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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME ALGORITMALARINI KULLANARAK KUMAS
KUSURLARININ TESPITI VE SINIFLANDIRILMASI

Recep Ali GEZE

Cankir1 Karatekin Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Ayhan AKBAS
Es Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Abdulkadir KOSE

Tekstil sektoriiniin en 6nemli ham maddesi olan kumasin iretimi bir¢ok asamadan
meydana gelmektedir. Bu iiretim asamalarinin fazlaligi ve karmasikligindan dolay1
kumaglarda bazi hatalar meydana gelebilmektedir. Hatalarin tespit edilmesinde; sektoriin
pazar payinin biiyiikligli ve liretimin ¢cok hizli olmasinin nedeniyle insan kontrolii ile
tespit etmek hem zaman kaybma hem de hata tespit oraninin %60 seviyelerine kadar
diismesine neden olmaktadir. Bundan dolayi son yillarda teknolojinin gelismesiyle
paralel kumaslarin hata tespitinde daha ¢ok akilli sistemler gelistirilmeye baslanmistir.
Gilinlimiizde yapay zeka teknolojisinin hizla gelismesiyle bu sektdrde de goriintii isleme
teknikleri uygulamalar baslamistir. Bu ¢alismada derin 6grenme teknikleri kullanarak
kumas iizerinde gercek zamanli hata tespit sistemi gelistirilmistir. Veri seti olarak halka
acik sunulan Tilda veri seti ve kendi olusturdugumuz veri seti kullamilmistir. Yapilan
caligmada ilk olarak ag¢ik kaynakli bir sinir ag1 kiitiiphanesi olan Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN) ile bir ag modeli olusturulmus ve bu yontemle %89 dogruluk elde edilmistir.
Calismay1 daha iyi hale getirmek i¢in kumaslari hatali ve hatasiz baglig altinda iki sinifta
siniflandirip 6nceden egitilmis CNN modellerinden olan VGGNet16 mimarisi ile %86,
IneptionVV3 mimarisi ile %90 oraninda dogruluga ulagilmigtir. ResNet50 yaklasik %95
dogruluk oraniyla diger modellere gore ¢ok daha iyi bir model yapisina sahip oldugunu
ispatlamistir. Bu sayede kumas hatalar1 daha tutarli bir sekilde bulunabilir.

2024, 69 sayfa

ANAHTAR KELIMELER: Goériintii isleme, Kumas hatasi tespiti, Tekstil, Derin
O0grenme



ABSTRACT
Master of Science Thesis

DETECTION AND CLASSIFICATION OF FABRIC DEFECTS USING DEEP
LEARNING ALGORITHMS

Recep Ali GEZE

Cankir1 Karatekin University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Computer Engineering

Advisor: Asst. Prof. Dr. Ayhan AKBAS
Co-Advisor: Asst. Prof. Dr. Abdulkadir KOSE

The production of fabric, which is the most important raw material of the textile industry,
consists of many stages. Due to the excess and complexity of these production stages,
some defects may occur in fabrics. In the detection of defects; due to the size of the market
share of the sector and the very fast production, detection with human control causes both
loss of time and error detection rate to drop to 60%. Therefore, in parallel with the
development of technology in recent years, more and more intelligent systems have
started to be developed in the error detection of fabrics. Today, with the rapid
development of artificial intelligence technology, image processing techniques have
started to be applied in this sector. In this study, a real-time defect detection system has
been developed on fabric using deep learning techniques. The publicly available Tilda
dataset and the dataset we created ourselves were used as datasets. First, a network model
was created with Convolutional Neural Network (CNN), an open source neural network
library, and 89% accuracy was achieved with this method. In order to improve the study,
we classified the fabrics into two classes as defective and non-defective and achieved
86% accuracy with the VGGNet16 architecture and 90% accuracy with the IneptionV3
architecture, which are pre-trained CNN models. ResNet50 has proven to have a much
better model structure than other models, with an accuracy of about 95%. This means that
fabric defects can be found more consistently.

2024, 69 pages

Keywords: Image processing, Fabric defect detection, Deep learning, Textile
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1. GIRIS

Devlet Planlama Teskilatt (DPT) 2001 yili raporuna gore, 2000 yilinda Diinya tekstil
ticareti, toplamda 200 milyar dolarlik bir ihracat hacmine ulagsmistir. Avrupa Birligi (AB)
ekonomisinde tekstil ve konfeksiyon sanayii hem global alanda hem de bdlgesel
cercevede mithim bir rol oynamaktadir. AB, bu sektérde dogrudan 2 buguk milyon,
dolayli olarak ise yaklasik 4 milyon kisiyi istthdam ederek, sanayi istthdaminin %9’luk
bir kismin1 olusturmaktadir. Diinya ¢apinda, tekstil iirlinlerinin ithalati genel ithalatin

%15’ini, ihracatin ise %16’simn1 temsil etmektedir (DPT 2001).

