
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5.1.3. ResNet

ResNet'in orijinal mimarisi 152 katmandan olusmaktadir. ResNet 6nceki mimarilere gore
daha derin bir yapiya sahiptir. A§ modelinin derinlesmeye basladigi, oncekilerden farkli
bir mantiga sahip olan ResNet, artik degerleri sonraki katmanlara besleyen artik blogun
modele eklenmesiyle olusturulmaktadir. Bu 6zelligi ile ResNet klasik bir model olmaktan

¢ikmaktadir (Celik ve ark., 2022).

ResNet 152'nin daha kiigiik bir versiyonu olan ResNet-50, transfer 6grenimi i¢in baslangi¢
noktas1 olarak kullanilir. Bu model her biri evrisim ve 6zdeslik bloguna sahip 5 asamadan
olusur. Her evrisim blogunda 3 evrisim katmani bulunur ve her 6zdeslik blogunda ayrica 3
evrisim katmani bulunur. ResNet-50'nin 23 milyondan fazla egitilebilir parametresi vardir

(Celik ve ark., 2022).

5.1.4. VGG16 ve VGG19

VGG16, 16 katman ve VGG19 ise 19 katman derinliginde evrisimli sinir ag1 tasarimlaridir.
VGG kisaltmasi, Gorsel Geometri Grubu anlamima gelmektedir. Onceden egitilmis bu
aglar, gorintiileri klavye, fare, kalem ve birgok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine gore
siniflandirabilmektedir. Aglarn goriintii giris boyutu 224 x 224°tiir. Yenilik¢i nesne
tanimlama modellert VGG mimarisi kullanilarak olugturulmustur. Derin bir sinir ag1 olarak
olusturulan VGG, ImageNet disindaki c¢esitli gorevlerde ve veri kiimelerinde
kiyaslamalarda daha iyi performans gostermektedir. Ayni1 zamanda gliniimiizde en sik

kullanilan goriintli tantma mimarilerinden biri olmaya devam etmektedir.
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6. SONIL IPLiK VE SONIL KUMAS

Tesadiifi veya periyodik olarak dagilan diizgiinsiizliikleri her tiirlii formda biinyesinde
bulunduran iplik tipine fantezi iplik denir. Bu diizgiinstizliikler renk, biikiim, kalinlik,
bukle, hav olabilir. Bu diizgiinsiizliikler iplik kalinligini, renk dagilimin1 degistirerek veya
bunlarin kombinasyonlariyla olusturulmaktadir. Fantezi iplikler ozellikleri agisindan ¢ok
fazla cesitlilik gosterirler. Ipliklerin iiretim ydntemlerine, yapisinda kullanilan materyal
Ozelliklerine ve kullanim amacina gore degisik 6zelliklere sahip olmalarina ragmen Sekil
6.1’de goriildiigii gibi temel olarak ana iplik (zemin ipligi), efekt materyal ve baglama

ipliginden olusurlar (Ceven ve Sardag, 2017).

¥ Efekt ipligi

> Temel iplik

Baglama Ipligi
Sekil 6.1. Fantezi ipligin temel yapis1 (Ceven ve Sardag, 2017)

Ana iplik; fantezi ipligin temelini olusturur ve fantezi ipligin kalitesi ve tutumunu
belirlemektedir. Efekt materyal, fantezi iplikteki efekt kismini olusturdugundan en 6nemli
bilesendir. Baglama ipligi ise fantezi ipligin kaliciligim1 ve mukavemetini belirler ve iplik
olusumu sirasinda ig hizina bagli olarak efekt ve ana ipligin etrafina sarilarak bu iki ipligi

sabitler (Ceven ve Sardag, 2017).

Fantezi iplik grubu icerisinde yer alan ve 6zel bir 6neme sahip olan bir iplik tiirii de sonil
ipligidir. Sonil kelimesi Fransizca olup kelime anlami “tirtil” veya “tiyld tirtil” dir. Sonil
iplik yumusak ve tiiylii bir ylizeye sahiptir. Sonil iplikler yumusak tutumlar1 nedeniyle
giyim esyalarinda 6zellikle de 6rme giyim esyalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
ipliklerin dolgun goriiniimleri ise onlarin dokuma kumaslarda ozellikle de dosemelik

kumaslarda dolgu ipligi olarak kullanilmasini saglamistir.

Sonil iplikler temelde iki bilesenden olusmaktadir. Birinci bilesen bag iplikleri, ikincisi ise
hav iplikleridir (Sekil 6.2). Bag iplikleri sonil ipligin merkezinde bulunan ince ve
mukavemetli ipliklerdir. Hav iplikleri ise kisa kesilmis kesikli ya da filament ipliklerden
olusan bilesendir. Hav iplikleri bag ipliklerinin arasina ardi ardma yerlestirilir ve
merkezden disa dogru belli uzunlukta ¢ikintilar olusturur. Sonil ipligin yapisinda iki tane

bag ipligi vardir. Bu iki bag ipligi birlikte biikiilerek ortalarindan gegen hav ipliklerini
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tutar. Boylece bag iplikleri, hav ipliklerini sabitlemis ve sonil iplige mukavemet vermis
olur. Hav iplikleri ise $onil ipligin hacimli ve kabarik goriinmesini ve yumusak bir tutuma
sahip olmasi saglar (Ceven and Ozdemir, 2006; Kavusturan ve ark., 2010; Alagirusamy
and Das, 2015).

HAV IPLIKLERI
P P P
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Sekil 6.2. Sonil iplik yapist (Alagirusamy ve Das, 2015; URLSG, 2024)

Sonil iplik tretiminde cesitli dogal ve yapay lifler kullanilabilmektedir. Dosemelik
sektoriinde kullanilan $6nil iplikler genellikle akrilik, viskoz, pamuk ve polyester
liflerinden iretilmektedir. Sonil iplik diretiminde polipropilen de yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu lifler haricinde baz1 ¢aligmalarda tensel, modal, bambu, soya fasulyesi

gibi siirdiiriilebilir lifler de kullanilmistir (Kavusturan ve ark., 2010).

Sonil ipliklerinin iretiminde 6zel sonil makineleri kullanilir (Sekil 6.3). Genellikle
makinenin iiretim kismindaki her bir kafaya 4 bag ipligi ve 2 hav ipligi beslenir. Sonil iplik
makinelerinde 2 1§ i¢in 1 adet kafa {initesi bulunur (Sekil 6.4). Bag iplikleri ve hav iplikleri
sOnil iplik makinesindeki ¢agliktan beslenir. Sonil ipligi olusturacak sekilde bir araya
gelerek makinenin alt tarafindaki ring biikiim sarim mekanizmasi sayesinde masuralara

sarilir (Erem, 2006).
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Sekil 6.3. Sonil iplik makinesi (URL6, 2024)

1 HAV IPLUGE 2 HAVIPUGI

1 [(T]  BESLEME SILUNDIRLERI
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Sekil 6.4. Sonil iplik makinesi ¢alisma prensibi (URLG, 2024)

Hav ipliklerinin birim siirede daha fazla sagilmasini saglamak icin hav ve bag ipliklerinin
kafa iinitesine besleme hizlar1 farklidir. Cagliktan sagilan bag iplikleri iplik gerilim

diizenleyicilerinden ve iplik kilavuzlarindan gegerek kafa {initesindeki yuvarlak kontrplak

50



tizerine sarilir. Hav iplikleri ise ¢agliktan sonra iplik gerilim diizenleyicileri ve iplik
kilavuzlarindan sonra makara i¢ine beslenir ve daha sonra kalibre boyunun etrafina sarilir

ve kalibre igindeki bigakta saril1 ipligi kisa uzunluklarda keser (Erem, 2006).

Iplik gerilim diizenleyici ve iplik kilavuzlar sonil iplikler i¢in ¢ok &nemlidir. iplik gerilim
diizenleyicinin ayarlar1 bag ve hav ipliklerinin mukavemetine gore yapilir. Bag ipliklerinin
kafaya esit gerilim ve hizla girmesi gerekir. S$onil ipligin numarasini belirleyen
parametrelerden biride kalibredir. Kalibrenin boyutlar1 0,7- 3 mm arasinda degisir.
Kalibrenin hemen altinda doner bigak bulunur. Bu bicak kalibreye yiiksek hizla sarilan hav
ipliklerini ortalayarak keser. Iki parcaya kesilen hav ipligi tekerlekler tarafindan getirilen
temel ipliklerin arasina atilir. Bag ipliklerinden biri kalibre oyugundan asagi inerken, ag1
yapar. Hav iplikleri bag ipliklerinin arasina atildiktan sonra iki bag ipligi arasindaki agiklik

iki bag ipligin birbirine biikiilmesiyle tamamen kapanir (Erem, 2006).

