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ONSOZ

Bu tez, endiistriyel iiretim hatlarindaki kalite kontrol siireglerinde az sayida veri
ile 6grenme yetenegine sahip goriintii isleme teknolojilerinin gelistirilmesi ve kusurlu
iiriin tespiti lizerine odaklanmaktadir. Caligmanin temeli, az veriyle etkin bir sekilde
calisabilen RD4AD ve RegAD modelleri ile YOLOvVS segmentasyon ve RegAD hibrit
modelinin kullanimi iizerine kuruludur. Endiistrinin karsilastig1 zorluklardan biri olan
verinin kisitli olmasi durumunda, bu modellerin nasil etkili sonuglar iiretebilecegini
kesfetmek bu tezin ana amacidir. Bu c¢alismada, yapay zeka ve makine 6grenimi
alanindaki yeniliklerin, endiistriyel siireclerin 1iyilestirilmesine nasil katki
saglayabilecegini gostermek hedeflenmektedir. Bu tez, hem akademik hem de pratik
acidan, endiistri mithendisligi ve yapay zeka uygulamalarinin kesisim noktasinda
onemli bir katki sunmay1 amaglamaktadir.

Arastirmanin her asamasinda higbir konuda destegini esirgemeyen kiymetli
damsmanim Dr. Ogr. Uyesi ilkay SARACOGLU’na, veri toplama ve analiz
asamasinda destek veren Coziim Makina Sanayi ve Ticaret Limited Sirketi Ar-Ge
Ekibine, akademik anlamda higbir zaman destegini esirgemeyen Siikrii Sahin
GOKDERE ve Cemile ipar POLAT a tiim bu ¢alismalarimu siirdiiriirken desteklerini
hep hissettigim kardesim Metehan YASAR, Aytek UZUN ve ¢ok sevgili aileme
siikranlarimi1 sunarim.
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OZET

ENDUSTRIYEL URETIiM HATLARINDA AZ SAYIDA VERI iLE
OGRENEBILEN GORUNTU iISLEME TEKNOLOJISI iLE KUSURLU
URUN TESPITI

Gegmisten giinlimiize, sanayi devriminin baslangiciyla seri liretim hatlar1 her
sektor i¢in farkli sekilde gelistirilmistir. Seri tiretime gegilmesiyle, mekanik ve teknik
hatalar sebebiyle bu hatlarda iiretilen tiim friinlerin hatasiz ¢ikmasi miimkiin
olmamaktadir. Bu sebeple kalite kontrol siirecleri i¢inde farkli ¢6ziimler tiretilmeye
calisilmistir. Geleneksel olarak, iiretim hatlarindaki hata tespiti insan gozlemciler
tarafindan yapilmaktadir. Bu yontem, yiiksek dikkat gerektiren ve yorucu bir is olup,
hataya acik bir siiregtir. Ayrica, bu yontemle hatalarin tespiti zaman alici ve maliyetli
olabilir. Yapay zeka (Al) teknolojilerinin yiikselisiyle birlikte, hata tespiti i¢in yeni
coziimler gelistirilmeye baslanmistir. Yapay zeka tabanl sistemler, hizli ve dogru hata
tespitiyle 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak, mevcut Al sistemlerinin etkin bir sekilde
calisabilmesi ig¢in biiyilk miktarda veri gerekmektedir. Dahasi, 6zellikle az veri
bulunan veya siirekli degisen {iiretim ortamlarinda, bu sistemlerin performansi
diismektedir. Bunun sonucu olarak az veri ile anomali tespiti ayr1 bir ¢alisma alam
haline gelmistir.

Bu ¢alismada 400 hatasiz ve 10 anomali i¢eren, metal i¢cecek kutulariyla veri
seti olusturulmustur. Yontem olarak RD4AD ve RegAD modelleriyle birlikte
YOLOV8 segmentasyon modeli ve RegAD’nin birlestirildigi hibrit model
kullanmilmistir.  Veri seti igindeki resimler fiizerinde herhangi bir 06n islem
gergeklestirilmemistir. Bu calismada 6nerilen hibrit model, YOLOV8 segmentaston
modeli anomali igeren resimler {izerinde 50 dénem egitilmis ve RegAD igin 8 atislik
yontem kullanilarak veri seti iizerinde sonuglar 6l¢iilmiistiir.

Sonug olarak bu ¢alismada Onerilen hibrit modelin 6zellestirilmis veri seti
tizerinde diger yontemlere gore %10°dan fazla bir oranda daha semantik bir basari

gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kalite Kontrol, Anomali Tespiti, Az Veri Ile Ogrenme, Derin

Ogrenme, Birkag Adimda Ogrenme



ABSTRACT

DEFECTED PRODUCT DETECTION IN INDUSTRIAL ASSEMBLY LINES
USING IMAGE PROCESSING TECHNOLOGY WITH LIMITED DATA

From past to present, with the beginning of the industrial revolution, mass
production lines have been developed differently for each sector. With the introduction
of mass production, it is not possible for all products produced on these lines to be
defect-free due to mechanical and technical errors. For this reason, different solutions
have been tried to be produced within the quality control processes. Traditionally,
defect detection on production lines is done by human observers. This method is a
tiring job that requires high attention and is a process prone to errors. Additionally,
detecting errors using this method can be time-consuming and costly. With the rise of
artificial intelligence (Al) technologies, new solutions have begun to be developed for
error detection. Artificial intelligence-based systems stand out with fast and accurate
error detection. However, current Al systems require large amounts of data to work
effectively. Moreover, the performance of these systems decreases, especially in
production environments where little data is available or constantly changing. As a

result, anomaly detection with little data has become a separate field of study.
In this study, a data set was created with 400 error-free metal beverage cans

and 10 anomalies. As a method, a hybrid model combining the YOLOv8 segmentation
model and RegAD along with the RD4AD and RegAD models was used. No pre-
processing was performed on the images in the data set. The hybrid model proposed
in this study, the YOLOvV8 segmentation model, was trained on images containing
anomalies for 50 periods and the results were measured on the data set using the 8-

shot method for RegAD.
As a result, it was observed that the hybrid model proposed in this study

showed more than 10% more semantic success than other methods on our customized

data set.
Keywords: Quality Control, Anomaly Detection, Less Dataset, Deep Learning, Few-

shot Learning



1. GIRIS

Endiistriyel tiretim siiregleri, glinimiiz ekonomisindeki temel taslardan biri
olup, iiriin kalitesi ile dogrudan iliskilidir. Uriin materyallerinin lojistigi sirasinda veya
iirtiniin tiretimi esnasinda iiretim bandinda meydana gelen hatalarin erken tespiti ve
diizeltilmesi, iiriin kalitesinin istikrari, miisteri memnuniyeti ve verimlilik agisindan
kritik 6neme sahiptir. Geleneksel olarak, insan giiciine dayali yontemlerle kusurlu
tirtinlerin tespit edilmesi, zaman alici, maliyetli ve zaman, yorgunluk ve alg1 kaymasi
gibi insani sebeplerle baglantili olarak hataya daha egilimlidir (Shutub ve Cohen,
2016).

Giiniimiizde artan arz trendinin yukart yonde olmasindan dolayi, ayni oranda
talebin karsilanabilmesi ig¢in tretim hatlarinin kapasitesinin genisletilmesi, bu
triinlerin kalite kontrol siireclerinin de ayni oranda 1iyilestirilmesi anlamina
gelmektedir. Bu agama ise sadece insana bagli kalite kontrol siireglerinin haricinde ve
alternatif olarak endiistriyel {iretim hatlarinda kullanilan goriintii isleme teknolojileri,
kusurlu iriinlerin otomatik olarak tespit edilmesi konusunda 6nemli bir potansiyele
sahiptir. Ancak, yapay zekaya dayali bu teknolojilerin etkinligi ve giivenilirligi,
genellikle yeterli miktarda ve nitelikte veri ile dogru orantilidir. Endiistriyel tiretimden
elde edilen veri setleri siklikla sinirli, heterojen ve giiriiltiilii olabilir, bu da kusurlu
irlin tespiti i¢in giivenilir yapay zeka modellerin gelistirilmesini daha zor hale
getirmektedir (Li ve ark., 2017).

Bu c¢alisma, endiistriyel iiretim hatlarinda az miktardaki veri ile kusurlu
tirtinlerin tespitini yapabilen yapay zeka tabanli goriintii isleme teknolojisi kullanilan
bir sistemin gelistirilmesini hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiir
incelenecek, yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerinin kullanimiyla ilgili mevcut
bilgi ve yontemler ele alinmistir. Bu dogrultuda geleneksel ¢oziimlerin yani sira yapay

zeka destekli ¢aligmalarin karsilagtirilmalart yapilacaktir.



Ayrica tretim bantlarindan bazi 6rnek veri kiimeleri toplanmistir. Bu veri
kiimeleri kullanilarak, bu ¢aligmada ¢6ziim olarak onerilecek CNN (Convolutional
Neural Network - Evrisimli Sinir Ag1) ve Transfer Ogrenmesi (Transfer Learning) gibi
derin 6grenme temelli yOntemlerin Yyetkinligi incelenmistir. Belirlenmis basarim
metrikleri kullanilarak Onerilen ¢alismalarin performansi degerlendirilmis ve elde

edilen sonugclar analiz edilmistir.

Bu c¢alismanin bir diger hedefi, veriye ulasmanin kisith oldugu endiistriyel
tiretim bantlarinda son kullanici i¢in kullanima uygun bir uygulama gelistirerek drnek
bir kusurlu {iriin tespit sistemi gelistirmektir. Bu kapsamda, kusurlu iiriin tespiti i¢in
gerekli olan goriintii isleme teknikleri tasarlanmis ve derin 6grenme tabanli bir model
olusturulmustur. Gelistirilen sistem, endiistriyel iiretim siireglerinin otomasyonunu

saglayarak insan bagimliligini azaltacak ve tiretim verimliligini artiracaktir.