Dig Ticaret Mistesarligi’nin 2001 yilinda yayimlanan raporuna gore, Economist
Intelligence Unit (EIU) tarafindan gergeklestirilen bir arastirma, AB igerisinde kisi basina
diisen tekstil ve konfeksiyon iiriinleri tiiketiminin 1992 yilinda 19 kg/yil iken, 2004
yilinda 25 kg/yil’a yiikseldigini ortaya koymaktadir. Ayni1 arastirmada, AB disindaki
diger Avrupa iilkelerinde ise bu oranin kisi basina 10 kg/yil seviyesine ulastigi

belirtilmistir (DTM 2001).

Hazir giyim sektoriiniin, ekonomik gostergeler agisindan incelendiginde, oldukga biiyiik
bir hacim olusturdugu agiktir. Bu sektor sadece giyimle sinirl kalmayip, kumas tiretimi,
kumas imalati, boyama islemleri, mobilya kaplamalar1 i¢in kullanilan tekstiller, havlu,
perde ve diger ev aksesuarlarini da kapsamaktadir. Bu cesitlilik, insanlarin tekstil

iriinlerine olan yogun ilgisini ve sektoriin genis kapsamini ortaya koymaktadir.

Tekstil tirlinlerinin kullanim alani, Cedikgi tarafindan belirtildigi lizere, hazir giyimden
ev aksesuarlarina ve hatta ulusal bayraklar gibi sembolik deger tasiyan iirlinlere kadar
genis bir yelpazeyi kapsamaktadir (Cedik¢i 2008). Bu cesitlilik, hazir giyim sektori
altinda bir araya gelmektedir. Akyol’un ¢aligmalarina gore, bu sektor diinya genelinde ve
Tiirkiye 6zelinde genis bir ekonomik hacme sahip olup, planlayicilar, iireticiler, satis
noktalart ve diger c¢alisanlar dahil olmak iizere genis bir kitleye ekonomik fayda
saglamaktadir (Akyol 2001). Ayrica, moda gibi trendlerin gelisimine 6n ayak olmakla

beraber insan hayatina katki1 sunan kurum ve kuruluslarla etkilesim i¢inde bulunmaktadir.



Tiirkiye’de ve diinyanin bir¢ok iilkesinde, tekstil sanayii ilk kurulan ve gelisen sanayi

dallarindan biri olarak goriilmektedir.

Hazir giyim, tekstil ve konfeksiyon sektdriiniin kritik bir parcasi olarak, modern insanin
glinliik yasantisinin vazgecilmez bir unsuru haline gelmistir. Geleneksel giysilerden
giiniimiiziin modern tasarimlarina kadar bir evrim gegiren giysiler, farkli boy, beden ve
modellerle tasarlanmistir. Bu stirecte, insanliin ¢agdas ihtiyaglarina uyum saglayarak,

0zel tasarimlardan hazir giyime uzanan genis bir sektorel yapiy1 ortaya ¢ikarmistir.

Kumas kalitesi, tekstil ve hazir giyim sektorli icin biiyiikk onem tasimaktadir. Bu
sektorlerde kullanilan kumaglar, iriiniin kalitesi, dayanikliligi, estetigi ve konforu

tizerinde dogrudan etkili olmaktadir.

Bu konuda, Rejeb et al. soyle belirtmektedir: "Tekstil ve hazir giyim sektoriinde,
miisteriler iiriinlerin kalitesine biiyikk énem vermektedirler. Uriin kalitesi, kumasin
kalitesiyle dogrudan iligkilidir ve bu nedenle, kumas kalitesi iiriinlerin satin alma

kararlarinda belirleyici bir faktor" olarak degerlendirmektedir (Rejeb et al. 2018).

Benzer sekilde, Tas¢ioglu su ifadeleri kullanmaktadir: "Kumas kalitesi, miisteri
memnuniyeti ve sirketin marka degeri i¢in kritik onem tasimaktadir. Kumas kalitesi,
trlinlerin dayanikliligi, rahathigi, estetigi ve kullanim Oomrii {izerinde dogrudan etkili

olmaktadir." (Tasgioglu 2017).