Sonil iplikler kullanilarak dokunan ya da oriilen kumaslara sonil kumaslar adi verilir (Sekil
6.5). Sonil kumaslar ekstra iplikli yapilarda ve giigclendirilmis kumas yapilarinda dolgu
ipligi olarak kullanilir. S6nil kumaslarin désemelik sektoriinde tercih edilmesini saglayan
olumlu yonleri oldugu gibi zayif kaldig1 yonleri de vardir. Parlak, kadifemsi ve dolgun
goriiniimleri; havli yiizeye ve diisik dokiimlilige sahip olmalari;; ekonomik ve
tiretimlerinin kolay olmasi (kendisine benzeyen kadife kumaslara gore iiretimleri daha
kolaydir) gibi avantajlar1 vardir. Diisiik aginma dayanimi ve kullanim sirasinda hav kaybi

olmasi ise dezavantajlar1 arasinda yer almaktadir (Erem, 2006).

Sekil 6.5. Sonil iplik ve sonil kumag goriintiileri (URL6, 2024)
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7. MATERYAL VE METOT

Bu ¢aligsma, iki farkli girdi tiirii kullanilarak sonil kumaslarin bazi performans 6zelliklerini
tahminleyebilmek icin yapilmistir. Bu nedenle Oncelikle belirlenen 6zelliklerde sonil
iplikler iiretilmis, daha sonra bu iplikler kullanilarak sonil kumaslar elde edilmistir. Sonil
kumaslardan goriintiiler alinmistir. Birinci girdi tiirii olarak, sonil kumaslarin belirli iplik
ve kumas 6zellikleri kullanilmistir. ikinci girdi tiirii olarak ise sonil kumas gériintiilerinden
¢ikarilan yiizey Ozellikleri kullanilmistir. Tahminleme aracit olarak YSA modelleri
kullanilmistir. Performans o6zelliklerinden atki ve ¢6zgii yoniinde kopma mukavemeti ile
asinma direnci tahminlenmeye ¢alistimistir. Caligmanin  detaylart  sonraki konu

basliklariyla verilmistir.

7.1. Materyal

Sonil iplik numunelerinin iiretimi i¢cin Gaziantep’te bulunan iplik iireticilerinden Melike
Tekstil ile calisilmigtir. SOnil iplik numunelerinin tiretiminde polyester, akrilik ve viskon
olmak iizere li¢ farkli hammadde kullanilmistir. Her bir hammadde igin sonil iplikler Nm
1, Nm 2, Nm 4 ve Nm 6 olmak iizere dort farkli numarada iiretilmistir ve bu numaralari
sabit tutacak sekilde hav ve bag iplik numaralar1 ayarlanmistir. Her iplik numarasi i¢in dort
farkli hav uzunlugu kullanilmistir. Bu sekilde 48 farkli iplik numunesi elde edilmistir.
Ipliklerin iiretiminde kullanilan hav ve bag iplik cesitleri ile bahsi gegen bilgiler Cizelge

7.1°de Ozetlenmistir.

Uretilen iplik numunelerinden dokuma kumas iiretimi i¢in Kahramanmaras’ta bulunan
Kipas Holding firmasindan destek alinmistir. CCI TECH INC. numune dokuma tezgahi
kumas tretiminde kullanilmistir. Atki ipligi olarak sonil iplik numuneleri ve ¢ozgi ipligi
olarak ise 150/36 (150 denye/36 filamentli) polyester iplik kullanilmistir. Kumas
konstriiksiyonu 8/8 atki ripsi (kenarlar 2/2 ¢6zgii ripsi) ve tarak numarast 155/4 olacak
sekilde tiretim gergeklestirilmistir (¢ozgii sikligt 62 tel/cm olarak sabit tutulmustur).
Kumas atki sikligi her kumas i¢in Ortme faktorii aymi olacak sekilde ayarlanmistir.
Kumaslarin kalinlik 6l¢iimleri igin SCHMIDT kalinlik dlger cihazi (Sekil 7.1a) ve gramaj
Olctimleri i¢in AXIS AGN220 elektronik hassas terazi (Sekil 7.1b) kullanilmistir. Kumas
kalinlik 6l¢iimleri TS 7128 EN ISO 5084 standardina ve kumas gramaj 6l¢timleri TS EN
12127 standardina gore yapilmustir. Uretilen kumasla ilgili olarak, atki sikligi, gramaj ve

kalinlik degerleri Cizelge 7.1°de verilmistir.
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Numune
no

Cizelge 7.1. Uretilen s6nil iplik ve sonil kumas dzellikleri

Bag ipligi

Hayv ipligi

iplik

numarasi

Hav
uzunlugu

Atki
sikhigi

Agirhk

Kalinhk

(Nm) (mm) (tel/cm)
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 15 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 15 145 397.50 1.80
16 20/1 PES 150/144 PES 6 2 145 389.27 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 1.2 145 401.47 2.06
31 24/1 akrilik 24/1 akrilik 6 1.5 145 386.08 2.23
32 24/1 akrilik 24/1 akrilik 6 2 145 371.36 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 77451 3.63
37 28/1 viskon 28/1 viskon 2 15 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 6 416.67 241
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 15 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 0.8 145 419.87 1.83
46 28/1 viskon 28/1 viskon 6 1.2 145 377.43 1.63
47 28/1 viskon 28/1 viskon 6 15 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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Sekil 7.1. Sonil kumaslarin a) kalinlik ve b) gramaj 6l¢iimleri

7.2. Metot

7.2.1. Performans testleri

Uretilen dokuma kumaslarin, kopma mukavemeti ve asinma direnci dlgiimleri icin de
Kipas Holding firmasindan destek alinmistir. Atk ve ¢6zgili yoniinde kopma mukavemeti
testi 1SO 13934-1 standarda gore James Heal Titan’ Universal Strength Tester ile ve
asimma direnci testi 1ISO 12947-2 standardina gore James Heal Martindale Abrasion and
Pilling Tester ile yapilmistir. Kopma mukavemeti testleri icin 60 mm eninde ve 350 mm
boyunda kumas numuneleri alinmistir. Kumas kenarlarinin her iki tarafindan 5 mm’lik
sacaklandirma yapilmistir. Cihaz ¢eneleri arasindaki mesafe 200 mm’ye ayarlanarak test
gergeklestirilmistir. Olg¢iimlerde maksimum kuvvet (Newton cinsinden) dikkate alinmustir.
Her farkli kumas i¢in atki ve ¢ozgii yoniinde 5’er numune test edilmis ve test sonuglarinin
ortalamasi alinmistir. Asinma direnci testleri i¢in 38 mm ¢apinda numuneler kullanilmistir.
Ayrica 140 mm ¢apinda standart agindirma kumasi kullanilmistir. 12 kPa agirliklarla test
uygulanmistir. Kumas numunesinde kopma meydana gelinceye kadar teste devam edilmis
olup, kopmanin meydana geldigi tur sayilari kaydedilmistir. Her farkli kumas i¢in 3’er

numune test edilmis ve elde edilen degerlerin ortalamasi alinmistir.

7.2.2. Goriintii alma sistemi

Sonil kumaglarin yiizey 6zelliklerinden performans o6zelliklerinin tahmin edilecegi agin

egitilmesi amaci ile kumas goriintiisiinden yiizey 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir.
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Kumas goriintiilerinin alinmasi amaci ile goriintii alma sistemi kurulmustur. Bu sistem,
kabin, mikroskop kamera ve aydinlatma iinitesinden olugsmaktadir. Calismamizin amacina
uygun olarak sonil kumaslardan goriintii alabilmek igin Gaziantep Universitesi’nde
bulunan 1s1kl1 bir kabin kullanilmistir. Isiklandirma olarak 6ncelikle kabinde yer alan ledli
1siklandirma denenmis ancak bu isiklandirma ile istenilen netlikte goriintiiler alinamadigi
igin floresan lamba 1siklandirma i¢in kullanilmustir (Sekil 7.2a). Goriintiiler, 1000x’e kadar
biiyiitebilen bir mikroskop kameras1 ile 640x480 piksel ve 96dpi 6zelliklerinde alinmistir
(Sekil 7.2b). Mikroskop kamera tripota yerlestirilerek kumas tizerine konumlandirilmistir.
Her bir numune i¢in farkli bolgelerinden olmak {izere 10 goriintii alinmistir. Goriintiilerin
bilgisayara aktariminda, web kameradan video kaydi ve goriintii yakalamayr saglayan
AMCap programi kullanilmistir (Sekil 7.2¢). Iplik numarast Nm 1 ve hav uzunlugu 3 mm
olan ipliklerden elde edilen polyester, akrilik ve viskon kumas numunelerine ait gériintiiler
Sekil 7.2d,e,f’de verilmistir.

Sekil 7.2. S6nil kumaslardan goriintii alma a) 1siklandirilmis kabin diizenegi b) AMCap
programi c¢) mikroskop kamera d) polyester kumas e) akrilik kumas f) viskon kumas

7.2.3. MATLAB derin 6grenme ag diizenlemesi

MATLAB’ta “Deep Network Designer” ara¢ kutusunda dnceden egitilmis derin sinir aglar
bulunmaktadir. Bu aglar daha 6nceden de bahsedildigi gibi sifirdan bir ag kurmak yerine
mevcut aglar iizerinde ¢esitli degisikler yaparak problemlerin ¢odziimiinde zamandan

tasarruf ve kolaylik saglamaktadir. Bu calisma i¢in onceden egitilmis ¢esitli sinir aglari
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modifiye edilerek denemeler yapilmistir. Kullanilan aglar sunlardir: googlenet, resnet101,
vggl6, vggl9 ve alexnet. Aglarin hepsi ayn1 adimlar izlenerek modifiye edilmistir. Bu
nedenle sonraki agiklamalarda sadece resnetlOl agmin modifiye edilme adimlar

verilmistir.