Bu calismada kronolojik olarak anomali tespiti i¢in yapilmig farkli yontemleri
iceren ¢alismalar incelenerek bu calismalarin metodlar agiklanmistir. Son olarak bu
calismada, endiistriyel iiretim hatlarinda kusurlu iiriin tespiti konusunda bilimsel
aragtirma yontemlerini kullanarak 6zgiin bir katki saglanmasi ve veriye ulagsmanin

kisith oldugu endiistriyel uygulamalar i¢in pratik bir ¢6ziim sunulmasi amacglanmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Seri iiretimin bir akis halinde oldugu, arz talep dengesinin karsilanabilmesi i¢in
farklilasan {iriinler icin farkli {iretim bandi islemleri bulunmaktadir. islem sonunda
elde edilecek iiriiniin hammaddeden {iriin haline kadar her adiminda hem miisteri
memnuniyeti hem de ekonomik olarak iirliniin kar ettirici bir unsur olmasi agisindan
kalite kontrol siirecleri, bu siireglerdeki hatalarin, anomalilerin, erken tespiti biiylik
Onem arz etmektedir. Bu tespitin en erken teshis mekanizmasi da tiretim bantlaridir.

Bu sebeple literatiirde bu konuyla ilgili yapilmis oldukga fazla caligma bulunmaktadir.

Kaynar ve ark. (2017) tarafindan yapilan baska bir kusurlu {iriin tespiti olan,
kumas hatalarini tespit etmek icin farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerini ve yapay sinir
aglarin1 birlestiren bir yontem sunulmustur. Bu yontemde oncelikle, LBP (Local
Binary Pattern) ve GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrices - Gri Diizey Es olusum
Matrisi) gibi 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir. Daha
sonra bu Oznitelikler MLP (Multilayer Perceptron - Cok Katmanli Algilayici) yapay
sinir aglart ile egitilerek kumas hatalarini smiflandirmak icin modeller
olusturulmustur. Yapilan karsilastirmalar, GLCM 06znitelik ¢ikarma yonteminin, daha
az sayida Oznitelik kullanarak daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir

(Kaynar ve ark., 2017).

Akgay ve ark. (2019) denetimsiz 6grenme paradigmasi kullanarak anomali
tespiti i¢in atlamali baglanti (skip connection) ve DCGAN (Deep Convolutional
Generative Adversarial Network) prensiplerini kullanarak bir yontem onermislerdir.
Onerdikleri yontemde egitim veri setinde sadece normal veriler mevcutken test veri
setinde hem normal hem de anormal veriler bulunmaktadir. Bu yontemde egitim
asamasinda iiretici agin kodlayict blogu ile belirtilen girdiden bir gizli temsil elde
edilerek, normal verinin dagilimi hem disiik hem de yiiksek seviyedeki 6zellikleri
yakalanmaya calisilmistir (Sekil 2.15). Bunun sonucu olarak bir anormallik puani
hesaplanir. Modelin tahmin asamasinda ise atlamali baglantilar sayesinde iiretici agin
kod ¢oziicii blogu, gizli vektor uzayini girdi olarak alarak ve tiretici agda karsilik gelen

veriyle birlestirerek goriintiiniin yeniden olusturulmasini saglamislardir (Sekil 2.1). Bu



baglanti, katmanlar arasinda bilginin dogrudan iletilmesini saglayan onemli bir
Ozelliktir. Son olarak gergek resmi ve yeniden elde edilen resim bir ayirict ag
yardimiyla normal veya anormal olarak karar verilir. Bu ¢alismada Akgay ve ark.
(2019) yenilik¢i bir fikir sunmalarina karsi, egitim igin belli bir miktar verinin

varligina ihtiya¢ duymaktadirlar.
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Sekil 2.1. Akcay vd. Tarafindan Onerilen A3

Kaynak: Akgay ve ark., (2019)

Deshpande ve ark. (2020), literatiirde tek seferde 6grenme goriintli tanima
konseptine dayali bir yapay sinir ag1 tiirii olan, belirli bir sinifa ait tek bir 6rnek
verildiginde, agin bu sinifa ait diger ornekleri taniyabilmesine odaklanan Siamese
Aglar kullanarak, gelik sektorii i¢in kalite kontrol asamasinda kusur anomalisi tespit
eden bir model onermislerdir. Sekil 2.2°de gosterilen model mimarisindeki her iki
modill de aynmidir ve agirliklari paylagir. Her bir modiilde ii¢ evrisim katmani
bulunmaktadir. Bu evrisim katmanlari {i¢ tam bagli katman takip etmektedir. Evrisim

islemleri icin 3x3’liik filtreler (kernel) ve adim boyutu (stride) olarak 1 kullanilmstir.

Deshpande ve ark. (2020), Sekil 2.2 ile gosterilen gelistirdikleri agin
egitiminde kullandiklar1 kontrastif kayip fonksiyonu, agirliklar ve egitim Ornekleri
tarafindan parametrelestirme yapilan bir islevdir. Giris 6rnekleri x; ve x ifade edilen
goriintli ciftleridir ve bunlarin her biri y etiketiyle belirtilir. eger x; ve x> ayni siifa
aitse, y = 1 olur; aksi takdirde, y = 0 olur. Bu kayip fonksiyonu, giris ¢iftlerinin

kodlanmig vektorlerinin benzerliklerini ve farkliliklarini 6grenmek i¢in kullanilir.
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Sekil 2.2. Deshpande ve ark. Tarafindan Onerilen Agin Mimarisi

Kaynak: Deshpande ve ark., (2020)

Celik levha tiiretim tesislerinde, tiretim asamasindaki anomali tespiti, bu
celikten iretilecek iriiniin kalitesi ve ¢eligin maliyeti agisindan ¢ok Onemli bir
parametredir. Bu dogrultuda Damacharla ve ark. (2021) Severstal veri setini
kullanarak Transfer 6grenmesi temelli, kodlayici olarak iki farkli ResNet ve DenseNet
kullanan bir U-Net modeli 6nermislerdir. ImageNet veri seti ile 6n egitilmis modeller
ile karsilastirildiginda mutlak olarak %35, goreceli olarak ise yaklasik olarak %25

oraninda basari elde etmislerdir.

Duman ve Ozsoy (2021), metal eklemeli imalat, karmasik geometrili parga
imalatinda siklikla tercih edilen toz yatak fiizyon birlestirme imalat makinalarini
kullanarak kusur tespit ¢alismasi yapmislardir. Par¢a imalat siireglerindeki gercek
zamanli anomali tespiti tlizerine yaptiklar1 ¢alismada derin 6grenme yontemlerini
kullanmislardir. Calismada EOS M290 veri setinin kullanilmasi tercih edilmistir.
Anomalilerin algilanmasi ve smiflandirilmasinda literatiirde siklikla tercih edilen
VGG-16, InceptionV3 ve DenseNet gibi 6n egitimli farklit CNN modelleri kullanarak
¢oziim sunmuslardir. Yaptiklari testler sonucunda VGG-16 modelinin en iyi

performansi elde ettigini belirtmislerdir.

Uzen ve ark. (2022), otomatik olarak yiizey hasar tespitine dayali anomali
tespiti i¢in InceptionV3 CNN modelini temel aldiklar1 ve zenginlestirilmis 6znitelik
birlestirme ismini verdikleri birlestirme agi kullanarak bir derin 6grenme modeli
onermislerdir. Bu modelde belirli katmanlardaki uyumlu 6znitelik ¢iktilarinin

birlestirilmesi sonucu 5 Oznitelik haritas: elde etmisler ve bu daha diistik bilgileri



iceren Oznitelikleri bir piramit a§ mimarisi ile yiiksek seviyeli 6znitelik haritalarina
aktarmiglardir. Elde edilen 6znitelik haritalari, 6znitelik birlestirme ve anlamlandirma
ismini verdikleri modil tizerinde birlestirilerek nihai bir Oznitelik haritas1 elde
edilmistir. Bu Oznitelik haritas1 birkag normalizasyon blogundan gecerek son
katmaninda CNN ve sigmoid katmanlari kullanilarak kusur tespit edilmistir.
Calismada MT, MVTec-Doku ve DAGM (Deutsche Arbeitsgemeinschaft fiir
Mustererkennung) veri setlerini kullanmay1 tercih etmislerdir. Yaptiklar1 deneysel
Olctimler sonucunda ise literatiirde yer alan teknolojilerden yiiksek sonuglar elde

ettiklerini belirtmiglerdir.

Lu ve ark. (2022), seramik karolarin tiretim kalitesini artirmak i¢in yaptiklari,
manuel olarak gergeklestirilen diisiik verimli ve zaman alic1 bu siireci gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii seramik karo goriintiilerindeki kiiciik yiizey
kusurlarini tespit etmek igin, gelistirilmis bir YOLOvS5 (You Only Look Once)
algoritmas1 tabanli akilli bir tespit yontemi oOnermislerdir. ilk olarak, yiiksek
¢ozlnlrliiklii seramik karo goriintiileri dilimlere béliiniir ve YOLOVSs agindaki
Darbogaz (Bottleneck) modiilii, derinlik bazli evrisim yontemi ile optimize edilir ve
agin tamaminda degistirilmistir. Daha sonra, gelistirilmis Shufflenetv2 ana omurga
(Backbone) kullanilarak 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir. Ana omurga agina
bir dikkat mekanizmas1 eklenmis ve Ozellik g¢ikarma yeteneginin artirllmasi
hedeflenmistir. Ayrica, PAN (Path Aggregation Network — Yol Birlestirme Ag1) ve
FPN (Feature Pyramid Network - Ozellik Piramit Aglar1) boyun kisimlar1 6zellik
¢ikarma yetenegini artirmak icin kullanilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin
orijinal YOLOVSs tespit algoritmasina gére model parametrelerinin ve islemlerinin

azaldigin1 ve Kusur tespit hassasiyetinin artigini dlgmislerdir.

Yao ve Yu (2022) anomali tespiti igin genellikle tek bir {irlin kategorisine
modellerin aksine gorevden ve veriden bagimsiz, denetimsiz genellestirilebilir ¢oklu
kategori i¢in endiistriyel gorsel anomali tespiti saglayan SIVT (Self Induction Vision
Transformer) modelini sunmaktadirlar (Sekil 2.3). CNN mimarisinin lokal baglami
anlama giicii olmasina ragmen global baglami ifade edemedigini ve bu durumun model

performansini etkiledigini belirtmektedirler.