Sonug olarak, tekstil ve hazir giyim sektorlerinde faaliyet gosteren firmalarin, tirtinlerinde
kullanacaklar1 kumaglarin kalitesine dikkat etmeleri ve miisterilerine yiiksek kaliteli
tirtinler sunmalar1 gerekmektedir. Bu, miisteri memnuniyetini artiracak, sirketlerin marka
degerini yiikseltecek ve sektorde rekabet avantaji saglayacak unsurlar olarak

goriilmektedir.

Kumas kalitesi, tekstil ve hazir giyim sektorii icin son derece dnemlidir. Uriin kalitesini

etkileyen en Onemli faktorlerden biri kumas kalitesidir. Kaliteli kumaslar, dayanikli,



estetik ve konforlu firiinlerin {iretiminde kullanilirken, kalitesiz kumaslar ise iiriiniin

dayaniklilig1 ve estetigini olumsuz yonde etkileyebilir.

Kumas kalitesinin tespiti, kumas hatalarinin dogru bir sekilde tespit edilmesiyle
miimkiindiir. Kumasg hatalari, kumasin dokusunda, deseninde veya renginde olusan her
tirlii kusur veya bozukluklardir. Kumag hatalar1 iiretim siirecinde olusabilecegi gibi,

depolama, tasima veya kesim asamalarinda da meydana gelebilir.

Kumas hatalarinin tespiti genelde el ile yapilan incelemeyle miimkiindiir. Ancak bu
yontem zaman alicidir ve hatalarin tespit edilmesinde %100 dogruluk saglamayabilir. Bu
nedenle, son yillarda yapay zeka teknolojileri kullanilarak otomatik kumas hata tespiti

yontemleri gelistirilmeye baglanmistir.

Bir¢ok ¢alismada, kumas hatalarinin tespiti i¢in yapay zeka algoritmalar1 kullanilmistir.
Ornegin, Zhang ve arkadaslari Gabor filtreleri ve PCA algoritmasi kullanarak kumas
hatalarinin tespitini ger¢eklestirmislerdir (Zhang et al. 2014). Liu ve arkadaslar1 ise SVM
algoritmasini gelistirerek daha dogru bir kumas hata tespit sistemi olusturmuslardir (Liu

et al. 2017).

Kumas hatalarinin tespiti, sadece {iriin kalitesini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda iiretim
siirecinde zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir. Kumas hatalarinin otomatik olarak
tespit edilmesi, manuel olarak yapilan tespit isleminin yerini alarak, tiretim siirecinin
hizlanmasina ve iretim maliyetlerinin azaltilmasina yardimci olabilecegini

diistindiirmektedir.

Kumas kalitesi ve kumas hatalarinin tespiti, tekstil ve hazir giyim sektorii i¢in hayati
Oonem tasimaktadir. Bu nedenle, bu konuya yonelik arastirmalarin yapilmasi ve gelistirilen
teknolojilerin sektorde kullanilmasi, {irlin kalitesinin artirilmast ve sektoriin rekabet
giicliniin artirllmasina katki saglayacag: diisiiniilmektedir. Bu sebeple, tekstil sektoriiniin
her gecen giin biiyiliyen yapisi ile kumas hatalarinin tespit edilerek bu kumaslardan iiriin

yapiminin Onlenmesiyle biiylik avantaj saglayacagi ortaya c¢ikmaktadir. Kumas



kalitesinde hata tespitinin yapay zeka ile saglanmasi1 hakkindaki literatiire bu ¢aligma ile
katki saglanmasi planlanmaktadir. Calisma literatiire katki saglamasi yoOniiyle 6nemli

goriilmektedir..

1.1 Literatiir Ozeti

Kumas hatalar1 konusunda yapilan ¢alismalar, tekstil endiistrisinde iiretim kalitesini
artirmak ve maliyetleri diisiirmek amaciyla 6nemli bir yer tutmaktadir. Asagida, bu

konuda yapilmis bazi 6nemli ¢alismalarin 6rnekleri verilmistir:

Zhang ve arkadaglar1 ¢caligmalarinda kumas kusuru tespiti i¢in Gabor filtreleri ve PCA
(principal component analysis) algoritmasi temelli bir yaklagimi ele almaktadir. Yazarlar,
Gabor filtrelerinin kumas kusurlarin1 tespit etmek i¢in yararli oldugunu ve PCA
algoritmasinin kumas kusurlarini siniflandirmak i¢in etkili bir ara¢ oldugunu
savunmaktadirlar. Calismada, Gabor filtrelerinin kumas yilizeyindeki kusurlarin farkli
Ozelliklerini belirlemek i¢in kullanildigi agiklanmaktadir. Bu ozellikler, kumasg
ylzeyindeki desenlerin farkli yonlere ve frekanslara sahip olmasina dayanmaktadir. PCA
algoritmasi ise, bu Ozelliklerin analizi i¢in kullanilmaktadir. Yazarlar, bu yaklagimin
geleneksel yontemlere kiyasla daha dogru sonuglar verdigini ve ger¢ek zamanl
uygulamalar i¢in uygun oldugunu belirtmektedirler. Ayrica, bu yaklasimin kumas
kusurlarinin tespit edilmesinde insan miidahalesine daha az ihtiya¢ duydugunu da
vurgulamaktadirlar. Calisma, Gabor filtreleri ve PCA algoritmasi temelli bir yaklagimin,

kumas kusuru tespiti i¢in etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir (Zhang et al. 2014).

Liu ve arkadaslari, tekstil kusur tespiti icin gelistirilmis bir SVM (support vector
machine) algoritmasini ele almaktadir. Yazarlar, SVM algoritmasinin tekstil kusurlarini
tespit etmek i¢in etkili bir ara¢ oldugunu, ancak bazi zorluklarla kars1 karsiya kaldigini
belirtmektedirler. Bu nedenle, SVM algoritmasini gelistirmek i¢in bir dizi adim atilmistir.
Calismada, ozellik ¢ikarma ve SVM simiflandirmasi i¢in yeni bir yontem onerilmektedir.
Ozellik ¢ikarma asamasinda, kumas yiizeyindeki desenlerin farkli dzellikleri kullanilarak
bir Ozellik vektorii olusturulmaktadir. SVM simiflandirmasi asamasinda ise, SVM

algoritmasi1 6nceki versiyonlarindan farkli olarak, drneklerin siniflandirilmasi i¢in daha



az egitim verisi gerektiren bir yaklagim kullanmaktadir. Yazarlar, bu gelistirilmis SVM
algoritmasinin, kumas kusurlarimin tespitinde daha iyi performans gosterdigini
belirtmektedirler. Ayrica, bu yaklasimin ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun
oldugunu da vurgulamaktadirlar. Tekstil kusur tespiti igin gelistirilmis bir SVM
algoritmasinin, daha az egitim verisi gerektiren bir yaklagimla daha iyi performans

gosterdigini gostermektedir (Liu et al. 2017).

Gupta ve arkadaslari ¢alismalarinda, otomatik denetim sistemleri i¢in kumas kusurlarinin
analiz edilmesini ele almaktadir. Yazarlar, kumas iiretim siirecindeki kalite kontroliiniin
Onemini vurgulamakta ve otomatik denetim sistemleri kullanarak kumas kusurlarinin
tespit edilmesinin 6nemli bir adim oldugunu belirtmektedirler. Calismada, kumas
ylizeyindeki kusurlarin tespiti i¢in farkli goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarma teknikleri ele
alinmaktadir. Bu teknikler arasinda, morfolojik operasyonlar, Gabor filtreleri, renk
tabanli Ozellikler ve dalgacik doniisiimii bulunmaktadir. Yazarlar, bu teknikleri
kullanarak kumas ytizeyindeki kusurlarin tespit edilebilecegini ve siniflandirilabilecegini
belirtmektedirler. Ayrica, makalede ayrica, kumas kusurlarinin tespiti igin
kullanilabilecek donanim ve yazilim bilesenleri de ele alinmaktadir. Kumas kusurlarinin
tespiti i¢in farkli goriintii isleme ve Ozellik ¢ikarma tekniklerinin kullanilabilecegini
gostermektedir. Ayrica, otomatik denetim sistemleri i¢in gerekli donanim ve yazilim

bilesenleri hakkinda da bilgi vermektedir (Gupta and Mishra 2018).

Xie ve arkadaslar1 makalelerinde, derin evrisimli sinir aglarinin kullanimini ele alir ve
tekstil endiistrisinde kumas kusur tespiti i¢in bir uygulama 6rnegi sunar. Yazarlar, derin
o0grenme yontemlerinin kullaniminin, insanlarin kumas kusurlarini tespit etme siirecini
otomatiklestirerek ve dogrulugu artirarak zaman ve maliyet tasarrufu saglayabilecegini
savunmaktadirlar. Caligmada, kumaglarin yiizey goriintiilerinden 6zellik ¢ikarmak igin
bir derin evrigimli sinir ag1 kullanilmistir. Yazarlar, bu yaklagimin geleneksel goriintii
isleme tekniklerine kiyasla daha iyi sonuglar verdigini ve gercek zamanli uygulamalar
icin uygun oldugunu belirtmektedirler. Calisma sonucunda, tekstil endiistrisinde kumasg
kusur tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerinin kullaniminin etkinligine vurgu yapildigi

goriilmektedir (Xie et al. 2018).