Onceden egitilmis resnetl01 agmin, kendi verilerimize uyarlayabilmek icin modifiye
edilmesi gerekmektedir. Oncelikle MATLAB 2020a versiyonunda “Deep Network
Designer” ara¢ kutusu ac¢ilmistir. Acilan ara¢ kutusunda resnetlOl agi secilmistir.
Karsimiza gelen ekranda “designer”, “data” ve “training” olmak iizere ii¢ kisim

goriilmektedir. Bu kisimlara tek tek gelerek calismamiza uygun ayarlamalar yapilmistir.

Ik olarak “designer” kismi ile baslanmistir. Bu kisimda agin katmanl tasarimi
goriilmektedir. Agin ¢alismamiza uygun olarak modifiye edilebilmesi i¢in bazi
katmanlarda degisikler yapilmistir. Bunun igin en son katmanlara gidilmistir. Burada
bulunan “fully connected” katmanin degistirilmesi gerekmektedir. Bu degisim kendi
numunelerimize ait sinif sayisiyla alakalidir. 48 numunenin her birinden 10’ar tane goriinti
alinmistir, yani toplam 480 goriintli bulunmaktadir. Siif sayisinin 48 olarak alinmasi
gerekmektedir. Eski fully connected katmani silinmistir. Yeni eklenen fully connected
katmaninda “outputsize” 48 olarak degistirilmis ve bu katman “fc48” olarak
adlandirilmistir (Sekil 7.3). Son katman olan “classification” katmaninin da degistirilmesi
gerekmektedir. Mevcut katman silinerek yeni classification katmani eklenmistir ve yeni

katmanda herhangi bir degisiklik yapilmamustir (Sekil 7.4).

4\ Deep Network Designer - =] X

‘-uJ =5 o & Zoom In % E:l L 74
:

S o) Copy

New  Duplicat Fit @ ZoomOut Auto  Analyze Export
to View Arrange -
FILE BUILD AVIGATI LAYOUT | ANALYSIS PORT
LAYER LIBRARY Designer || Data || Training PROPERTIES
Foy oo ye ‘ D resse ‘ g fullyConnectedLayer (2
groupedConvolution2dLayer e Name fc48
R InputSize auto
transposedConv2dLayer
e ———— OutputSize 48
— res5c_relu
transposedConv3dLayer Rl Weights i
Bias
3% fulyConnectedLayer
WeightLeamRateFactor 1
SEQUENGE ‘E pool5 ‘ WeightL.2Factor 1
n IstmLayer glabalAvarage BiasLeamRateFactor 1
BiasL2Factor 0
n bilstmLayer N
n grulayer ‘ % £c1000 ‘ ,,,,, =
E sequenceFoldingLayer
- sequenceUnfoldingLayer v
m:
‘ flatienLayer L sofmaxtaver
wordEmbeddingLayer

Sekil 7.3. Resnet101 aginda “fully connected” katmanini degistirme
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4\ Deep Network Designer
Mgl Frm Cut
Cr R =E| Jé IEI & ZoomIn % E‘ﬂ L4

& Copy

New Duplicate ° Fit @ ZoomOut Auto | Anayze Export
to View Arrange -

FILE BUILD NAVIGATE LAYOUT | ANALYSIS | EXPORT =

LAYER LIBRARY Designer || Data || Training > PROPERTIES
res5c_relu
= reluLayer classificationLayer (2)
B yolovzTranstormLayer —_—
T Name [classoutput
=y anchorBoxLayer
=l ——— Classes
ﬁi ssdMergelLayer ‘ OutputSize auto
T LossFunction crossentropyex

m softmaxLayer
classificationLayer
regressionLayer
rpnSoftmaxLayer

! rennBoxRegressionLayer
rpnClassificationLayer
pixelClassificationLayer
dicePixelClassificationLayer

yolov20utputLayer

focalLossLayer
14

OVERVIEW

Sekil 7.4. Resnet101 aginda “classification” katmanini degistirme

Bu islemlerden sonra “data” sekmesine gelinmistir. Bu ekranda “import data” secenegi ile
verilerin se¢ilmesi gerekmektedir. “ClassName” isimli daha 6nceden olusturulmus dosya
secilir. Bu dosyada 48 sinifa (numuneye) ait 48 alt dosya bulunmaktadir. Her bir alt
dosyada bir numune i¢in 10 goriintii bulunmaktadir. Segilen goriintiiler iizerinde agin nasil
calisacagini belirlemek i¢in “augmentation options” kismindan rastgele dondiirme ve
rastgele 6lgeklendirme gibi ayarlar yapilabilmektedir (Sekil 7.5). Verileri girdikten sonra,
datalarin siniflandirildig: Sekil 7.6°daki goriintii ekrana gelmektedir.

4 Import Data = O X
TRAINING VALIDATION
Import image classification data for training. Import validation data to help prevent overfitting.
Data source: | Folder v | Data source: | éplit from training data v
Select a folder with subfolders of images for each class. Specify amount of training data to use for validation.
| F\doktora\doktora tez\doktora tezim\pretrained networks‘xCIzi | Browse |  Percentage: 30@
AUGMENTATION OPTIONS 7 7
Random reflection axis x [ 2 |
Random rotation (degrees) Min: | og{ Max: | o] [—E{
Random rescaling Min: | 1 % Max: | 1%
Random horizontal transiation (pixels) Min: 0[34 Max: _7 Og{
Random vertical translation (pixels)  Min: 70% Max: [ 0%
. Images will be resized during training to match network input size. ﬁp!& [ Cancel |

Sekil 7.5. Resnet101 aginda veri ekleme
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Sekil 7.6. Resnet101 aginda verilerin siiflandiriimasi

Daha sonra “training” sekmesine gelinmis, training options kismindan egitilecek ag ile
ilgili ayarlar girilmistir. Bu kisimda biitiin parametreler varsayilan (default) degerleri ile
birlikte ekrana gelmektedir. “Minibatchsize” parametresi hari¢ biitiin parametreler i¢in
varsayilan degerler kullanilmistir. Minibatchsize i¢in 128 olan varsayilan deger yerine 32
girilmistir (Sekil 7.7).

Derin 6grenme uygulamalarinda, veri setinde bulunan tiim verileri ayn1 anda isleyerek
O0grenme, zaman ve bellek agisindan maliyetli bir istir. Cilinkii 6grenmenin her
iterasyonunda geriye yayilim (backpropagation) islemi ile ag lizerinde geriye doniik olarak
gradyan (gradient descent) hesaplamasi yapilmakta ve agirhik degerleri bu sekilde
giincellenmektedir. Hesaplama isleminde veri sayisi ne kadar fazla ise hesaplama da o
oranda fazla stiirmektedir. Bu problemi ¢dzmek icin; veri seti kiigiik gruplara ayrilmakta ve
O0grenme islemi secilen bu kiigiik gruplar lizerinde yapilmaktadir. Bu sekilde birden fazla
girdinin pargalar halinde islenmesi “minibatch” olarak adlandirilmaktadir. Model
tasarlanirken minibatch parametresi olarak belirlenen deger; modelin ayni anda kag veriyi

isleyecegi anlamina gelmektedir (URL7, 2024).
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4. Training Options = O X

SOLVER

Solver ‘ égdm v |
Initiall earnRate 001}3]
BASIC

ValidationFrequency [ =
MaxEpochs 30 —:—}
MiniBatchSize 2[2]
ExecutionEnvironment [auto v |
ADVANCED

L2Regularization :7 00001,,@4
GradientThresholdMethod | I2norm v
GradientThreshold [ =
ValidationPatience inf E{
Shuffle ‘ .every-epoch v |
CheckpointPath
LearnRateSchedule | none v'_‘
LearnRateDropFactor 0.1 g{
LearnRateDropPeriod I 10 g{
ResetinputNormalization v

Momentum | Ogg{

CIOSG

Sekil 7.7. Resnet101 aginda egitim segenekleri

Buraya kadar yapilan iglemlerle hem resnetl01 agi kendi verilerimize uygun olarak
modifiye edilmis hem de ag ile ilgili ayarlar yapilmistir. Daha sonra “train” se¢enegi ile
agin egitimine gecilmistir. Agin egitiminin nasil ilerledigine dair “training progress”
grafigi egitim boyunca goriilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra grafik ve egitime dair

bilgiler Sekil 7.8’de goriilmektedir. Agin dogrulama bagarist %86.81 olarak bulunmustur.
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4\ Deep Network Designer = X
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Sekil 7.8. Modifiye Resnet101 aginin egitim grafigi

Kullanilan derin sinir aglarimin hepsini resnetl01 ag1 gibi modifiye ettikten sonra elde

edilen dogrulama basarilart Cizelge 7.2°de goriilmektedir.