Sekil 2.3. Mevcut Modeller ve SIVT Karsilastirma

Kaynak: Yao ve Yu, (2022)

Yao ve Yu (2022) tarafindan 6nerilen SIVT modeli ilk olarak 6nceden egitilmis
CNN'den ayirt edici 6zellikler ¢ikarir. Ardindan SIVT, ¢ikarilan 6zellikleri kendinden
denetimli bir sekilde yeniden olusturmak i¢in kullanilir. Son olarak anomali
ozellikleri, anlamsal 6zellik farkiyla tespit edilebilir. Yaptiklarin testlerin sonucunda
ise mevcut veri setleri tizerindeki en yiiksek basarimlarin iizerine ¢ikabildiklerini
belirtmektedirler (Sekil 2.4).
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Sekil 2.4. SIVT (Self Induction Vision Transformer) Modeli

Kaynak: Yao ve Yu, 2022

Netzer ve ark. (2022), elektrik motoru iiretimine yonelik montaj hattinda
deneysel dogrulama yaptiklar1 fakat farkli {retim bandi siirecleri iginde
genellestirilebilen bir yontem onermektedirler. Onerilen yontem Sekil 2.5’te

gosterildigi gibi temel olarak 4 adimda agiklanmaktadir:



e Cevrimdis1 Desen Tanima: Bu siiregte, tiretim bandindan gelen ham data, alt
dizilere boliiniir. Bu veriler i¢in en dogru kiimeleme ve sapma parametreleri
tespit edilmeye ¢aligilir.

e Cevrimigi Siire¢ Tespiti: Uretim hattindaki gercek zamanli sinyallerin, daha
onceden belirlenen desenlere gore incelenmesi ve puanlanmasi saglanmistir.
Bu siireg, sinyallerin kiimelenmis desenlerle karsilastirilmasi ve sapmalarin
tespit edilmesini saglar.

e Denetimsiz Anomali Tespiti: Bu adimda dogru siire¢ kiimelerinin tespit
edilmesinden sonra, onceden kiimelenmis olan sinyaller {izerinden
karsilastirma yapilarak anomali tespiti yapilmistir.

e Anomali Smiflandirma: Son olarak, denetimsiz tespit edilen anomaliler DVM
(Destek Vektor Makineleri) ve otomatik kodlayicilar gibi bir hibrit yaklagim
kullanilarak siniflandirilir. Ayni zamanda, denetimsiz olarak bulunan

anomalilerin siiflandirilmasi ve etiketlenmesi miimkiin hale gelmistir.
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Sekil 2.5. Netzer ve ark. Tarafindan Onerilen Yontem

Kaynak: Netzer ve ark., (2022)

Smith ve ark. (2023), deri sektoriinde kullanilan hayvan derilerinin,
hayvanlarin dogal ortamlarindan dolayr maruz kalabildikleri durumlar g6z Oniine
alindiginda yiizey kusurlarimin kacinilmaz oldugunu belirtmislerdir. Deri {iretim
bantlarindaki farkli hayvan derilerinin, farkli kusurlarinin olabilecegi de g6z oniine
alindiginda sadece insan kontroliiniin eksik kaldigini ifade etmislerdir. Bu sebeple az
veri kullanarak gelistirdikleri ve en son teknoloji olarak kabul edilen ViT mimarisiyle

¢oziim sunmuslardir (Sekil 2.6). Degerlendirme sonucu diger bir¢ok yonteme gore



performans acisindan basarili oldugunu belirtmektedirler. Fakat modelin hangi
kisimlara odaklandig: tespit edilebilse de nasil odaklandigi ve karar siirecine dair

aksiyonlar1 anlamak miimkiin degildir.
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Sekil 2.6. Smith ve ark. tarafindan 6nerilen model

Kaynak: Smith ve ark., (2023)

Bu calisma i¢in toplanan Ozellestirilmis veri seti ile literatiirde anomali tespit
modellerinin basarimlarinin karsilagtirllmasinda siklikla kullanilan MVTec anomali
veri seti lizerinde son yillarda oldukg¢a basarili sonuglar tirettikleri belirtilen RD4AD
ve RegAD modelleri denenmistir. MV Tec lizerinde basarili olduklarini belirtmelerinin
aksine Ozellestirilmis bir veri seti lizerinde, bu calismada Onerilen YOLOvVS
Segmentasyon + RegAD hibrit modeli kadar bir basar1 gosterememektedirler. Buradan
hareketle bu ¢alismada Onerilen yontemin o6zellestirmis veri setleri iizerinde daha

basarili olduklar1 s6ylenebilir ve sonuglarda bunu dogrular niteliktedir.



3. GENEL BIiLGIiLER

Anomali tespiti ile alakali calismalar geleneksel yontemler ile eski
zamanlardan beri iizerine c¢alisilan bir alan olmustur. Uretim bantlarindaki kalite
kontrol asamasi i¢in, insan temelli kontrol faktoriinii bu denklemden ¢ikartarak bu
siireclerin otomatiklestirilmesi amaclanmistir. Endiistri 4.0 ile bu problem daha da
Oonemli hale gelmeye baglamistir. Bu baglamda ¢alisma yapilirken literatiirde farkli

kaynaklardan faydalanilmistir.

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, deterministik bir igleyise sahip olan bilgisayar sistemlerine daha
karmagik diisiinme becerilerine sahip olan insan benzeri zeka yetenekleri
kazandirmay1 amaclayan, makinelerinde diistinebilecegini konseptini ortaya koymaya
caligan bir disiplindir (Turing, 1950). Mitchell’den aktaran Geron (2017) “Belirli bir
gorev T ve performans 6l¢iitli P agisindan bir bilgisayar programi, deneyim E ile ilgili
olarak 6grenme deneyimine sahiptir, eger T {lizerindeki performansi, P tarafindan
Olctildiigiinde deneyim E ile gelisme gosteriyorsa yapay zekadir” seklinde de
tanimlamistir. Bu sistemler, verilerin analiz edilmesi, 6grenme, problem ¢dzme ve
karar verme gibi insan zekasina benzer islevleri yerine getirebilmek amaciyla
tasarlanmaktadirlar. Yapay zeka tek basina ¢ok genis bir kavrami ifade etmektedir ve
tek basina genellesmis bir yapay zekadan bahsetmek giiniimiiz i¢in miimkiin degildir.
Bu baglamda genel yapay zeka calisma alaninin altinda makine 6grenmesi ve derin
ogrenme bagliklar1 i¢inde incelenmektedir (Sekil 2.7). Bu sebeple farkli problemler
i¢in farkli ¢6ziim yontemleri 6zellesmistir. Dogal dil {izerinde yapilan ¢aligsmalar igin,
bu alana 6zgii RNN (Recurrent Neural Network), LSTM (Long-Short Term Memory),
GRU (Gated Recurrent Unit) ve son zamanlarda son teknoloji (state-of-the-art) kabul
edilen, GPT (Generative Pretrained Transformer) gibi ¢igir acan yeniliklerin temelini
olusturan Transformator gibi mimarileri barindiran Dogal Dil isleme (DDI) yéntemleri
kullanilirken, nesne tespiti ve takibi, anomali tespiti gibi goriintii analitigine dayanan
alanlarda da CNN (Convolutional Neural Network - Evrigsimli Sinir Aglari) modelleri

gibi bilgisayarli gorii (Computer Vision) yontemleri kullanilmaktadir.
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Yapay Zeka
Makine Ogrenmesi

Yapay Sinir

Aglan

Sekil 2.7. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Iliskisi

Kaynak: Chollet, F., (2017)

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerine veri iizerinden 6grenme ve kendini
gelistirme yetisi kazandiran bir yapay zeka dalidir. Bu sistemler, veri setlerini analiz
eder, desenleri tanimlar ve bu desenleri gelecekteki veriler {izerinde kullanarak
ongoriilerde bulunabilir. Makine 6grenimi, genellikle denetimli, denetimsiz veya
takviyeli 6grenme olarak kategorize edilir. Denetimli 6grenmede, sisteme etiketlenmis
veri saglanirken, gozetimsiz 6grenme veri etiketi olmadan desenleri kesfetmeye
calisir. Takviyeli 6grenme ise deneme-yanilma yoluyla 6grenmeyi temsil eder, sistem
odiil veya cezalar alarak kendini gelistirir (Chollet, 2017).

Makine 6grenimi, saglik, finans, otomotiv, endiistriyel iiretim gibi bir¢ok
alanda kullanilirken, veri analizi, tahmin, siniflandirma gibi bir¢ok farkli gorevde de

kullanilabilir.

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 gibi karmasik ve ¢ok katmanli yapilar
kullanarak veri iizerinde derinlemesine 6grenme siireclerini gergeklestiren bir makine
O0grenimi dalhidir. Bu yontem, biiylik veri setleri lizerinde karmasik desenleri tanimlama
ve 0grenme yetenegi ile dne c¢ikar. Derin 6grenme algoritmalari, katmanlar arasinda

bilgiyi iletebilen ve veri iizerinde otomatik olarak 6zellik ¢ikarabilen yapay sinir
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aglarma dayanir. Ozellikle resim tanima, dogal dil isleme, ses tanima gibi alanlarda

derin 6grenme teknikleri biiylik basari elde etmistir (Goodfellow ve ark., 2016).

Derin 6grenme, genellikle veri setlerinin 6grenilmesi ve karmasik modellerin
olusturulmasi i¢in yiiksek hesaplama giici gerektirir. Bu teknoloji, tip, otomotiv,
finans, endiistriyel liretim gibi bir¢cok alanda kullanilarak veri analizi, tahmin, goriintii
tanima ve anlama gibi bir¢ok farkli alanda ¢esitli problemlere ¢6ziim sunabilir. Makine
O0grenmesi ve derin 6grenme arasindaki fark Sekil 2.8’de gdosterildigi iizere ¢oziime

dair 6zelliklerin belirlenmesinde yatmaktadir (Chollet, 2017).

Makine Ogrenmesi

ﬁ_'\;"j_' :

Oznitelik Cikarimi Siniflandirma

Derin Ogrenme

Oznitelik Cikarimi + Smiflandirma

Sekil 2.8. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Karsilastirma

Ornek olarak ayn1 smiflandirma problemi {izerinde diisiiniilerek karsilastirma
yapilirsa makine 6grenmesine, bir arabay1 tanimasi igin bir tekerlege sahip olmasi
gerektigini ve arabanin spesifik seklini belirtmek gerekirken, derin 6grenme bu
ozelliklerin ¢ikarimini kendisi yaparak bir gorselin i¢inde araba olup olmadigini
anlayarak siniflandirabilir. Derin 6grenmenin ¢aligma alanlarini prensip olarak dogal
dil isleme ve bu calismanin da i¢inde bulundugu ve goriintii analitigi alaninda

kullanilan bilgisayarli gorii seklinde belirtebiliriz.