Yao, Zhang ve Chen tarafindan yayinlanan bu makalede, bir kumag hata tespiti yontemi
sunulmaktadir. Yontem, gelistirilmis bir Evrisimsel Sinir A8 (ESA) olan bir
Convolutional Neural Network (CNN) kullanir. Bu yontemde, ESA’nin derin 6grenme
Ozelliklerini kullanarak kumas goriintiilerindeki hatalar1 tespit edebilen bir CNN modeli
egitilmistir. Gelistirilen CNN modeli, 6zellik ¢ikarma, 6zellik eslestirme ve siniflandirma
asamalarindan olusan ii¢ agamali bir siiregle calisir. Yontemin performansi, iki farkli veri
seti kullanilarak test edilmistir ve sonuglar, yontemin diger yontemlere gore daha yiiksek

dogruluk oranlarina sahip oldugunu géstermistir (Yao et al. 2018).

El-Sonbaty ve arkadaslari tarafindan yapilan c¢alismada, ESA tabanli bir kumas
hatalarinin tespitinde kullanilan bir yontem olan Convolutional Neural Network (CNN)
kullanimi ele alinmaktadir. Calisma, bir dizi adimi ve her adimda kullanilan teknikleri
detayli olarak agiklamaktadir. lk olarak, veri &n isleme adimi, goriintii verilerinin
ayiklanmasi, dlizenlenmesi ve normalizasyonunu saglanmaktadir. Daha sonra, egitim veri
setinin hazirlanmasi i¢in veri artirma yontemleri kullanilmaktadir. CNN modeli egitim
veri setinde egitilerek, ardindan test veri setinde saglanmaktadir. Calismada, ESA temelli
CNN yonteminin diger yontemlere gore daha yiiksek dogruluk orani sagladigi ve kumas
hatalarinin tespitinde etkili oldugu belirtilmektedir. Yontemin kullanimi, kumasg
iireticilerinin hata tespitini otomatiklestirmelerine ve iiretim siireglerinde verimliligi

artirmalaria yardimci olabilecegi 6ne siiriilmektedir (E1-Sonbaty et al. 2018).

Isik ve Cakir ¢alismalarinda, kumas kusur tespiti i¢in bilgisayar goriisii tekniklerinin
kullanimin1 ele almaktadir. Yazarlar, geleneksel yontemlerin kumas kusurlarinmi tespit
etmek i¢in yetersiz kaldigini, bu nedenle bilgisayar goriisii tekniklerinin daha dogru
sonuglar sagladigini savunmaktadirlar. Calismada, kumaslarin yiizey goriintiilerinden
ozellik ¢ikarmak i¢in birkag farkli goriintii isleme yontemi kullanilmistir. Bu yontemler
arasinda renk uzayi doniisiimii, karsitlik arttirma, histogram esitleme, kenar tespiti ve
morfolojik islemler bulunmaktadir. Yazarlar, bu yontemlerin bir araya getirilmesinin
kumas kusurlarmin dogru bir sekilde tespit edilmesine olanak sagladigini
belirtmektedirler. Bu yaklagimin, iiretim siirecinde zaman ve maliyet tasarrufu
sagladigma dikkat cekilmektedir. Calismanin sonucunda bilgisayar goriisii tekniklerinin

kumas kusuru tespiti i¢in kullaniminin etkinligini gostermektedir (Isik ve Cakir 2020).



Ciklagandir tarafindan yapilan c¢alismada, Ozellik c¢ikarma adiminda ResNetlS§,
ResNet50, GoogLeNet ve AlexNet olmak tizere dort CNN tabanli modeli kullanan farkl
yaklasimlar kullanilmis, siniflandirma adiminda ise EL, KNN ve SVM kullanilmistir. Bu
caligmada, diger calismalardan farkli olarak oOzellik ¢ikarimi i¢in 6zellik birlestirme

yontemi kullanilmistir (Ciklagandir 2023).