Cizelge 7.2. Modifiye edilmis derin sinir aglar1 sonug tablosu

DERIN SINIR AGI | TEST DOGRULUGU (%)
googlenet 8.33
resnet101 86.81
vggl6 2.08
vggl9 2.08
alexnet 2.08

Sonuglardan da goriildiigli iizere resnetl01 ag1 haricindeki aglar basarisiz bir tablo
sergilemigtir. Mevcut goriintiilerden yiizey Ozelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in basar1 orani

yiiksek olan resnet101 ag1 segilerek caligmanin sonraki asamalarina devam edilmistir.

7.2.4. Yiizey ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Bu kisimda modifiye edilmis resnetlO1 agi ile sonil kumas gorintilerinden o6zellik
cikarma islemi yapilmistir. Bu islem i¢in de 48 numuneye ait 480 adet goriintiiniin oldugu

“Classname” isimli dosya kullanilmistir. Bu dosyadaki goriintiiler katagorize edilmis (48
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smifa ayrilmisg) ve goriintii veri deposu (image data store) olusturulmustur. Sonra her
numuneden esit sayida goriintii alinmasi islemi gercgeklestirilmistir. Modifiye ettigimiz
resnetl01 agi girilerek islemlere devam edilmistir. Goriintiiler egitim ve test verisi olarak
ayrilip, goriintii boyutlar1 aga uygun hale getirilmistir. Gri tonlamal1 goriintiiler, RGB (R-
red-kirmizi, G-green-yesil, B-blue-mavi) renk modeline doniistiiriilmiistir. Modifiye
edilmis resnetl0l aginin fc48 katmanindan 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 7.9°da yiizey 6zelligi ¢cikarma ile ilgili akis diyagrami verilmistir.

Kumasg goriintii

siniflarinin belirlenmesi

!

Her siniftan esit sayida
goriintii alinmasi

|

Modifiye edilen agin
girilmesi

!

Gortintitlerin egitim ve test
verisi olarak ayrilmasi

!

Goriintiilerin yeniden
boyutlandiriimasi

!

Goriintil 6n isleme

l

Modifiye edilen agin secilen katmanindan

yiizey Ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Sekil 7.9. Yiizey o6zelligi ¢ikarma akis diyagrami
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7.2.5. Degerlendirmelerde kullanilan istatistiksel araclar

Calismada yer alan deneysel verilerin ve tahminlenen degerlerin karsilastirmasini
yapabilmek i¢in ortalama mutlak yiizdesel hatasi, R ve R? degerleri gibi cesitli istatistiksel

araclar kullanilmistir.

Ortalama mutlak yiizdesel hatas1 (OMYH), veri setindeki gercek degerler ile tahminlenen
degerler arasindaki mutlak farklarin gercek degerlere yiizde oranlarmin toplaminin 6rnek
sayisina boliinmesiyle elde edilen sonucun yiizdesi olarak hesaplanmaktadir. Deger ne
kadar diisiikse o kadar iyi performans elde edilir. OMYH’ nin hesaplanmasi i¢in agsagidaki

formiiller kullanilmistir:

lx; — vil

L

Hata (%) = X 100 (7.1)

n
i=1

u| X 100 7.2)
OMYH = Yi '

n

burada i test numunesini, n toplam test numunesi sayisini, y; test sonucundan elde edilen
gercek degerleri, x; her test numunesi i¢in tahmini degerleri gostermektedir. OMYH’nin

degerlendirilmesi ise literatiirde Cizelge 7.3’e gore yapilmaktadir.

Cizelge 7.3. OMYH degerlerinin yorumlanmasi (Lewis, 1982; Montafio Moreno ve ark.,

2013)
OMYH deger aralig Degerlendirme
<10 Yiiksek dogrulukla tahminleme
10-20 Iyi tahminleme
20-50 Makul derecede tahminleme
>50 Yanlis tahminleme

Dogrusal regresyon sonucu bulunan R (korelasyon katsayisi) degeri ise, veri setindeki
gercek degerler ile tahminlenen degerler arasindaki iliskinin giiclinii agiklamak ig¢in
kullanilmistir. R degerinin bulunmasinda kullanilan formiil asagidaki denklemde

verilmistir. R, -1 ila 1 aras1 degerler alir.
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_ 2= )i —y)
VI — %02 X(y; — ¥)?

(7.3)

Burada, y; test sonucundan elde edilen gergek degerleri ve y bu degerlerin ortalamasini,

x; her test numunesi igin tahmini degerleri ve X bu degerlerin ortalamasini géstermektedir.

Verilen denkleme gore gergek ve tahminlenen degerler arasindaki iliski, dogrusal egri ve
noktalardan olusan bir grafikle gosterilebilmektedir. Eger dogrusal egri, grafik lizerindeki
tim noktalardan ge¢iyorsa, R=1 olur. Bu durumda, agciklanabilen varyasyon,
aciklanamayan varyasyona esittir. Grafik lizerindeki noktalar dogrusal egri iizerinden
sapiyorsa, bu defa agiklanmayan varyasyon daha biiyiikk olacak ve R<1 olacaktir.
Regresyon analizinde hesaplanan korelasyon katsayisi ile, iki degisken arasindaki iligkinin
var olup olmadig test edilir. Bu iligskinin yonii (artan veya azalan) ve giicii 6l¢iilmiis olur.
Bu noktada Evans (1996)’in c¢esitli Dbiiyiikklik simiflandirmalart  ve yorumlari
bulunmaktadir: <0,20 korelasyonlar ¢ok zayif, 0,20-0,39 arasindaki korelasyonlar zayif,
0,40-0,59 arasindaki korelasyonlar orta derecede, 0,60-0,79 arasindaki korelasyonlar giiclii
ve >0,80 korelasyonlar ise ¢ok gii¢lii. Ancak bu tiir siniflandirmalarin dikkatli kullanilmasi
veya kagimilmasi ve korelasyon katsayilarinin yorumunun konu alanina 6zel olmasi

gerektigi de belirtilmektedir (Papageorgiou, 2022).

R? (determinasyon katsayis1) ise regresyon analizinde deneysel verilerin dogrusal bir
egriye ne kadar iyi uydugunun en iyi Sl¢iitiidiir. R degerinin bulunmasinda kullanilan

formiil asagidaki denklemde verilmistir.

(i — x;)?

R2=1-— !
(i — y)?

(7.4)

Burada, y; test sonucu elde edilen gergek degerleri ve y bu degerlerin ortalamasini, x; her
test numunesi ic¢in tahmini degerleri gostermektedir. R? = 1 olmasi, deneysel verilerin
kusursuz bir dogrusal egri saglandiginin kanitidir.

7.2.6. Yapay sinir ag1 (YSA) tasarimi

7.2.6.1. iplik ve kumas verilerini kullanarak tahminleme i¢cin YSA modelleri

YSA modelleri, dogrusal olmayan ve karmasik sistemlerin igleyisini simiile etmek icin
kullanilabilecek bir bilgi siirecidir. YSA’ nin yapisi, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti

katmani olmak iizere farkli katmanlardan olusabilmektedir. Girdi katmani girdi sinyallerini
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alir ve dagitir. Gizli katmanlarda girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda iligski olusturulur ve
cikt1 katmani ¢ikis degerini verir. Mevcut veriler {i¢ gruba ayrilmistir: egitim, dogrulama
ve test verileri. Birinci grup, ag agirliklarinin ve sapmalarimin hesaplanmasi ve
giincellenmesi i¢in kullanilan egitim setidir. Ikinci grup, ag asir1 uyum saglamaya
basladiginda kullanishdir, dolayisiyla dogrulama kiimesindeki hata genellikle artar. Bu
noktada, minimum dogrulama hatasindaki agirliklar ve sapmalar geri dondiiriiliir.
Dogrulama setindeki hata, egitim siireci boyunca izlenir. Dogrulama setindeki hata
arttiginda egitim durdurulur. Son grup ise elde edilen YSA’nin test asamasinda
degerlendirilmesi igin kullanilir. Test seti hatasi egitim sirasinda kullanilmaz (Moezzi ve

ark., 2015).

Literatiirde ag tasarimlar1 icin ¢esitli Oneriler sunulmustur. Gizli katmanlardaki ndéron
sayisini belirlemek icin gesitli kurallar onerilmistir. Bunlar arasinda “2n+1”, “2n”, “n”,
“n/2” yer almaktadir; n, girdi degiskenlerinin sayisidir (Hecht-Nielsen, 1990; Lippmann,
1987; Wong, 1991; Tang& Fishwick, 1993; Kang, 1991). Bulunan bu kurallara ragmen,
higbiri incelenen problem i¢in iyi sonu¢ vermeyebilir; bu nedenle burada tamamen ampirik
yaklasim gerekmektedir. Cikt1 degiskenlerinde ise, bir agin ayni anda birka¢ gorev i¢in

egitilmesi genellikle tavsiye edilmemektedir (Almetwally ve ark., 2014).