3.3.1. Bilgisayarh Gorii (Computer Vision)

Bilgisayarli gorii, bilgisayarlarin gorsel verileri islemesi, anlamlandirmas1 ve

yorumlamastyla ilgilenen bir alandir. Bu alan, goriintii veya video verileri iizerinde
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calisarak nesneleri algilama, tanima, takip etme, sahne anlama ve analiz etme gibi
islevleri gergeklestirmek icin cesitli algoritmalar ve teknikler kullanilir (Chollet,
2017).

Gelismis bilgisayarli gorii sistemleri, derin Ogrenme gibi yapay zeka
tekniklerinin kullanimiyla birlikte biiyiik veri setleri iizerinde karmasik desenlerin
tanimlanmas1 ve Ogrenilmesi konusunda onemli ilerlemeler kaydetmistir. Goriintii
isleme, kenar tespiti, renk analizi, nesne tanima gibi temel islemlerle baslayarak,
bilgisayarli gorii sistemleri artik daha karmasik gorevleri yerine getirebilir bir duruma
gelmistir. Bu gorevler arasinda yiiz tanima, nesne tespiti, otonom araglar ve bu
¢alismanin konusu olan anomali tespiti gibi bir¢ok ¢alisma sahasinda yer bulmaktadir

(Chollet, 2017).

Bilgisayarl gorii, tip, otomotiv, giivenlik, endiistriyel iiretim, tarim gibi ¢esitli
alanlarda kullamilmaktadir (Pang ve ark., 2021). Ornek olarak tip alaninda, tibbi
goriintiileme teknolojileri sayesinde hastaliklarin erken teshisi ve tedavisi i¢in dnemli
bir rol oynamaktadir. Otomotivde, siiriiclisiiz ara¢ teknolojileri, bilgisayarli gorii
sistemlerine dayanarak cevre algilama ve otomasyon yeteneklerini gelistirmekte,
giivenlik ve siirlis konforunu artirmaktadir. Bu sekilde, bilgisayarli gorii, cesitli
sektorlerdeki uygulamalarda 6nemli bir rol oynamakta ve ilerleyen teknolojiyle

birlikte daha da genis bir etki alanina sahip olmaktadir.

Bilgisayarli goriiniin bu kadar ilerlemesinin 6n biiyiik 6nciilerinden biri CNN
temelli mimarileridir ve CNN mimarisi ile birlikte yaklagik olarak 25 yil gibi bir
stirecte hesaplama hizi ve giicii anlaminda biiyiik gelismeler gésteren GPU (Graphical
Processing Unit) teknolojisi olmustur (Goodfellow ve ark., 2016). GPU gibi
donanimlarin kapasite ve gelismislik diizeylerinin artmasi beraberinde yiiksek
kapasiteli islem yogun gorevleri paralel olarak hesaplayabilme kabiliyetine sahip
olmast CNN mimarileri iizerine yapilan c¢alismalarin artmasma ve gelismesine

yardimet olmustur (Chollet, 2017).

3.3.2. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

CNN, derin 6grenme sinir aglarinin en bilinen tiirlerinden biridir. CNN'ler,
ozellikle iki boyutlu sistemlerde gorsel veri analizi, tanima ve siniflandirmada, nesne
tespiti ve takibi gibi alanlarda siklikla tercih edilir. CNN'ler, genellikle goriintii isleme

problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlanmislardir, tam bagli katmanlarin birbirleriyle
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olusturdugu karmasik ve hesaplama maliyeti yiiksek ¢oOziime alternatif olarak,
goriintiiler lizerine evrisim filtreleri uygulayarak goriintillerdeki desenleri ve

Ozellikleri tanima konusunda oldukga etkilidirler (Prince, 2023).

Gorseller igindeki baglamin semantik bilgisini kesfetme konusunda
yeteneklidir. Bu filtreler alt katmanlarda yatay, dikey kenarlar gibi ozellikleri
kesfedebilirken, daha ileri katmanlarda cisimleri taniyabilecek kadar karmasik
Ozellikleri kesfetme yetenegini elde eder. Sekil 2.9’da gosterildigi gibi goriintii
lizerinde gezen filtreler, goriintiilerin bolgesel 6zelliklerinin kesfedilmesini saglayarak
daha derin katmanlarda baglamsal bilgiyi de elde ederek, mimarilere gore bir temsil

elde edilmesini saglamaktadir (Chollet, 2017).

input conv1 pool1 conv2 pool2 hidden4  output
[T —
Convolution Subsample  Convolution Subsample  Convolution Full

Connection

Sekil 2.9. CNN Mimarisi

Kaynak: Ramsundar ve Zadeh., (2018)

CNN kullanilarak olusturulan mimarilerin temel yap1 taslar1 sunlardir;

e Evrisim Katmanlar1 (Convolutional Layers): Gortintiiler lizerinde 6zellikleri
tanimak i¢in kullanilan bu katmanlar, belirli boyutlarda bir filtre veya kernel
ile evrisim islemi uygular. Bu islem, goriintii lizerindeki ¢esitli 6zellikleri
(kenarlar, koseler, doku desenleri vb.) algilamak igin tasarlanmistir (Chollet,
2017).

e Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Functions): Evrisim sonrasi
katmanlardan gelen ciktilarin iizerine uygulanan bu fonksiyonlar, agirlikli
girdiyi isleyerek ve belirli bir esigi gegen degerler icin bir ¢ikis lireterek modele
non-lineerlik kazandirir. ReLU (Rectified Linear Activation) yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir (Goodfellow ve ark., 2016).

e Havuzlama Katmanlar (Pooling Layers): Evrisim sonrasi elde edilen ¢iktilar

kiigiiltmek ve oOnemli Ozellikleri vurgulamak igin kullanilir. Genellikle
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maksimum veya ortalama degerlerin alindig1 kiiciik bolgeler iizerinde islem
yaparlar (Chollet, 2017).

e Tam Baglantili Katmanlar (Fully Connected Layers): CNN'in sonunda bulunan
bu katmanlar, onceki katmanlardan gelen Ozelliklerin siniflandirma veya
regresyon gibi sonuglari elde etmek i¢in kullanilir. Bu katmanlar, genellikle bir

veya daha fazla yogun (dense) katman igerir (Chollet, 2017).

CNN'lerin en biiylik avantajlarindan biri, 6zellikle biiylik ve karmasik gorsel veri
setlerinde yiiksek performans gosterme kabiliyetidir. Bu modeller, 6grenme verileri
tizerinden agirliklar1 otomatik olarak ayarlayabilen bir geri yayilim (backpropagation)
stireciyle egitilirler. Bu sayede, dogru ¢iktiya ulasmak icin modelin parametreleri,
filtre agirliklart ve Onyargi (bias) parametresi gibi degerlerin optimize edilmesi
saglanir (Goodfellow ve ark., 2016).

CNN'ler, sadece goriintii isleme problemleriyle siirli degildir; ses tanima,
dogal dil isleme, zaman serileri ve gesitli alanlardaki veri analizi ve analitigi gibi
bir¢ok alanda da basariyla kullanilmaktadir. Her ne kadar gorsel verilerle 6zdeslesmis
olsalarda, genel olarak ozellik ¢ikarma ve desen tanima problemlerinde genis bir

uygulama sahas1 bulunmaktadir (Jurafsky ve Martin, 2023).

3.3.2.1. VGGNet (Vision Geometry Group Network)

VGGNet, Oxford Universitesinin Visual Geometry Group (VGG) tarafindan
gelistirilmis, ag derinliginin dogruluk iizerindeki etkisini inceleyen bir CNN
mimarisidir (Simonyan & Zisserman, 2015). Bu amagla, agin derinligini ¢ekirdek
boyutu ve adim gibi diger parametreleri ayarlamaya gerek kalmadan
derinlestirebilecekleri bir mimari gelistirdiler. Tiim evrisim katmanlarinda 3x3 sabit
bir ¢ekirdek boyutu ve adim (stride) olarak 1 kullanildi. Adim (stride) 1
kullanildiginda, bir sonraki katmanin genisligi ve yliksekligi, uygun dolgulama
(padding) kullanildiginda, onceki katmanin genisligi ve yiiksekligiyle ayni olur
(Simonyan ve Ziesserman, 2015). Bu, VGGNet'in genisligi ve yiiksekligi ¢ok kiigiik
hale gelme sorunu olmadan istenildigi kadar derin olmasini saglamaktadir (Ramsundar
ve Zadeh, 2018). Sekil 2.10'da gosterilen 16 evrisim ve havuzlama katmanlari ile tam
bagl (dense) katman igeren VGG-16, 2014 yilinda ImageNet resim siniflandirma
yarigmasinda, onceki modellerle karsilastirildiginda daha yiiksek basarim elde ederek

gliciinii kanitlamistir (Ekman, 2021).
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Evrisim ve Havuzlama Katmanlari Tam Bagli Katmanlar

Sekil 2.10. VGG16 Ag1 Model Mimarisi

3.3.2.2. Artik baglanti ag1 (Residual Network - ResNet)

ResNet Ag Mimarisi “Residual Network” (Artik Baglantt Ag1) igin bir
kisaltmadir. Bu mimaride evrisim ag bloklar1 arasinda atlamali baglanti (Skip
Connection) adin1 verdikleri bir yontemle agirlik paylasimini saglar (Ekman, 2021).
Bu yontemde oOnceki evrisim bloklarmin ¢iktilart sonraki evrisim bloklarma
beslenirken, 6nceki evrisim blogunun giris parametreleri de kendinden sonraki evrisim

blogunun girigine beslenir (Sekil 2.11).
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Sekil 2.11. (Sagda) Artik Baglant1 Gosterimi, (Solda) ResNet Ag Mimarisi

Kaynak: Ekman, M., (2021)

Derin 6grenmede agirliklarin uygun bir sekilde baslatilmasi (initialization),
grup normalizasyonunun (batch normalization) uygulanmast ve ag i¢indeki non-
lineerligi saglamak amaciyla katmanlara uygulanan ReLU gibi aktivasyon
fonksiyonlarmin kullanilmasi gibi kaybolan gradyan sorununu ¢d6zmeye yonelik

adimlar atildiktan sonra bile derin aglarin hala 6grenme sorunlar1 oldugu ortaya ¢ikti.
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ResNet'ler, derin aglardaki katman sayisi arttikca egitimini zorlagtiran kaybolan

gradyan problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir (Ekman, 2021).