Bu ¢alismalarin bir¢ogu, goriintii isleme, derin 6grenme ve yapay zeka teknikleri gibi son
teknolojileri  kullanarak kumas hatalarinin  otomatik olarak tespit edilmesini
amaglamaktadir. Bugline kadar kumas hatalarini tespit etmek icin yapilan ¢alismalarda
mevcut bilgisayar donanimlar diisiintilerek yapilmistir. Bundan dolay1 sistemi yoran,
uzun siirelerde sonug ¢ikaran modelleri elemislerdir. Ancak bilinmelidir ki glinlimiizde
teknoloji ¢ok hizli gelismekte ve donanimlar giderek ¢ok daha gii¢lii hale gelmektedir.
Ozellikle kuantum teknoloji ile ilgili gelismeler bu siireci gok daha kisaltacaktir. Diger
taraftan bu caligmalar, otomatik kumas kalite kontrolii ve hatalarin hizli ve dogru bir

sekilde tespit edilmesi i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.



2. KUMAS HATALARI

2.1 Kumaslarda Hata Cesitleri

Kumaslarin olusumu, birbiriyle dik ve paralel pozisyonda yer alan ipliklerin belirli bir
desene gore alttan ve tistten gegirilmesi suretiyle meydana gelmektedir. Bu iplikler, ¢esitli
malzemelerden iiretilebilir ki bu malzemelerin arasinda pamuk, yiin, ipek ve keten gibi

ornekler bulunmaktadir (Kisaoglu 2006).

Dokuma sanatinda, kumasin olusumunu saglayan iki farkli iplik sistemi bulunmaktadir.
Bu sistemlerden biri, atki iplikleridir. Atki iplikleri, kumasin enine yoniinde
konumlanmakta ve kumasin kenarina dik bir sekilde yerlesmektedir. Diger iplik sistemi
ise ¢ozgii iplikleridir ki bunlar, kumasin kenaria paralel uzanmaktadir. Atk ve ¢ozgii
iplikleri dik acilar olusturarak birlikte kumasin dokusunu meydana getirmektedirler (Ala

ve Ikiz 2015).

Atk:r ve ¢ozgili ipliklerinin kesisme noktalar1 belirli kurallara tabi bulunmaktadir. Bu
kurallarin belirlenmesi, kullanilan kumasin dokuma desenine bagli bulunmaktadir.
Ozellikle atki ipliginin rengi, ¢dzgii ipliginden daha fazla etkide bulunarak kumasin

zemin rengini belirlemektedir (Ala ve Ikiz 2015).

Kumas iiretim siirecinde, (Giivenoglu ve Bagirgan 2019) tarafindan belirtilen ¢6zgii
yonlii hatalar meydana gelmektedir. Bu hatalar ¢6zgii kagagi, ¢ift ¢ozgii, gevsek ¢ozgii ve
yiizen iplik olarak siiflandirilmaktadir. Ala ve Ikiz (2015) ise atki yonlii hatalara
odaklanmis, bu hatalar1 atki kagagi, gevsek atki ve ¢ift atki olarak tanimlamistir. Kumasg
tiretimindeki diger yaygin hata tipleri arasinda, (Gtiler 2013)’{in isaret ettigi santuk hatasi,
diigiimlenme hatasi, yabanct madde hatasi, yag lekesi ve delik gibi sorunlar da yer

almaktadir.

Literatiire gegmis 200 civarinda kumas hatas1 ve olasi nedenleri belirtilmektedir. Hata

cesitlerinin ¢ok fazla olmasi ve bu kusurlarin karmasik olmasindan dolayr bir tespit



sistemi ile tek seferde hatay1 tespit etmek imkansizdir (Ciklagandir 2020). Diger taraftan
bunlarin yaklasik 50 kadar tekstilciler tarafindan kalite kontrol kartlarina islenmektedir
(Ala ve ikiz, 2015). Ala yapmis oldugu calismasinda bir fabrikadaki kumas hatalarinin
istatistiksel verilerini kay1t altina almustir. Oyle ki, toplam 3211 adet kusur tespit etmis
ve bu kusurlari hata tiirtine gore siniflandirmistir. Cizelge 2.1°de yapilan bu ¢aligmadaki
hata tiirlerinin ilk 5 tanesi goriilmektedir. Bugiine kadar tespit edilen kusurlarin sayisal
verilerine baktigimizda, en ¢ok karsilasilan ilk 5 hatanin toplam hatalar i¢indeki orani
yaklasik olarak %85 civarlarindadir. Bundan dolay1 ¢alismamizda hatali iiriin klasoriini
coktan aza dogru sirasiyla; “¢cozgii kacig1”, “durus izi”, “cozgili yigmast”, “atki yigmas1”,

“yarim atk1 kagig1” hatasi olan iiriinlerden olusturduk.