Bu ¢alismada MATLAB 2020a versiyonunda sinir agt ara¢ kutusu kullanilmistir. Model
olusturmak icin alt1 adet girdi verisi kullanilarak, {i¢ adet ¢ikis verisini tahminlemek i¢in ii¢
fakli ag kurulmustur. Girdi verileri, lif tipi, iplik numarasi, hav uzunlugu olmak tizere ii¢
tane iplik parametresi ile atki sikligi, kumas kalinlig1 ve kumas gramaji olmak {izere ii¢
tane kumas parametresinden olusmaktadir. Veri girislerinde lif tiirleri i¢in sayisal degerler
atanmigtir. Polyester i¢in 1, akrilik i¢in 2 ve viskon i¢in 3 sayisal deger atanarak kategorik
veri olusturulmustur. Cikt1 verisi olarak atki-¢6zgii yoniinde kopma mukavemeti ve aginma
direnci kullanilmigtir. Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak {izere ii¢
katmandan olusan yapay Sinir ag1 sematik olarak Sekil 7.10’da verilmistir. Her bir ¢ikt1
icin olusturulan ag yapisi, bahsi gecen girdi-¢ciktt parametreleri ile iic ag cesidi icin

MATLAB ara¢ kutusunun sundugu fonksiyonlarla ¢esitli denemeler sonucu ayarlanmastir.
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Sekil 7.10. Verilerle olusturulan yapay sinir ag1 modeli

Ag tiri (network type) olarak ‘“feed-forward back propagation”,  “elman back
propagation” ve “radial basis” denenmistir. Egitim fonksiyonu (training function) olarak
“trainlm”, “trainbr”, “trainbfg” ve “traingda” denenmistir. Adaptasyon 6grenim fonksiyonu
(adaption learning function) olarak “learngdm”, performans fonksiyonu (performance
function) olarak “mse” secilmistir. Transfer fonksiyonu (transfer function) segimi igin
“tansig-tansig”, “tansig-logsig” ve “tansig-purelin” olmak ftizere farkli fonksiyon
kombinasyonlar1 ile denemeler yapilmistir. Gizli katmanda 10, 12, 20 ve 50 néron ile
denemeler yapilmistir. Bu denemeler i¢in ¢ikti olarak atki yoniinde kopma mukavemet
degerleri girilmis ve ilk ag (YSA 1) yapisi iizerinden gidilmistir. ikinci ve {igiincii ag
yapilart (YSA 2 ve YSA 3) bu ag yapisi Ornek alinarak denemelerle kurulmustur. Ag
yapisinin belirlenmesinde kullanilan deneme kombinasyonlar1 Cizelge 7.4’te verilmistir.
Bu secim yapilirken olusturulan aglarin sadece genel regresyon degerlerine bakilmamus,
agin basarisin1 gostermede etkili OMYH degeri de goz oniinde bulundurulmustur. Aksi
takdirde genel regresyon degeri yiiksek bir¢cok ag bulundugu icin se¢im yapmak zor

olmaktadir.
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Cizelge 7.4. Ag yapisini belirlemede kullanilan deneme kombinasyonlari - |

S Egitim Transfer Noron Genel
Ag Turd Fonksiyonu Fonksiyonu sayi1st Regresyon il
feed-forwar(_:i 2B trainlm tansig-purelin 10 0.98 4.88
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-purelin 12 0.96 14.91
feed-forwar(_:i 2B trainlm tansig-purelin 20 0.90 78.66
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-purelin 50 0.96 35.24
SEN] ba}ck trainlm tansig-purelin 10 0.96 19.92
propagation
radial basis (fewer
neurons) i i e i iz
ISEADTEI EES trainlm tansig-tansig 10 0.96 7.67
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-logsig 10 -0.02 151.31
feed-forwarc_i 2B trainbr tansig-purelin 10 0.91 15.16
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainbfg tansig-purelin 10 0.94 9.11
feed-forwarc_i I traingda tansig-purelin 10 0.90 39.43
propagation

Ik ag yapist igin alti girdi kullamlarak cikti olarak atki yoniinde kopma mukavemeti
degerleri secilmistir (YSA 1). Ag tiirii olarak “feed-forward back propagation”, egitim
fonksiyonu olarak “trainlm” ve gizli katmanda 10 ndron kullanilarak en iyi sonuglar
almmustir (Sekil 7.11 ve Sekil 7.12). Ayrica ilk katmanda “tansig” ikinci katmanda
“purelin” segilmistir. Egitim parametrelerinden (training parameters) min_grad degeri 1¢®’

ve max_fail degeri 6 olarak secilmistir (Sekil 7.13).

Ileri beslemeli (feed-forward) ag, sinir aglarimi egitmek igin yaygmn olarak geri yayilim
(back propagation) (GY) ile birlikte kullanilir. Ileri beslemeli GY agmin ana kullanimi,
girdiler ve ciktilar arasindaki iligkileri 6grenmek ve haritalamaktir. Ayrica, minimum
hatay1 elde etmek icin bir sistemin agirlik degerlerini ve esik degerlerini ayarlamak i¢in
kullanilir. GY, hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya c¢aligmasindan dolay1 bu
ismi almistir. GY Ogrenme kurali ag ¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore her bir
katmandaki agirliklar1 yeniden hesaplamak igin kullanilmaktadir (Shaik ve ark., 2020).
Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmasi, parametrelerden olusan bir uzay iizerinde
minimum bir fonksiyonu (dogrusal veya dogrusal olmayan) bulmak i¢in kullanilan popiiler

bir gliven bolgesi algoritmasidir. Temel olarak fonksiyonunun giivenilen bir bolgesi, ikinci
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dereceden bir fonksiyon gibi dahili olarak modellenir. Yeterli uyum bulundugunda giiven
bolgesi genisletilir (Farber, 2011). Yapay sinir aglarinda noronlar ¢iktilarini iiretmek igin
herhangi bir tiirevlenebilir transfer fonksiyonu kullanmaktadir. Tan-sigmoid (tansig)
transfer fonksiyonunun dinamik degisim araligi [-1 1] araligidir ve fonksiyon toplam néron
girisine bagimli olarak bu aralikta lineer olmayan bir degisim gosterir. Bu fonksiyon
literatiirde hiperbolik-tanjant fonksiyonu olarak da isimlendirilmektedir. Log-sigmoid
(logsig) transfer fonksiyonunun dinamik degisim aralig1 [0 1] araligidir ve fonksiyon bu
aralikta lineer olmayan bir degisim sergiler. Lineer (purelin) transfer fonksiyonunda néron
giriglerinin degisimine gore noron ¢ikisi lineer olarak degismektedir. Dinamik degisim
araligi [-1 1] araligidir.

7 Creste Network or Data - X

Network Data

Mame

networkl

Metwork Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop ~

Input data: input
Target data: o

Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARMNGDM
Performance function: MSE

Lo IEON (KO I K

Number of layers: 2

Properties for: | Layer1

Mumber of neurons: |10

Transfer Function: TAMSIG

E View fé Restore Defaults
@ Help \:{ Create @ Close

Sekil 7.11. YSA 1°i olusturmak igin gerekli parametreler

Hidden Layer Output Layer

e w| w|

10 1

Sekil 7.12. YSA 1 mimarisi
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1 Metwork: netwaork1 — O *

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights  View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 01

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 Mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail ]

‘] Train Metwork
Sekil 7.13. YSA 1 egitim parametreleri

Ikinci ag yapisi igin, yine alti girdi kullamlarak cikti olarak ¢dzgii yoniinde kopma
mukavemeti degerleri seg¢ilmistir (YSA 2). Diger parametreler birinci ag yapisiyla aynm
kalmak sartiyla, bu agda farkli olarak gizli katmanda 35 noron kullanilmistir (Sekil 7.14).
Ayrica egitim parametrelerinden min_grad degeri le® ve max_fail degeri 15 olarak
se¢ilmistir (Sekil 7.15). “min_grad” parametresi, sinir ag1 egitiminin sonlandig1 gradyan
inisinin -~ minimum  blylkligini  belirtmektedir. Gradyan inisinin  blylkligi
“min_grad”’dan daha az oldugunda, sinir aginin optimize edildigi belirtilmistir. “max_fail”
degeri ise dogrulama duraklamalar1 olarak kullanilmaktadir. Bu deger sinirsiz (infinite)
olursa, hata ve agirlik degerlerinin optimum bir kombinasyonu bulunana kadar egitim
devam edebilir. Ancak, max_fail 6’ya veya baska bir kesinlikte pozitif degere ayarlanarak
dogrulama etkinlestirilirse, daha kisa egitim siireleriyle birlikte agirlik minimizasyonu elde
edilebilmektedir.

Hidden Layer

Input

Sekil 7.14. YSA 2 mimarisi
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m Metworks network2

View Train’ Simulste Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Infa  Training Parameters

showWindow

chowCommandLine false

show
epochs
tirme
goal
min_grad

max_fail

true mu
mu_dec

25 mu_inc

1000 mu_max

Inf

0

1e-01

15

Sekil 7.15. YSA 2 egitim parametreleri

0.0

0.1

10

10000000000

‘ !‘] Train Metwork

Son ag yapist i¢in, ayni altt girdi kullanilarak c¢ikt1 olarak asinma direnci degerleri

secilmigtir (YSA 3). Diger parametreler birinci ag yapisiyla ayni kalmak sartiyla, bu agda

farkli olarak gizli katmanda 20 néron kullanilmistir (Sekil 7.16). Ayrica egitim

parametrelerinden min_grad degeri 1¢® ve max_fail degeri 30 olarak segilmistir (Sekil

7.17).