3.3.2.3. Birlestirilmis Ag (Unified Neetwork — U-Net)

U-Net, ilk olarak Ronneberg ve ark. (2015) tarafindan gelistirilen ve medikal
goriintii segmentasyonunda kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Sekil 2.12°de
gosterildigi tizere kodlayici bir evrisim ag1 ve bu agi ¢dzen, transpoz evrisim yapan bir
dekonvoliisyon aginin olusturdugu “U” seklindeki goriintiiden dolay1 ve iki ayr1 ag1
birlestirmesi sebebiyle “Unified” soézctigiiniin bas harfi kullanilarak U-Net ismini

almistir (Ronneberg ve ark., 2015).

64 64
128 64 64 2
input
ima%e > >l e output
' segmentation
tile ol o o
Al 8 8 & map
i b Al &l &3
x X x
NI
[Te] LO’ Lﬂ7
!128 128
256 128
«
Fe
= B R
NE B SLEEHS
N N N
! = = 512 256 '
2K K %D}?D? = conv 3x3, RelLU
i Sl 2 S all
o N ' S copy and crop
512 512 1024 512
sl [T e § max pool 2x2
(o) <t .‘l \\‘
] 1024 g5 5 4 up-conv 2x2
S >
%:I él:l % = conv 1x1

&

Sekil 2.12. UNet Modeli Mimarisi

Kaynak: Ronneberg ve ark., (2015)

"UNet" terimi, "birlestirme (downsampling)" ve "genisletme (upsampling)"
adimlariin birlestirilmesiyle olusturulan bu ag yapisini tanimlar. Ag yapisi, bircok
evrisimli katman igerir ve kodlayict ag (encoder) ve kod ¢oziicii ag (decoder)
asamalarindan olusur. Kodlayict asamasi, goriintiiyli gittikce daha diisiik boyutlu
0zellik haritalarina indirgerken, kod ¢oziicli agamas1 bu 6zellik haritalari orijinal

boyutlarina getirir. Genellikle sinirli veri bulunan biyomedikal ve tibbi goriintiileme
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problemlerinin analizi ve analitigi i¢in yapilan ¢aligmalarda kullanigli bir mimari

sunan bir derin 6grenme modelidir (Ronneberg ve ark., 2015).

3.3.2.4. Bilgisayarh gorii icin transformer: ViT (Vision Transformer)

2017 yilinda Google arastirma ekibi tarafindan asil olarak DDI problemlerine
¢ozlim olarak sunduklari, mevcut yontemlere ek birgok yenilik sagladiklar1 ve
giiniimiize kadar semantik anlamda da somut basarilar elde eden doniistiiriicii
mimarisini tanitmiglardir (Vaswani ve ark., 2017). Bu mimariden ilham alan
Dosovitskiy ve ark. (2020) Vision Transformer (ViT) modelini 6nermislerdir. ViT,
geleneksel olarak DDI igin tasarlanmis Transformer modeline benzeyen bir yap:
kullanir. 2 boyutlu resimleri islemek i¢in resimleri sabit boyutlu kareler halinde
diizlestirilmis yamalar seklinde kullanir. Transformer, sabit boyutlu gizli uzay vektorii
kullanir ve bu vektorlerin boyutunu, egitilebilir bir lineer projeksiyonla diizlestirilmis
yamalara esler. Pozisyon bilgisinin korunmasi amaciyla yama vektorlerine pozisyon
vektorleri eklenir. Bu asamanin ¢iktilart Transformer mimarisinin 6z dikkat katmani
ve diger katmanlarin bulundugu kodlayic1 bloguna beslenir. Son olarak ise GELU
(Gaussian Error Linear Unit) aktivasyon fonksiyonuna sahip iki katmanlh bir agdan

gecirilerek siniflandirma yapilir (Sekil 2.13).

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

‘ Transformer Encoder

v dddgdadans

* Extra learnable
[class] embedding [ Linear Projection of Flattened Patches

%?5—»%!.%@%!@@&
A o

Embedded
Patches

Sekil 2.13. ViT Mimarisi

Kaynak: Dosovitskiy, A. ve ark., (2020)

Bu kisimlar problemlere 6zgili farkli modifikasyonlar ile de kullanilabilirler.

ViT'min bir alternatifi olarak, girdi dizisi bir CNN'in 06zellik haritasindan
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olusturulabilir. Bu hibrit modelde, yama gomme projeksiyonu, bir CNN o&zellik

haritasindan ¢ikarilarak yamalara uygulanabilir.

3.4. Yapay Zeka icin Ogrenme Paradigmalan

Bilgisayar biliminin kurucularindan olan, Turing testine adin1 veren Ingiliz
Matematik¢i ve bilgisayar bilimeci Alan Turing tarafindan ortaya atilan “Makineler
Diistinebilir mi?” fikrinin iizerinden gecen yarim asirdan fazla bir zamanda bir¢ok
bilim insan1 bu konu iizerine ¢alismis ve ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde birgok farkl

yontem tiretmisler ve paradigmalar gelistirmislerdir (Turing, 1950).

Temel olarak yapay zeka 6zelinde makine 6grenimini degerlendirildiginde,
mevcut verilerin matematiksel fonksiyonlara, modellere, uydurulmaya caligildig: bir
yontem elde edilmesi amaglanmaktadir. Genel olarak, denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere tice ayrilabilir (Sekil 2.14). Derin

ogrenme ise bu alanlarin her birine katki saglamaktadir (Prince, 2023).

(" Artificial intelligence h

(Machine learning

Supervised Unsupervised Reinforcement
learning learning learning
[ Jt Deep learning “ ]
Z

N\

Sekil 2.14. Makine Ogrenmesi Paradigmalar1 ve Derin Ogrenme iligkisi

Kaynak: Prince, S.J., (2023)

Giliniimilizde yapay zeka ile ilgili elde edilen en son ¢alismalar her ne kadar
cigir acict olsa da, ¢oziimler genelde bir veya birkag problemin ¢oziimiine
odaklanabilmekte ve ¢ozebilmektedir. Her seyden oOnce giliniimiiz yapay zeka
teknolojileri verinin varligi ile miimkiin olabilmektedir. Sekil 2.14’de belirtilen
paradigmalara ek olarak az veri ile ¢oziim sunulmak istendiginde bazi farkli

paradigmalar {izerinden de gelistirmeler yapilabilmektedir (Sekil 2.15). Burada
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bahsedilen paradigmalar, verilerin islenme yontemleri ve verilerden elde edilmek

istenen durumlara gore farklilik gdstermektedirler.

Yapay Zeka

Ogrenme
Paradigmalan

Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli Tek Adimda Birka¢ Adimda
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.15. Yapay Zeka Ogrenme Paradigmalar1 Semasi

3.4.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, makine dgrenimi alaninda 6nemli bir paradigmadir. Bu
yontem, etiketlenmis verilerle ¢alisir ve girdi verilerinin belirli ¢iktilarla
iligkilendirildigi durumlarda kullanilir. Bu iliskiyi 6grenerek, yeni girdiler i¢in dogru
¢iktilar1 tahmin etmeye ¢alisir (Goodfellow ve ark., 2016). Bu veri seti, girdi-gikti
ciftlerinden olusur. Algoritma, bu veri setindeki girdi-¢ikt1 iligkilerini 6grenerek, yeni
girdi verileriyle karsilastiginda dogru ¢iktilar1 tahmin etmeye ¢alisir. Ornegin, bir el
yazist rakam tanima sistemi i¢in, egitim verisi, el yazis1 rakamlarin goriintiilerinden
olusur ve her bir goriintii hangi rakama karsilik geldigi bilgisiyle etiketlenmistir. Bu
verileri kullanan bir algoritma, yeni bir el yazisi1 rakami goriintiisii aldiginda, o rakamin
hangi saytya karsilik geldigini tahmin etmeye calisir. Denetimli 6grenme, genellikle

siiflandirma ve regresyon olmak iizere iki temel kategorideki problemleri ¢cozer:

e Siiflandirma (Classification): Bu tiirde, bir girdi verisi, belirli bir smifa ait
olup olmadigini belirlemek igin kullanilir. Ornegin, bir e-posta mesajinin spam
olup olmadigini belirleme veya bir resmin igerigini tanimlama gibi gorevler
smiflandirma problemlerine 6rnek olarak verilebilir (Prince, 2023).

e Regresyon (Regression): Girdi verileri arasindaki iliskiyi anlayarak, sonraki
girdiler icin modelin siirekli bir ¢ikt1 tahmin etmesini saglar. Bir evin fiyatini
veya hava durumu tahminlerini igeren problemler regresyon ornekleridir

(Prince, 2023).

Denetimli 6grenme, gercek diinya uygulamalarinda olduk¢a yaygin olarak
kullanilir ve ¢esitli alanlarda, veri analitiginden yapay zeka uygulamalarina kadar

genis bir yelpazede kullanim potansiyeline sahiptir.
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3.4.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, girdi verilerine karsilik gelen ¢ikt1 etiketlerinin olmamasi
durumunda kullanilan bir makine 6grenimi yontemidir. Bu durumda veri etiketli
olmadigi i¢in denetim de yapilamamaktadir (Prince, 2023). Bu yontem, veri setindeki
desenleri ve yapilardaki dogal iliskileri kesfetmeye odaklanir. Denetimsiz 6grenme,
genellikle veri setindeki oriintiileri algilamak, veri noktalarini kiimelere ayirmak veya
veri setindeki yapilardan anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in kullanilir (Goodfellow ve ark.,

2016). Temel olarak iki ana kategoriye ayrilir:

e Kiimeleme (Clustering): Veri noktalarint benzerliklerine goére gruplara
ayirmak i¢in kullanilir. Veri setindeki yapisal iliskileri veya benzer 6zelliklere
sahip veri noktalarmi belirlemek igin kullanishdir. Ornegin, pazarlama analizi
icin miisteri segmentasyonu yapmak veya genetik veri analizinde gen
gruplarini belirlemek i¢in kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilir (Goodfellow
ve ark., 2016).

e Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction): Yiiksek boyutlu veri setlerindeki
karmagiklig1 azaltmak ve onemli 6zellikleri vurgulamak i¢in kullanilir. Veri
setlerinin Ozellik sayisin1 azaltarak veri setinin anlasilabilirligini artirir ve
model olusturma siirecini hizlandirabilir. Ornegin, PCA (Principal Component
Analysis) veya t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) gibi
teknikler boyut azaltma i¢in kullanilabilir (Goodfellow ve ark., 2016).