Cizelge 2.1 Kumaslarda goriilen hata ve miktarlari (Ala ve Ikiz 2015)

HATA ADI HATA SAYISI HATA YUZDESI
Cozgii Kacig1 1542 %48,0
Durus izi 492 %15,3
Cozgii Yigmasi 279 %8,7
Atk1 Yigmasi 221 %6,9
Yarim Atk1 Kagig1 191 %6,0
Diger Hatalar 486 %15,1
Toplam 3211 %100

Imalat kalitesini arttirmak igin {iretim asamasinda kumas hatalarimnin tespitini cok hizli ve
dogru bir bicimde yapmak gerekmektedir. Ancak hélihazirda iilkemizde genellikle
kumaslardaki hata ve kusur tespitlerini insan goziiyle kontrol edilmektedir. Makinelegsme
siirecinden Once lretim daha az oldugundan hata tespitini yapmak ¢ok daha kolayda.
Gilintimiizde hemen hemen her kumas iiretimi otomatik makinelerle yapildigindan iiriinler
bant iizerinden ¢ok hizli ge¢mektedir. Buda insan go6zii ile kusurlarin tespitini
zorlagtirmaktadir. Ayrica bir kalite kontrol elemaninin kumas kalitesinin kontrolii
esnasinda ise odaklanma siiresi en ¢ok 30 dakika civarindadir (Gilivenoglu 2019). Kumas
hatalar1 tekstil endiistrisindeki toplam hatalarin yaklasik %85 ini olusturmaktadir (Pinar

2020).

Bilgisayar programlariin geligsmesi ile kumas hatalarini tespit etmek i¢in bir¢ok yazilim
gelistirilmistir. 2020’11 yillara kadar gelistirilen yazilimlarin bircogu insan goziiniin

yakalayabildigi oranda (yaklasik %60) hatalar1 tespit etmekteydi. Ancak bilgisayar



destekli ekipmanlar, insan goziinden ¢ok daha hizli kusur tespit ettigi i¢in basarili olarak
degerlendirilmistir. Glinlimiize dogru gelindiginde ise yapay zeka alninda; makine
O0grenmesi, gorlintli isleme, derin 6grenme gibi Onemli gelismeler yasanmistir. Bu
yazilimlarla beraber ortaya ¢ikan bir¢ok algoritma yontemi goriintli isleme iizerinde
oldukga basar1 elde ettiler. Gorlintiileri alip yorumlayan, hata ve kusurlarini tespit eden
kiitiiphaneler ortaya ¢ikmaya basladi. Oyle ki bir goriintiideki hatayr %90 iizerinde
dogruluk pay1 ile kolaylikla tespit edilebilir hale gelindi.

2.2 Cozgii Yoniindeki Hatalar

2.2.1 Cozgii kacig

Kumas tiretiminde en ¢ok goriilen hata tiirii olan ¢6zgii kacig1, dokuma sirasinda bir veya
birden fazla ¢6zgii ipliginin kopmasi sonucu ortaya ¢ikan bir hata tiiriidiir. Bu kopma,
¢ozgii ipliklerinin eksikligi nedeniyle atki ipligi ile olan baglantinin kaybina yol agmakta
ve bu durum, kumasin yiizeyinde ¢6zgii yoniinde ¢izgilerin olugsmasina sebep olmaktadir.
Cozgii kagagi, kumasin estetik goriinlimiinii ve dayanikliligini olumsuz etkilemektedir.
Otomatik tezgahlarda, ¢6zgii ipliklerinin kopmasi ve ¢6zgii kontrol cihazinin makineyi
hemen durdurmamasi durumunda, bu eksik iplikler kumasta ¢izgiler olusturmaktadir. Bu
cizgiler, dokuma hatasinin fark edilerek tezgahin durdurulmasina kadar devam
etmektedir. Dokuma hazirlig1 agamasindaki hatalar ve bobindeki ipliklerin tiilkenmesi gibi
durumlar da dokumaciin ihmalinden kaynaklanan ¢izgilere yol agabilmektedir

(Ciklagandir 2020).

Sekil 2.1 Cozgii kagi81

10



2.2.2 Cift ¢ozgii

Bu hata, dokuma siirecinde, bir ¢ozgii ipligi yerine yanlislikla iki ¢ozgii ipliginin
kullanilmast durumunda meydana gelmektedir. Bu hata, her tiir dokumada goriilmekte ve
ozellikle gevsek dokuma ve sentetik ipliklerle yapilan diiz kumaslarda daha belirgin
olmaktadir. Hatanin sonucunda, doku yiizeyinde iki ¢6zgii ipligi yan yana gelmekte veya
bir kabariklik olusturarak daha kalin bir ¢6zgii olusturmaktadir. Kumasin iizerine 1s1kl1
bir kontrol cihaz1 tutuldugunda, yan yana bulunan iki ¢6zgii ipliginin atkilarla baglandigi
goriilmektedir (Bagirgan 2019).