Hidden Layer

Sekil 7.16. YSA 3 mimarisi
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11 Metwork: network3 — O =

| Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLline |false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad le-02

max_fail 30

E-:] Train Metwork
Sekil 7.17. YSA 3 egitim parametreleri
7.2.6.2. Kumas yiizey ozellikleri kullanarak tahminleme icin YSA modelleri

MATLAB 2020a versiyonunda sinir ag1 ara¢ kutusu kullanilmistir. Modifiye resnet101 ag
ile ¢ikarilan ozelliklerin ortalamasi alinmis ve bunlar girdi verisi olarak kullanilmigtir
(toplamda 48 girdi verisi elde edilmistir). Cikt1 verisi olarak yine atki-¢dzgii yoniinde
kopma mukavemeti ve asinma direnci kullanilmistir. Onceki {ic modelde oldugu gibi her
bir c¢ikt1 i¢in ayr1 bir model olusturulmustur. Yeni iic ag cesidi de MATLAB arag

kutusunun sundugu fonksiyonlarla gesitli denemeler sonucu ayarlanmustir.

Ag tiri (network type) olarak “feed-forward back propagation” ve “elman back
propagation” ile denemeler yapilmigtir. Egitim fonksiyonu (training function) olarak
“trainlm”, “trainbr” ve “trainscg” denenmistir. Transfer fonksiyonu (transfer function)
olarak ilk ve ikinci katmanda “tansig-tansig”, “tansig-purelin” ve “logsig-purelin” ile
kombinasyonlar yapilmistir. Gizli katmanda 8, 16, 24, 36 ve 48 néron ile denemeler
yapilmistir. Bu denemeler i¢in ¢ikti olarak ¢dzgii yoniinde kopma mukavemet degerleri
girilmis ve ikinci ag (YSA/R 2) yapisi lizerinden gidilmistir. Birinci ve li¢lincii ag yapilari
(YSA/R 1 ve YSA/R 3) bu ag yapis1 6rnek alinarak denemelerle kurulmustur. Ag yapisinin

belirlenmesinde kullanilan deneme kombinasyonlart Cizelge 7.5’te verilmistir.
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Cizelge 7.5. Ag yapisini belirlemede kullanilan deneme kombinasyonlari - 11

S Egitim Transfer Noron Genel
Ag Turd Fonksiyonu Fonksiyonu sayi1st Regresyon il
feed-forwar(_j 2B trainlm tansig-purelin 8 0.96 12.23
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-purelin 16 0.96 20
feed-forwar(_j 2B trainlm tansig-purelin 24 0.85 20.42
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-purelin 36 0.89 17.82
feed-forwar(_j 2B trainlm tansig-purelin 48 0.89 16.01
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-tansig 8 0.85 21
USEESIED22T0 trainlm tansig-tansig 16 0.97 14.92
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainlm tansig-tansig 24 0.94 19.12
feed-forwarc_i 2B trainlm logsig-purelin 8 0.94 19.31
propagation
feed-forward back . . .
propagation trainbr tansig-purelin 8 0.96 13.74
feed-forwarc_i 2B trainscg tansig-purelin 8 0.93 14.79
propagation
Sl b&}Ck trainlm tansig-purelin 8 0.97 16.57
propagation
ST trainim logsig-purelin 8 0.96 19.01
propagation

Ik ag igin 48 girdi kullanilarak cikt1 olarak atki yoniinde kopma mukavemeti degerleri
secilmistir (YSA/R 1). Ag tiirli olarak “elman back propagation” sec¢ilmistir. Egitim
fonksiyonu olarak “trainlm” wve transfer fonksiyonu olarak “tansig-tansig” yapisi
secilmistir. Gizli katmanda 10 ndron kullanilmistir (Sekil 7.18). Egitim parametrelerinden

min_grad degeri 1e” ve max_fail degeri 6 olarak secilmistir.

Elman ag iic katmanl bir sinir agidir. Ikinci katman, iki farkli ndron gurubundan
olusmustur. Bunlar, harici giris néronlart gurubu ve dahili giris noronlar1 olarak da
adlandirilan geciktirme tiniteleri gurubudur. Giris katmani ndronlar1 sadece tampon gorevi
yapmaktadir ve gelen sinyali degistirmeden gecirmektedir. Geciktirme {niteleri i¢in giris,
gizli katman néronlarinin ¢ikislaridir. Bu aglarda, gizli katmandaki 6nceki durumlar hafiza
olarak saklanarak girise verilmekte ve bu durumda agin ¢ikisi o anki ve dnceki girise bagl
olarak belirlenmektedir. Bu yap1 dinamik hafiza olarak gorev yapmaktadir (Kalinli, 2002).

Elman agi, ikinci katmanin tekrarlayan bir baglantiya sahip olmas1 bakimindan geleneksel
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aglardan farklidir. Bu baglantidaki gecikme, gegerli zaman adiminda kullanilabilen 6nceki
zaman adimindan gelen degerleri depolamaktadir. Dolayisiyla, ayni agirliklara ve esik
degerlerine sahip iki Elman agina belirli bir zaman adiminda 6zdes girdiler verilse bile,

farkli geri bildirim durumlar1 nedeniyle ¢iktilar1 farkli olabilmektedir.

Layer

Output(t)

4

Sekil 7.18. YSA/R 1 mimarisi

Ikinci ag yapis1 igin, 48 girdi kullanilarak ¢ikt1 olarak ¢dzgii yoniinde kopma mukavemeti
degerleri se¢ilmistir (YSA/R 2). Ag tiirii olarak “feed-forward back propagation”
secilmigtir. Egitim fonksiyonu olarak “trainlm” ve transfer fonksiyonu olarak “tansig-
purelin” yapisit se¢ilmistir. Gizli katmanda 8 noéron kullanilmistir (Sekil 7.19). Egitim
parametrelerinden (training parameters) min_grad degeri 1e” ve max_fail degeri 6 olarak

secilmistir.

Hidden Output

Input

8 1
Sekil 7.19. YSA/R 2 mimarisi
Son ag yapist icin, 48 girdi kullanilarak ¢ikt1 olarak aginma direnci degerleri secilmistir
(YSA/R 3). YSA/R 2 agindan farkli olarak, transfer fonksiyonu “logsig-purelin” se¢ilmis

ve gizli katmanda 16 néron kullanilmistir (Sekil 7.20). Egitim parametrelerinden min_grad

degeri 1e” ve max_fail degeri 15 olarak se¢ilmistir.
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Hidden Layer Output Layer

Sekil 7.20. YSA/R 3 mimarisi
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8. BULGULAR VE TARTISMA

8.1. Performans Test Sonuclari

Belirtilen standartlara gore yapilan atki ve ¢6zgli yoniinde kopma mukavemeti ile asinma

direnci test sonuglarinin ortalamalar1 Cizelge 8.1’de 6zetlenmistir.

Cizelge 8.1. Performans test sonuglari

Kopma Asinma direnci
mukavemeti (kopmadaki tur
(cozgii yoniinde) sayisi)

Kopma
mukavemeti (atki
yoniinde) (N)

Sample

N[o]

1

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 18744 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 14252 13000
46 365.7 1523.9 11000
47 326.0 12944 9000
48 332.2 1258.6 10000
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8.2. YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 Modelleri Ogrenme Performansi

MATLAB’ta yapay sinir aglar1 ile kurulan modellerde 42 adet numune egitim i¢in, 6 adet
numune (3, 6, 19, 27, 40, 47 numarali numuneler) ise kurulan agin ne derece basarili
oldugunu tespit etmede simiilasyon i¢in ayrilmistir. Simiilasyon i¢in ayrilan numuneler her
lif grubundan farkli numaralarda iplikler de icerecek sekilde secilmis ve bu numuneler
aglarda egitilmemistir. Egitim i¢in ayrilan 42 adet numune sinir ag1 ara¢ kutusunda %70’1

egitim, %15°1 dogrulama ve %151 test i¢in olmak {izere ii¢ gruba ayrilmistir.

Atki-¢ozgii yoniinde kopma mukavemetleri ile asinma direnci olmak flizere ii¢ c¢ikti
parametresi i¢in egitim, dogrulama, test ve genel regresyon sonuglar1 Sekil 8.1, Sekil 8.2
ve Sekil 8.3’te gosterilmistir. A§ modellerinin genel regresyon sonuglarina bakildiginda
YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 i¢in sirasiyla R = 0.98, R = 0.90 ve R = 0.89 gibi yiiksek

degerlere sahip oldugu goriilecektir.
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Sekil 8.1. YSA 1 regresyon sonuglari
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Sekil 8.2. YSA 2 regresyon sonuglari
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Sekil 8.3. YSA 3 regresyon sonuglari
8.3. YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 Modelleri Ogrenme Performansi

MATLAB’ta yapay sinir aglari ile kurulan bu modellerde de 42 adet numune egitim igin, 6
adet numune (6nceki modellerde ayrilan numuneler) ise kurulan agin ne derece basarili
oldugunu tespit etmede simiilasyon ic¢in ayrilmistir. Egitim i¢in ayrilan 42 adet numune
sinir ag1 ara¢ kutusunda %70’1 egitim, %15°1 dogrulama ve %15°1 test i¢in olmak {izere ii¢

gruba ayrilmistir.