Denetimsiz  6grenme, etiketlenmemis verilerle ¢alistigr i¢in denetimli
ogrenmeye kiyasla daha genel ve esnek bir yaklasim sunar. Bu yontem, veri setindeki
yapilar1 kesfetmek ve bu yapilar tizerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak icin kullanilir.

Veri setlerindeki gizli iligkileri ve yapilart anlamak i¢in oldukga faydalidir.

3.4.3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme, bir yapay zeka 6grenme yontemidir ve bir ajanin belirli bir
ortamda belli bir hedefe ulagmak i¢in en uygun eylemleri segmeyi 0grendigi bir
paradigmadir. Takviyeli 6grenme, genellikle bir ajanin ¢evresiyle etkilesim halinde
oldugu durumlarda kullanilir. Bu ¢evre, ajanin eylemlerinin sonuclarini belirler ve
ajanin hedefine ulasmak icin hangi eylemleri segmesi gerektigini 6grenmesini saglar.
Bu 6grenme yonteminde, ajan bir dizi durum ve durumlara bagli olarak alabilecegi bir

dizi eylem arasinda hareket eder. Her durumda ajan, bu duruma bagl olarak bir eylem
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secer ve bu eylem ¢evre iizerinde bir etki yapar. Cevre bu eyleme tepki verir ve ajan
yeni bir duruma gecer. Bu siire¢, ajanin hedefine ulagsmak i¢in deneyim kazandikga,
odiillendirme veya cezalandirma yoluyla en iyi eylemleri segmesini 6grenmesini

saglar (Chollet, 2017).
Takviyeli 6grenme temelde su unsurlar1 igerir:

e Ajan (Agent): Kararlar alan ve ¢evreyle etkilesime gecen yapay zeka ajanidir.

e (Cevre (Environment): Ajanin etkilesimde bulundugu, eylemlerinin sonuglarini
gdsteren sistem veya ortamdir.

e Durum (State): Ajanin bulundugu anlik durum veya konumu ifade eder. Ajanin
eylemleri, bu durumlarin degismesine yol agar.

e Eylem (Action): Ajanin belirli durumlarda alabilecegi hareketler veya
segeneklerdir.

e Odiil (Reward): Ajanm belirli bir durumda belirli bir eylem igin aldig1 geri
bildirimdir. Bu 6diil, ajanin performansini1 degerlendirmesine ve gelecekteki
eylemlerini belirlemesine yardime1 olur.

e Hedef (Goal): Ajanin ulagsmay1 amagladig1 belirli bir hedeftir veya istenen

durumdur.

1 Ajan

. [ . J_—
) evre
) \

Sekil 2.16. Pekistirmeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme algoritmalari, ajanin hedefe ulasmak i¢in en iyi stratejiyi
O0grenmesini saglayacak sekilde tasarlanir. Bu 6grenme siireci genellikle deneme
yanilma yoluyla gerceklesir ve ajan, cesitli eylemleri deneyerek 6diilleri maksimize
etmeye caligir. Ogrenme siireci ajanin deneyimlerinden ve aldig1 geri bildirimlerden

ilerler ve zamanla daha iyi bir strateji gelistirir.
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3.4.4. Birkac Adimda Ogrenme (Few-Shot Learning)

Bu yontem 6rnek ya da hatta hi¢ 6rnek olmadan yeni kavramlari 6grenebilmeyi
saglayan, "few-shot learning" olarak adlandirilan bir kavrami ortaya g¢ikarmistir.
Insanlar, makinelerin aksine, birka¢ 6rnekten hizla bir nesnenin temel dzelliklerini
kavrayabilir. Insan bir elma gordiigii zaman, hizla sekil, renk ve doku gibi temel
ozellikleri algilayabilir. Farkli renk, sekil veya dokuya sahip bir elma gordiigiinde
bunu simiflandirabilir. Ayrica insanlar, benzer nesneleri tanimlamak i¢in ortak fiziksel
ozellikleri genellestirme yetenegine sahiptirler. Ancak giliniimiiz makine Ogrenme
modelleri, 6zellikle derin 6grenme modelleri, sinirli 6rneklerle 6grenmekte zorlanir ve
egitim slirecinde genis bir etiketli veri setine ihtiyag¢ duyarlar. Karakteristigi olarak ¢ok
fazla 6rnek ve etiket igeremeyen, ongoriilemeyen bazi goérevler igin insanlarin az
veriyle 6grenme yetenegini taklit etmeyi amaglayan "few-shot learning™ modelleri
gelistirilmistir. Bu modeller, yeni kavramlara az sayida diizeltme 6rnegi ile adapte
olmay1 saglayarak onceki deneyimleri kullanma yetenegini taklit eder. Few-shot
learning, zero-shot learning, one-shot learning, Bayesian program learning, yetersiz
kaynakli 6grenme ve alan genellestirme gibi cesitli yontemleri icerir. Tiim bunlar,
hedef alanlarda ¢ok az etiketli ya da hatta etiketlenmemis verilerin bulundugu
durumlar ele almak i¢in transfer 6grenmenin birer varyasyonu olarak kabul edilir. Bu
yaklasim, veri kisith ya da hedef alandaki veri neredeyse hi¢ bulunmayan senaryolar
icin geleneksel makine Ogrenme paradigmasinin aksine yeni bir yaklagim sunar

(Ramsundar & Zadeh, 2018).

3.4.5. Tek Adimda Ogrenme (One-Shot Learning)

Geleneksel olarak, derin 6grenme modelleri egitilmesi ve basarili sonuglar elde
edilmesi i¢in yiiksek miktarda cesitli veriye ihtiya¢c duymaktadir. AlexNet mimarisi
nesne tespiti yapmak tizere ILSVRC veri setini kullanarak biiyiik miktarda veri
egitilmistir. Ancak, biligsel bilimde yapilan arastirmalar, insanlarin bazen sadece
birkac¢ ornekten karmasik kavramlari 6grenebilecegini gdstermektedir. Bir bebek i¢in
ilk kez bir ziirafay1 gérmek bu 6rneklerden biridir. Bebek, hayvanat bahgesinde sadece
bir ziirafayr gordiiglinde sonrasinda gordiigii tiim ziirafalar1 tanima egilimindedir

(Ramsundar ve Zadeh, 2018).

Siyam Agi (Siamese Network) yaklagimi, belirli bir sinifa ait tek bir goriinti

ornegi verildiginde, agin bu sinifa ait aday ornekleri taniyabilmesi iizerine yogunlasir.
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Egitim asamasinda, ag, girdi goriintii ¢iftlerinin 6zelliklerindeki farklar1 6grenir ve
ardindan egitilmis bir model, belirli bir smifa ait tek bir 6rnek goriintiisiiyle aday

verilerin bu sinifa ait olup olmadigini taniyabilir (Sekil 2.17).

Resim #1
Kodlama

Resim 1

ConvNet
h1 (resiml)

Euclidean Uzaklik S d 0.98
(h1, h2) temet Benzerlik

Paylasilan Agiliklar

h2 (resim?2)
ConvNet
Resim #2

Resim #2
Kodlama

Sekil 2.17. One-Shot Learning (Siamese Ag Modeli)
3.4.6. Transfer Ogrenmesi (Transfer Learning)

Transfer 6grenme, bir sistem tarafindan 6grenilen bilginin baska bir Sistem igin
hizli bir sekilde yeni durumlara, gorevlere ve ortamlara adapte olabilmesi amaciyla
aktarilmasini saglamaktadir. Sinirli miktarda verinin bulundugu durumlarda hedef
problemleri ¢ozebilme yetenegi kazandirmaktadir (Yang ve ark., 2020). Ornek olarak,
ImageNet veya COCO (Common Objects in Context) gibi ¢ok biiyiik bir veri seti
tizerinde egitilmis bir modeli alip, bu modelin 6grendigi yetenekleri baska bir benzer,
ancak farkli bir gérevde kullanmak transfer 6grenmenin temel prensibidir (Ekman,
2021). Bu yaklasim, 6zellikle kisithi veri setleri veya 6zel gorevler igin etkilidir. Belirli
bir konuda sahip olunan kisith veriyi, 6nceden egitilmis bir model kullanarak

olusturulan veri seti tizerinde kisa siirede egitip, hedef gorev igin ¢6ziim sunulabilir.

Transfer 6grenme, genellikle agin son katmanlarini, 6zellestirilecek yeni
goreve uyacak sekilde degistirerek yapilir (Sekil 2.18). Ornek olarak YOLOV5 modeli
COCO gibi biiyiik bir veri seti iizerinde egitilmistir. YOLO modelinin ¢ikt
katmanlarindan 6nceki katmanlar sabit tutulup, son katmanlar spesifik olarak goreve
Ozgii olacak sekilde egitilebilir (Sekil 2.18). Bu sayede, agin dnceki 6grenmis oldugu
genel ozellikler, yeni gorev i¢in benzer 6zelliklerin tanimlanmasin yardimci olmasi
beklenir. Bu yontem, 6zellikle sinirlt veri setleriyle ¢alisirken ve dnceden egitilmis
modellerin sagladig1 genel 6zelliklerin yeni goérevlerde de kullanilmasini gerektigi

durumlarda bagarim ve zaman gibi kazanimlar saglamaktadir (Yang ve ark., 2020).

24



-~ A - A =

~ -
| ™ Softmax (1000) ~ 1 [ Softmax (10) } Now
~ = problem-
= L = A r specific
[/ -~ Fully-connected ~ \] [ Fully-connected ] layers
I — A_- T A ;’
{ Inception J ‘ Inception ‘
A A i
‘ Max-pool } [ Max-pool J
A A
[ Inception ] [ Inception J
A § )
{ Max-pool J | — ‘ Max-pool ‘ P
) re-
A : A i~ trained
‘ Inception } [ Inception J layers
A ’ A
[ Max-pool ] { Max-pool J
A ) A
{ Conv J Conv ‘
A A
[ Input image ] [ Input image ]
—

Sekil 2.18. Transfer Ogrenmesi

Kaynak: Ekman, M., 2021

3.4.7 Degerlendirme Metrigi Olarak ROC-AUC

Makine Ogrenimi ve veri bilimi, farkli problemlerin ¢oziimiinde g¢esitli
oOl¢iitlerin kullanildig1 genis bir alan1 kapsar. Dengeli siniflandirma problemlerinde,
her sinifin esit olarak temsil edildigi durumlarda, dogruluk (accuracy) genellikle
yaygin bir metrik olarak kullanilir. Bununla birlikte, sinif dengesizligi, coklu etiketli
siniflandirma veya siralama problemleri gibi senaryolarda, dogruluk yaniltici olabilir

(Géron, 2019).