Atki-¢cozgii yoniinde kopma mukavemetleri ile asinma direnci olmak iizere ii¢ ¢ikti
parametresi i¢in egitim, dogrulama, test ve genel regresyon sonuglar1 Sekil 8.4, Sekil 8.5
ve Sekil 8.6°da gosterilmistir. Ag modellerinin genel regresyon sonuglarina bakildiginda
YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 i¢in sirastyla R = 0.85, R = 0.96 ve R = 0.91 gibi yiiksek
degerlere sahip oldugu goriilecektir.
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Sekil 8.4. YSA/R 1 regresyon sonuglari
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Sekil 8.5. YSA/R 2 regresyon sonuglari
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Sekil 8.6. YSA/R 3 regresyon sonuglari
8.4. Olusturulan Modellerin Tahminleme Sonuglar:

Modellerin olusturulmasindan, tahminleme sonuglarinin degerlendirilmesine kadar olan
stire¢ Sekil 8.7°de verilen akisa gore gerceklestirilmistir. Hem iplik ve kumas verilerinin

hem de kumas yiizey 6zelliklerinin girdi olarak kullanilmasinda ayni1 yol izlenmistir.

BASLA Sinir agi yapisini Sinir agini egit Tahminleme
olustur ve test et sonuglarini bul

Ortalama mutlak Tahminleme
yiizde hata basarisini
hesapla degerlendir

Sekil 8.7. Modelleme akis diyagrami
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8.4.1. Atki yoniinde kopma mukavemeti tahminleme sonuclari (YSA 1 ve YSA/R 1)

Atki yoniinde kopma mukavemetinin deneysel sonuglart ile YSA 1 ve YSA/R 1
simiilasyon tahmin sonuglar1 Cizelge 8.2’de karsilastirilmistir. Cizelge 8.2, YSA 1’in en
yilksek hata yiizdesinin %9.26, en diisiik hata ylizdesinin ise %1.71 oldugunu
gostermektedir. YSA 1 igin, yiizde hata degerlerinin ortalamasi ile hesaplanan, ortalama
mutlak yiizdesel hata (OMYH) degeri %4.88 olarak bulunmustur. YSA/R 1’in en yiiksek
hata ylizdesi %29.32, en diisiik hata yiizdesi ise %7.50°dir. YSA/R 1 i¢gin OMYH degeri
%17.42 olarak bulunmustur. Sekil 8.8 deneysel ve tahmin sonuglar1 arasindaki iligkiyi
gostermektedir. Deney ve tahmin sonuglari arasindaki dogrusal regresyon sonucu, YSA 1
icin R = 0.98, R = 0.95 ve YSA/R 1 i¢in R = 0.78, R? = 0.60 olarak bulunmustur. YSA 1
modelinin tahmin basarisinin, YSA/R 1 modeline {stiinliigii R, R? ve OMYH
degerlerinden agik¢a goriilmektedir. YSA 1'deki giiclii iliski, girdi parametrelerinin atki

yoniinde kopma mukavemetini ne 6l¢iide etkilediginin bir gostergesidir.

Cizelge 8.2. Atki yoniinde kopma mukavemeti tahmin sonuglari

YSA1 YSA/R 1
Numune Deneysel Tahmin Tahmin
no sonuglar (N) sonuclar (N) Hata (%) sonuclari (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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Sekil 8.8. Atki yoniinde kopma mukavemeti i¢cin deneysel ve tahmin degerlerinin dogrusal
regresyonu

8.4.2. Cozgii yoniinde kopma mukavemeti tahminleme sonuglar1 (YSA 2 ve YSA/R 2)

Cozgli yoniinde kopma mukavemetinin deneysel sonuglart ile YSA 2 ve YSA/R 2
simiilasyon tahmin sonuglar1 Cizelge 8.3’te karsilastirilmistir. Cizelge 8.3, YSA 2’in en
yiikksek hata yiizdesinin %14.90, en diisiik hata yiizdesinin ise %3.71 oldugunu
gostermektedir. YSA 2 icin, OMYH degeri %12.13 olarak bulunmustur. YSA/R 2’in en
yiiksek hata yiizdesi %32.19, en diisiik hata yiizdesi ise %1.33’diir. YSA/R 2 i¢gin OMYH
degeri 9%12.23 olarak bulunmustur. Sekil 8.9 deneysel ve tahmin sonuglar1 arasindaki
iliskiyi gostermektedir. Deney ve tahmin sonuglari arasindaki dogrusal regresyon sonucu,
YSA 2 i¢in R = 0.86, R = 0.74 ve YSA/R 2 i¢in R = 0.73, R? = 0.54 olarak bulunmustur.
YSA 2 modeli ve YSA/R 2 modelinin tahmin basarilarina bakildiginda R ve R?
degerlerinden YSA 2 modeli daha basarili gibi goriinmektedir. Ancak her iki modelin
OMYH degerlerinin ¢ok yakin olmast YSA/R 2’nin de basarili oldugunu gdstermektedir.
YSA 1 ve YSA 2 modelinin dogrusal regresyon sonuglari karsilastirildiginda YSA 2’nin
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum sonil ipliklerinin atkida kullanilmasi ve ¢ozgii
ipliklerinin sabit olmasi nedeniyle, girdi parametrelerinin ¢ozgii yoni mukavemeti

tizerinde atki yonii mukavemeti kadar etkili olmamasi ile agiklanabilmektedir.
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Cizelge 8.3. Cozgii yoniinde kopma mukavemeti tahmin sonuglari

YSA?2 YSA/R 2
Numune Deneysel Tahmin Tanmin
0, 0,
no sonuglar (N) sonuglart (N) Hata (%) sonuglari (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
YSA2 ®YSA/R2
2000
e 2 — 2 —
Z. 1800 R2=0.74 RZ=0.54
k3
5 1600
:%[)
= 1400
Q
5
= 1200
g
< 1000
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800
1000 1200 1400 1600 1800 2000
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Sekil 8.9. Cozgii yoniinde kopma mukavemeti i¢in deneysel ve tahmin degerlerinin
dogrusal regresyonu

8.4.3. Asinma direnci tahminleme sonuclari1 (YSA 3 ve YSA/R 3)

Asmma direnci deneysel sonuglart ile YSA 3 ve YSA/R 3 simiilasyon tahmin sonuglari
Cizelge 8.4’te karsilastinlmistir. Cizelge 8.4, YSA 3’iin en yiiksek hata ylizdesinin
%37.69, en diigiik hata ylizdesinin ise %0.19 oldugunu gostermektedir. YSA 3 igin,
OMYH degeri %13.85 olarak bulunmustur. YSA/R 3’lin en yliksek hata yiizdesi %73.26
en disik hata yilizdesi ise %12.15’dir. YSA/R 3 i¢in OMYH degeri %34.85 olarak
bulunmustur. Sekil 8.10 deneysel ve tahmin sonuclar1 arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Deney ve tahmin sonuglar1 arasindaki dogrusal regresyon sonucu, YSA 3 i¢in R = 0.93, R?
= 0.87 ve YSA/R 3 i¢in R = 0.68, R? = 0.46 olarak bulunmustur. YSA 3 modelinin tahmin
basarisinin, YSA/R 3 modeline iistiinliigii R, R> ve OMYH degerlerinden gériilmektedir.

YSA 3’ten elde edilen sonucglardan girdi parametreleri ile asinma direnci arasindaki
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iliskinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak YSA/R 3’iin basarisi, YSA/R 1 ve YSA/R

2’ye gore oldukca sinirl kalmigtir.

Cizelge 8.4. Asinma direnci tahmin sonuglari

Denevsel YSA 3 YSA/R 3
Numune sonu lzi/r (tur Tahmin Tahmin
no ¢ sonuglari (tur Hata (%) sonuglari Hata (%)
sayi1st)
sayi1st) (tur sayist)
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
®YSA3 eYSA/R3

60000

Z R2=0.87 R2 = 0.46

2 50000

E 40000 s

5 [

5 30000

iy

2 20000

(]

5 10000 .

=

=

< 0

~ 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Sekil 8.10. Asinma direnci i¢in deneysel ve tahmin degerlerinin dogrusal regresyonu

Deneysel degerler (tur sayisi)
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9. SONUCLAR

Tez calismasi kapsaminda belirli parametrelerle sonil iplikler {iretilmistir. Bu parametreler
igerisinde iplik numarasi, hav uzunlugu ve lif tipi yer almustir. Lif tipini belirleyen
hammaddeler olarak poliester, akrilik ve viskon lifleri kullanilmistir. Her bir hammadde
icin sonil iplikler Nm 1, Nm 2, Nm 4 ve Nm 6 olmak iizere dort farklt numarada
tiretilmistir. Her iplik numarasi i¢in dort farkli hav uzunlugu kullanilmistir. Parametrelerin
farkl1 kombinasyonlariyla toplamda 48 adet sonil iplik iiretilmistir. Elde edilen sonil
ipliklerin atkida kullanilmasi ile 48 farkli dokuma kumas elde edilmistir (¢6zgii olarak
biitiin kumaslarda ayni poliester iplik kullanilmistir). Tez ¢alismasi1 kapsaminda sonil iplik
ozellikleri (hav uzunlugu, iplik numarasi, lif tipi) ve sonil kumas 6zellikleri (atki sikligi,
kumas kalinligi, kumas gramaji) ile ayrica sonil kumas goriintii 6zelliklerinden; kopma
mukavemeti ve asinma direnci gibi performans 6zelliklerinin tahmin edilmesi amaci ile
yapay sinir ag1 modellerinin gelistirilmesi amacglanmistir. Bu amagla iki farkli yontem

kullanilmistir.
Calismadan elde edilen sonuglar ve degerlendirme asagidaki gibi 6zetlenmistir:

- Tk yontemde girdi parametreleri, iplik numarasi, hav uzunlugu ve lif tipi olmak {izere ii¢
iplik ozelligi ile atki sikligi, kumas kalinligi ve kumas gramaji olmak iizere iic kumas

0zelligini kapsayan alt1 girdi parametresinden olugsmustur.

- 1lk yontemdeki girdi parametreleri ile belirlenen performans 6zelliklerinin tahminlenmesi
i¢in yapay sinir ag1 modelleri kurulmus ve modellerin basarist incelenmistir. Atki yoniinde
kopma mukavemeti i¢in YSA 1, ¢6zgili yoniinde kopma mukavemeti i¢cin YSA 2 ve aginma

direnci i¢in YSA 3 modelleri olusturulmustur.

- MATLAB ortaminda farkli parametreler ile ag egitim denemeleri yapilmistir. En uygun
parametreler belirlenerek egitilen aglarin toplam dogruluk oranlari R degerine bagl olarak
degerlendirilmistir. Gelistirilen YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 aglarmin toplam dogruluk
regresyon degerleri sirasiyla R =0.98, R = 0.90 ve R = 0.89 seklindedir.

- Ikinci yontemde ise $6nil kumas goriintiilerinden cikarilan yiizey ozellikleri girdi
parametresi olarak kullanilmistir. Yiizey o6zelligi ¢ikarmak igin derin 6grenme metodu
kullanilarak 6nceden egitilmis ¢esitli sinir aglar tizerinde gerekli degisiklikler yapilarak
denemeler yapilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan aglar (googlenet, resnet101, vggl6,

vggl9 ve alexnet) arasinda egitim basarist digerlerinden ¢ok yiiksek olan resnetl01 agi
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secilmigtir. Toplamda 48 girdi parametresi elde edilmis olup her bir parametre i¢in

ortalama degerler hesaplanmistir.

- Ikinci yontemdeki girdi parametreleri ile belirlenen performans 6zelliklerinin
tahminlenmesi i¢in de yapay sinir agi modelleri kurulmus ve modellerin basarisi
incelenmistir. Atki yoniinde kopma mukavemeti i¢cin YSA/R 1, ¢ozgii yoniinde kopma

mukavemeti icin YSA/R 2 ve aginma direnci i¢in YSA/R 3 modelleri kullanilmistir.

- Ikinci yontemde modellerin MATLAB’tan alman ogrenme basar1 diizeylerine
bakildiginda YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 igin sirasiyla R =0.85, R =0.96 ve R = 0.91
gibi yliksek degerlere sahip oldugu goriilmiistiir.

- Her iki yontem igin MATLAB’tan alinan ¢iktilarla birlikte modeli daha saglikli
degerlendirebilmek adina, modeller olusturulurken kullanilmayip ayrilan verilerin (48 adet
numunenin 6’st model egitimlerinde kullanilmamistir) performans &zelikleri, modeller

tizerinden tahminlemeye tabi tutulmustur.

- Atki yOniinde kopma mukavemeti tahminleme sonuglari her iki yontem i¢in de
degerlendirilmistir. YSA 1 i¢in R = 0.98, R%*=0.95, OMYH = %4.88 ve YSA/R 1 icin R =
0.78, R? = 0.60, OMYH = %17.42 olarak bulunmustur. Ilk yontemdeki girdilerle elde
edilen YSA 1’in, ikinci yontemdeki yilizey o6zellikleri kullanilarak elde edilen YSA/R 1°e
gore ¢ok daha basarili oldugu R, R? ve OMYH degerlerinden acgikga goriilmiistiir. YSA
I'deki giiclii iligki, girdi parametrelerinin atki yoniinde kopma mukavemetini ne olgiide
etkiledigini gdstermistir. Ancak hicbir iplik ve kumas 6zelligi bilinmeden sadece kumas
gorlntiilerinden yola ¢ikarak tahminleme yapan YSA/R 1 de basarisiz olarak

degerlendirilmemistir.

- Cozgii yoniinde kopma mukavemeti tahminleme sonuglari her iki yontem icin de
degerlendirilmistir. YSA 2 icin R = 0.86, R?= 0.74, OMYH = %12.13 ve YSA/R 2 i¢in R
= 0.73, R? = 0.54, OMYH = %12.23 olarak bulunmustur. YSA 2 modeli ve YSA/R 2
modelinin tahmin basarilarina bakildiginda R ve R? degerlerinden YSA 2 modeli daha
basarili gibi goriinmektedir. Ancak her iki modelin OMYH degerlerinin ¢ok yakin olmasi
YSA/R 2’nin de basarili oldugunu gostermistir.

- Asinma direnci tahminleme sonuglar her iki yontem i¢in de degerlendirilmistir. YSA 3
icin R =0.93, R*=0.87, OMYH = %13.85 ve YSA/R 3 i¢in R = 0.68, R* = 0.46, OMYH =
%34.85 olarak bulunmustur. YSA 3 modelinin tahmin basarisinin, YSA/R 3 modeline
iistiinliigic. R, R® ve OMYH degerlerinden goriilmektedir. YSA 3’ten elde edilen
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tahminleme sonuglarina gore girdi parametreleri ile asinma direnci arasindaki iligkinin

yiiksek oldugu sonucuna varilmistir.

- [k ydéntemle her bir performans 6zelligi icin ayr1 ayr1 elde edilen YSA 1, YSA 2 ve YSA
3 modellerinin basaris1 degerlendirildiginde YSA 1’in diger iki modele gore daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Ozellikle YSA 1 ve YSA 2’nin her ikisinin de kopma mukavemetini
tahminleyen modeller olmasina ragmen, YSA 1’in daha basarili olmast; sonil ipliklerinin
atkida kullanilmas1 ve ¢6zgii ipliklerinin sabit olmasi nedeniyle, girdi parametrelerinin
¢Ozgii yonli mukavemeti {izerinde atki yonii mukavemeti kadar etkili olmamasi

gerekeesiyle agiklanmistir.

- Ikinci yontemle her bir performans 6zelligi icin ayr1 ayr1 elde edilen YSA/R 1, YSA/R 2
ve YSA/R 3 modellerinin basarist degerlendirildiginde ise YSA/R 3’iin basarisinin, YSA/R

1 ve YSA/R 2’ye gore oldukca sinirli kaldig1 sonucuna varilmastir.

- Son olarak calismada elde edilen alti adet yapay sinir ag1 modellerinden, 6zellikle ilk
yonteme gore kurulan YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 modellerinin, belirlenen girdi
parametrelerine uygun olarak, iiretim yapmadan oOnce atki-¢o6zgli yoniinde kopma
mukavemetleri ve asinma direncini tahminlemede giivenilir olabilecegi; ikinci yonteme
gore kurulan YSA/R 1, YSA/R 2 ve YSA/R 3 modellerinin ise herhangi bir girdi
parametresi bilgisi olmadigi durumlarda bilgi sahibi olmak adina kullanilabilecegi

sonucuna varilmistir.

Zaman kavraminin her sektdrde oldugu gibi tekstil sektoriinde de degerli oldugu bilinciyle,
belirlenen parametrelerle iiretim yapildiginda nasil sonu¢ alinacaginin iiretim Oncesinde
bilinmesine yonelik calismalarin biiyiik avantajlar doguracagi bu ve buna benzer

calismalarla goriilmektedir. Bu calismadan yola ¢ikilarak ileriki ¢alismalar i¢in Oneriler su

sekilde olabilir:

e Kullanilan numune sayisi artirilip ya da girdi parametreleri gesitlendirilebilir
(6rnegin farkli iplik numaralar1 ve farkl lif tiirleri ile).

ke Farkli performans 6zelliklerinin (boncuklanma, hava gegirgenligi gibi) incelenmesi
diistiniilebilir.

e Calismadaki materyallerle farkli yapay zeka yontemleri (bulanik mantik gibi)
kullanilabilir.

sk Farkli fantezi iplikler kullanilarak benzer girdi ve giktilarla ¢alisilabilir.
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