Bu durumlarda, hassasiyet (precision) ve geri ¢agirma (recall) gibi metrikler
daha onemli hale gelebilir. Hassasiyet, dogru pozitif olarak tahminlenen 6rneklerin
gercekten pozitif olma oranini gosterirken, geri ¢agirma, gergek pozitiflerin ne
kadarinin dogru sekilde tahminlendigini ifade eder. Bu metrikler, 6zellikle smif

dengesizligi olan durumlarda daha bilgilendirici olabilir (Géron, 2019).

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristics - Alic1 islem Ozelligi) ve
altindaki alan AUC (Area Under The Curve), smiflandirma modellerinin

performansini degerlendirmede kullanilan 6nemli bir 6l¢iittiir. AUC, ROC egrisinin
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altindaki alan1 ifade ederek, bu egri altindaki genel performansi Slger (Chollet, 2017).
Farkli simiflandirma esiklerinde dogruluk ve yanlis alarm oranlarimi karsilagtirarak

model performansini gorsellestirir (Sekil 2.19).

—

: 2| ROC
True : True S
Positive : Negative s
=
&
; 1
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Sekil 2.19. ROC-AUC Egrisi Gosterimi
3.5. Uretim Bantlarinda Anomali Tespit Yontemleri

Uretim bantlarindaki kalite kontrol siiregleri marka degeri ve miisteri
memnuiyeti kriterleri i¢in 6nemli bir konu bashgidir. Bu seri iiretim bantlarindaki
anormallik tespitleri endiistri 1.0’da sadece insan giictinii kapsarken, Endiistri 4.0’a
dogru arzin artmasi ile makine destekli ve glinlimiizde yapay zeka destekli sistemler
halini almustir. Ik olarak insan giicii ve geleneksel yontemlerin kullamlmasi ile
baglayan bu siire¢ her asamada daha da geliserek, makine destekli ve giiniimiizde bir
trend olan yapay zeka temelli yontemler kullanilarak daha etkin ¢oziimler sunulmaya
calisilmistir. Yaygin olarak mevcut veri seti igin istatistiksel analiz, esik degerlendirme
ve regresyon analizi gibi tekniklerin kullanilmasini igermektedir. Karar aga¢ yapilari
ozellikle anomali gibi aykir1 degerlerin veya nadir olaylarin tespitinde kullanilabilecek
geleneksel yontemlerden sayilabilir. Yapay zeka tabanli yontemler i¢in ise 6zellikle,
yapay zekanin bir alt caligma alani olan derin 6grenme altinda bilgisayarli gorii

alanindaki ¢aligmalar temel alinmaktadir.
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4. AZ SAYIDA VERI iLE KUSURLU URUN TESPiTi UYGULAMASI

Bu boélimde iiretim hattinda belirli bir gorev icin veri toplama, anomali
uygulamasinin gergeklestirilmesi ve degerlendirilmesi ele alinacaktir. Ilk olarak kisit
veri prensibi lizere metal icecek kutular1 kullanilarak hatasiz ve az sayida anomaliden
olusan bir veri seti olusturuldu. Bu veri seti literatiirde mevcut olan RD4AD, RegAD
modelleri ve bu ¢alismada 6nerilen YOLOvV8 segmentasyon + RegAD hibrit modelin

sonugclari test edilerek karsilastirildi.

4.1. Veri Seti

Uygulama i¢in kullanilacak veri seti, bir konveyor iizerinde deney ortami
kurularak metal kutu icecek kutularinin kapak kisimlart iizerinden elde edilmistir.
Toplanan veri setinde bulunan 400 kusursuz ve 10 kusurlu fotograf tizerinde ¢alisma
yapilmigtir. Fotograflarin ¢ekiminde Basler Ace 2 model kamera kullanilarak yiiksek

kalite fotograflarin elde edilmesi saglanmistir.

Sekil 3.1. Verilerin Toplandigi Konveyor

4.2. Yontem

Uygulama olarak iki yontem tercih edilmistir. Bunlardan ilki MV Tec veri seti

ile denetimsiz Ogrenme paradigmast Tlzerinden bilgi damitma (Knowledge
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Distillation) yontemi ile normalde iki ayr1 egitimden olusan 6gretmen ve Ogrenci
modelleri yerine, 6gretmen agindan ¢ikan gommelerin (Embedding) 6grenci model
tarafindan damitilarak Ggrenilmesi saglanmistir (Deng ve Li, 2022). Bu yontem ile
metal igecek kutularindan olusan 400 kusursuz resim igeren veri seti 75 donem (epoch)
boyunca omurga olarak (backbone) ResNet-50 mimarisini kullanarak kodlayici
(encoder) ve bir darbogaz (bottleneck) agindan gecerek kod ¢oziiciiye (decoder)

beslenen bir mimari ile egitim yapilmistir (Sekil 3.1).

Teacher Encoder

1 | v

-~
[
Q
I
S

B
Py
S

@

backprop .
B

forward ‘ ]
=
Student Decoder

(a) Reverse Distillation Architecture

Input Image Multiscale Similarity Anomaly Map Anomalous Region ~ Normal region
(c) Inference for Anomaly Detection (b) Feature Similarity

Sekil 3.2. Tercih Edilen i1k Modelin Mimarisi

Kaynak: Deng ve Li, (2022)

Ikinci denenen ydntem ise Huang ve ark. (2022) tarafindan onerilen her
kategori icin ayri1 bir egitim yerine, insanin tespit mekanizmasini temel alan, bir
anomalinin ne oldugunu bildigi durumda, farkli bir kategori igin anomaliyi tespit
etmede az sayida kusursuz destek seti ile kargilagtirarak tespit edebilen bir yontem baz
alinmistir. Bu yontemde modelin egitildigi kategorilere 6zgii kusurlart 6grenmek
yerine kategoriden bagimsiz Ozellikleri Ogrenilmesini amaglamaktadir. Test
asamasinda, normal goriintiiler destek seti olarak verildiginde, hedef kategorinin
ozelliklerinin normal dagilimi, istatistiksel bir dagilim tahmincisi ile hesaplanir.
Ogrenilmis istatistiksel normal dagilimin disinda kalan test drnekleri anormallik olarak
kabul edilir. Sekil 3.3’de gosterildigi gibi hedef kategori igin farkli resimler ResNet
tipi, son katmanlarin yerine her blok i¢in bir STN (Spatial Transform Network -
Uzamsal Doniisim Ag1) eklenmis bir mimari ile 6zelliklerin paylasilmasini saglar.

Siamese agi ise bir 6zellik ¢ikarici olarak davranir (Huang ve ark., 2022).
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Kaynak: Huang ve ark., (2022)

Son olarak anomali tespitinde YOLOV8 segmentasyon ve RegAD modellerini hibrit
bir sekilde onerilen model kullanmistir. Sekil 3.4’te gosterilen bu yaklagimda 25
anomali resmi iizerinde 50 donem boyunca egitilen YOLOvS modelinin ¢iktilari, 8
atista egitilen RegAD modeli ile birlestirerek her iki modelin giiclii yanlarinin
birlestirilmesi ve goreve Ozgii basarili bir modelin elde edilmesi saglandi. Bu
yontemde her iki modelde esit agirlikli olarak kullanildi. Ilk olarak her iki modelden
elde edilen anomali ciktilarinin aritmetik ortalamasi alinarak belli bir esik degeri
kullanilarak anomalilerin tahmin edilmesi saglandi. Sonug olarak ise olusturulan
tizerinde diger ayr1 ayri kullanilan RD4AD ve RegAD modellerine gdre basarili

sonuglar elde edilmistir.

RegAD

Sekil 3.4. Onerilen Birlestirilmis Hibrit Model
4.3. Gelistirme Ortam

Uygulama c¢iktilari, yapay zeka galigmalarinda sik¢a kullanilan Python
programlama dili ile elde edilmistir. Yapay zeka i¢in uygulama c¢atis1 (Framework)

olarak hem baz alinan g¢alismalar hem de ¢iktilarin olusturumasinda Meta Inc.
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tarafindan gelistirilen PyTorch kullanilmistir. Fiziksel ortam ve donanim olarak Intel
i7 islemci, 64 GB RAM (Random Access Memory) ve Nvidia GeForce 2080Ti ekran

kart1 bulunan bir makine tizerinde egitim ve test asamalar1 gergeklestirilmistir.
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5. BULGULAR

Literatirde mevcut olan RD4AD ve RegAD mimarilerinin, orijinal
calismalarinin iginde mevcut olan ve MV Tec anomali veri seti ile yaptiklar testlerinin
sonuglar1 Tablo 5.1’de belirtilmistir (Bergmann ve ark., 2019). Diger anomali tespiti
caligmalarinda da siklikla tercih edilen ROC-AUC metrigi kullanilarak basarimlar
ifade edilmistir. Bu ¢aligma igin 6nerilen modeli degerlendirme amaciyla tercih edilen,
literatiirde RD4AD olarak tanimlanan model ile yapilan ¢alismalar sonucunda bazi

anomali ¢ikt1 6rnekleri Sekil 5.1°de gosterildigi gibi elde edilmistir.

Tablo 5.1. MVTec Veri Seti i¢in Ilgili Modellerin Orijinal Basarim Olgiimleri

Yéntemler MVTec Veri Seti
(Ortalama)
RD4AD %98.5
RegAD (Shot = 2) %85.7
RegAD (Shot = 4) %88.2
RegAD (Shot = 8) %91.2

Kaynak: Deng, H. ve Li,X. (2022); Huang ve ark., (2022)

Sekil 5.1. RD4AD Modeli ile Elde Edilen Ciktilar

Ikinci olarak denenen model olan RegAD nin Sekil 5.2°de gdsterilen, sirastyla
2, 4 ve 8 atista egitim yapilan modelin ise ¢iktilart Tablo 5.1 ve Tablo 5.2°de

gosterildigi gibi daha az basarim elde edilmistir. Bunun en 6nemli sebebi ise modelin

31



metal icecek kutu kapaginin yanindaki ¢ukurlar gibi anomali olmayan resimlerde de
anomali ¢iktis1 vermesidir. Sekil 5.2°de gosterildigi gibi atis sayisi artik¢a anomalileri

daha iyi tespit etmeye basladigi goriilmektedir.

Sekil 5.2. RegAD Model Ciktilart

Hibrit olarak onerilen modelde Sekil 5.3’te gosterildigi gibi her resim igin sol
uistteki ¢cikt1 RegAD modelinden alinan ¢ikti, sag iistteki resim YOLOVS segmentasyon
modelinin ¢iktilarini belirtmektedir. Sekil 5.3’teki sol alttaki ¢ikt1 ise agirlikli olarak
hibrit olarak kullanilan modelin son anomali ¢iktisini belli bir esik degeri kullanarak
gorsellestirmektedir. Sekil 5.3’te sag alttaki resimler ise segmentasyon olmadan

tahmin edilen ¢iktilar1 gostermektedir.

Sekil 5.3. YOLOv8 Segmentasyon + RegAD ile Elde Edilen Ciktilar
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RD4AD, RegAD modellerinin ve bu ¢alismada onerilen YOLOvV8 + RegAD hibrit
modelin, metal igecek kutularindan olusan veri seti {izerinde yapilan ¢ikti ve
Olctimlerin sonuglar1 Tablo 5.2°de sayisal ve Sekil 5.4°te gorsel olarak belirtilmistir.
Tablo 5.2°de RegAD ile yapilan testlerin diisiik ¢ikmasinin sebebi diger modellere
gore daha fazla yanlig pozitif sinyal tiretmesinden kaynaklanmaktadir. Tablo 5.2°deki
degerlendirme 6lgiitii lojistik regresyon problemlerinin 6lgiimiinde tercih edilen ROC-
AUC metrigi kullanilarak elde edilmistir. ROC-AUC metriklerinin 6lgtimiinde sklearn

kiitiiphanesinin ilgili metodlar1 kullanilmistir (Pedregosa ve ark., 2011).

ROC Egrisi
N /__-
0.8
g
Iz
8
o 0.6 1
-
=
73]
=]
A
o 0.4
b
[—.
0.2 —— RD4AD (AUC = 0.75)
’ —— RegAD (AUC = 0.44)
YOLOvE Segmentasyon +
RegAD (AUC = 0.88)
0.0 . T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Oram

Sekil 5.4. Degerlendirme Testleri ROC-AUC Egrisi

Tablo 5.2. Veri Seti igin Yontemlerin Degerlendirme Metrikleri (ROC-AUC)

Yontemler Yeri Seti
(Metal I¢cecek Kutusu)
RD4AD %75
RegAD (Shot = 8) %44
YOLOvV8 Segmentasyon + RegAD %88
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Uretim hatlarinda, etiketlenmis verinin az oldugu alanlarda, anomali tespiti
tizerinde ¢alisirken, etiketli anomali sayis1 genellikle yeterli sayida bulunmamaktadir.
Bu calisma yapilirken kullanilan yontemlerden biri, genellikle denetimli 6grenme ile
egitilen ve ¢ok sayida etiketli veri kullanan modellerden farkli olarak, yaklasik 400
kusursuz ornekle egitilen bir RD4AD modeli kullanildi. Tablo 5.1'de sayisal olarak ve
Sekil 5.1'de gorsel olarak, smirli veriyle elde edilen bu modelin oldukg¢a basarili

sonuclar verdigi gosterilebilir.

RD4AD modeli, sayisal ve gorsel ciktilar agisindan kismen RegAD
modelinden daha iyi performans gosteriyor gibi goriinmektedir. RD4AD modeli,
siurli veriyle egitildiginde iyi sonuglar vermesinin yani sira, RegAD modelinin sadece
2, 4 ve 8 resimden olusan setlerden c¢ikarim yapabildigi de gbéz Oniinde
bulundurulmalidir. Bu durumda, neredeyse hi¢ anomali 6rnegi bulunmayan
senaryolarda, RegAD modelinin daha iyi performans gosterebilecegi ongoriilebilir.
Ancak, RegAD modeli, 151k yansimalar1 gibi anomali olmayan durumlarda yanlis
pozitif sinyaller tirettigi goriilmektedir. Sekil 5.2'de gosterilen RegAD ¢iktilarinda bu

tiir durumlar gozlemlenebilir.

Sekil 5.4’te goriilecegi lizere RDAAD AUC degeri 0.75 olan bu model,
ortalama bir performansa sahip goériinmektedir. Burada pozitif sinifi negatif siiftan
ayirt etme yetenegi makul diizeyde oldugu ancak, miitkemmel olmaktan uzak

konumdadir.

RegAD (Mor Cizgi) AUC degeri 0.44 olan bu model, rastgele tahmin yapan
bir modelden (AUC = 0.5) daha koétii performans gostermektedir. Bu modelin, pozitif
ve negatif smiflar1 ayirt etme yetenegi olduke¢a diisiik ve giivenilir olmaktan uzak

oldugunu gostermektedir.

YOLOv8 Segmentasyon + RegAD (Turuncu Cizgi) AUC degeri 0.88 ile bu
kombinasyon, incelenen ii¢ model ig¢inde en iyi performansi gostermektedir. Bu,
modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme yeteneginin oldukga yiiksek oldugunu ve

giivenilir sonuglar tirettigini yansitmaktadir.
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Bu ¢alismada asil olarak Onerilen, goreve Ozgii olan veri seti {izerinde
kullanilan YOLOvS segmentasyon + RegAD hibrit modeli, lojistik regresyon
gorevlerinde kullanilan ROC-AUC basarim metrigine dayanarak degerlendirildi.
Tablo 5.2'de sayisal olarak belirtildigi, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'te gorsel olarak goriildiigii
lizere, goreve Ozel veri seti tlizerinde yaklasik olarak %10 oraninda daha basarili

sonugclar elde edilmistir.

Yapilan c¢alismalar ve testler sonucunda literatiirde kendini kanitlamis olan
RD4AD ve RegAD modellerinin MVTec anomali veri seti lizerinde basarili sonuglar
elde etmelerine karsin Gzellestirilmis veri setinde beklenen ¢iktilar1 veremedikleri

gbzlenmektedir.

Giintimiiz teknolojileri kullanilarak hentiz tek bir model veya mimari ile genel
ve basarili bir anomali tespit yontemi tam olarak elde edilememistir. RD4AD mimarisi
RegAD’ye gore metrik olarak basarili olarak 6l¢iilmesinin en 6nemli faktérii RD4AD
mimarisinde veri seti lizerinde egitim yapilarak agirliklarin 6grenilmesidir. RD4AD,
400 anomali bulunmayan resimlerden olusan veri seti {izerinde 75 donem boyunca
egitilmistir. RegAD’de de ise sadece 2, 4 veya 8 resimlik setler iizerinde anomali
tespiti yapilmaktadir. RegAD igin atis sayisi arttik¢a anomali tespit basarisinin da
arttig1 gézlemlenmektedir. Olusturulan veri seti i¢inde yeterli sayida anomali i¢eren
resim olmamasindan dolay1r resim seti sayist orijinal makaleye bagli kalinarak

yapilmistir.

Tablo 6.1. Her iki Veri Seti i¢in Yontemlerin Degerlendirme Metrikleri

Yéntemler MVTec Veri Seti Veri Seti
(Ortalama) (Metal Icecek Kutusu)
RD4AD %98.5 %75
RegAD (Shot = 2) %85.7 %42
RegAD (Shot = 4) %88.2 %42
RegAD (Shot = 8) %91.2 %44
YOLOvV8 Segmentasyon %77 0,88

+ RegAD (Shot = 8)

MVTec veri seti iizerinde basarili olan modeller, MVTec veri seti disinda

ozellestirilmis veri seti lizerinde ayni basartyr gosteremedikleri goriilebilmektedir

35



(Tablo 6.1). Sonug olarak Tablo 6.1’den hareketle RD4AD ve RegAD igin her veri seti
icin genellestirilebilir modeller olmadiklart ve MVTec veri seti iizerinde basarili
olacak seckilde tasarlandiklar1 soylenebilir. Fakat bu calismada Onerilen YOLOvS
Segmentasyon + RegAD hibrit modeli genel bir yontem sunmasa da goéreve 6zgii ve
daha adaptif bir yontem oldugu degerlendirilebilir. Bu yontemin, MV Tec veri seti ile
birlikte bu g¢alisma igin toplanan veri seti iizerinde yapilan testlerin sonuglarini
gosteren Tablo 6.1°e bakildiginda, %10 daha basarili oldugu 6l¢iilmiistiir. Testlerde,
olusturulan veri seti tizerinde anomali tespiti i¢in dogru pozitif sinyallerin tliretilmesi
gereken durumlarda eksiklikler ve anomali olmayan kisimlarin yanliglikla anomali
olarak tespit edilmesi gibi durumlar gézlemlenmis ve bu yanlis pozitif durumlar1 ROC-
AUC metrigi ile sayisallagtirarak hesaplanmistir. Yani, bu dl¢iimde dogru ve yanlis
pozitif sinyaller arasindaki iliski tizerinde hesaplamalar yapilmistir. Calismada az
sayida veri kullanilmasi nedeniyle, metriklerin hesaplanmasinda gorseller semantik
olarak degerlendirilerek ve pyhton programi igerisinde yer alan sklearn kiitiiphanesinin

ilgili metodlar1 kullanilarak dl¢iimler gergeklestirilmistir (Pedregosa ve ark., 2011).

YOLOv8 Segmentasyon modelinin egitimi sirasinda farkli optimizasyon
algoritmalar1 ile daha basarili model elde edilmesi saglanabilir. Bu g¢alismanin
sonuglari, benzer akademik arastirmalar i¢in de bir temel olusturarak, bu alanda daha
genis ve cesitli veri setleri lizerinde yapilabilecek testler i¢in yol gosterici olabilir. Bu
sayede, endiistriyel tesislerde yapilan kalite kontrol uygulamalarinda yapay zeka ve

makine 6grenimi tekniklerinin gelisimi ve uygulanabilirligi daha da ileriye tasimabilir.
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