Sekil 2.2 Cift ¢ozgl

2.2.3 Gevsek cozgii

Bu hata tipi, bir veya birden fazla ¢dzgii ipliginin normalden daha gevsek olmasi
durumunda meydana gelmektedir. Bu gevseklik, kumasin yiizeyinde diizensiz bir

goriinlim olusturmakta ve kabarik bir duruma neden olmaktadir (Ciklagandir, 2020).

Sekil 2.3 Gevsek ¢ozgii
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2.2.4 Yiizen iplik (atlama hatasi)

Cetin tarafindan tanimlanan bir diger hata tipi, ¢ozgii ipliginin dokuma siirecinde belirli
bir silire boyunca kumas yiizeyinde ilerledigi ve sonrasinda orgiiye yeniden dahil oldugu
durumlar olarak belirtilmektedir. Bu durum, ipligin kumas yiizeyi boyunca seyri

esnasinda ve sonrasinda orgiiye tekrar katilmasiyla ortaya ¢ikmaktadir (Cetin 2007).

Sekil 2.4 Yiizen iplik

2.3 Atki Yoniindeki Hatalar

2.3.1 Atk kacigi

Atki Kagagi, dokuma siirecinde atki ipliginin kopmasi sonucunda meydana gelmektedir.
Bu kopma, kumasin enine boliimiinde belirli bir bosluk olusmasina neden olmakta ve bu
boslukla kendini gostermektedir. Bu hata, farkli dokuma tiirlerinde goriilebilmekte; ancak
sardonlama islemi gormiis kumaslarda genellikle belirgin olmamaktadir. Ince
dokumalarda bu hata daha ¢ok dikkat ¢ekmektedir. Kiiciik atki kagiklari, yiiksek degerli
kumaslarda, ham kontrol iglemi sirasinda 6rme yontemiyle giderilebilmektedir. Ancak,
hata biiyiikse ve dokumanin enine boyunca devam ediyorsa, maliyet nedeniyle genellikle

diizeltme yapilamamaktadir (Acar 2005).
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Sekil 2.5 Atki kagi81

2.3.2 Gevsek atki

Gevsek Atki hatasi, atki ipliginin ¢ozgii iplikleri arasmma uygun gerginlikte
yerlestirilememesi sonucu olusmaktadir. Bu hata, gereken gerginlikte atilmayan bir veya
daha fazla atki ipliginden kaynaklanmaktadir. Normal atki ipliklerine gore daha az
gerginlikte dokunan bir veya daha fazla atki ipliginin sonucunda meydana gelmekte ve

dokumada gozle goriiliir bir farklilik yaratmaktadir (Acar 2005).

Sekil 2.6 Gevsek atki

2.3.3 Cift atk

Cift Atk hatasi, ayn1 agizlik i¢ine yanlighikla iki atki ipliginin konulmasi sonucu meydana
gelmektedir. Bu durum, kumas genisliginde bir ¢izgi seklinde kendini gostermektedir.
Genellikle atki ipligi agizlikta koptugunda ve kalan iplik ¢ikarilmadan atki tasiyicisi
yeniden kullanildiginda bu hata olusmaktadir (Gtiler 2013).
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Sekil 2.7 Cift atki

2.4 Diger Kumas Hatalar

2.4.1 Santuk hatasi

Ipligin normal standartlara gére belirli bir boliimiinde kalinlasma olmas1 durumu olarak
tanimlanmaktadir. Dokuma siirecinde iplikte meydana gelen bu kalinlik farkliligi, hata

olusturabilir ve bu durum ‘santuk hatasi’ olarak adlandirilmaktadir.

2.4.2 Diigiimlenme hatasi

Ipliklerin birbirleriyle dolasmasi ve sonucunda kumas yiizeyinde hataya yol agmasi
olarak belirtilmektedir. Genellikle, dokuma sirasinda kopan ipliklerin birbirleriyle diigiim

olusturmas1 durumunda bu tiir bir hata meydana gelmektedir.

2.4.3 Yabanci madde hatasi

Dokuma siirecinde kumas yapisina ekstra elyaf veya yabanci iplik gibi yabanci
maddelerin karismasi, belirli hatalara sebep olmaktadir. Ornegin, ¢ozgii ipligi lizerinde
elyaf topaklar1 olusumu, diigiimlenmeye veya ¢6zgii ipligi kopmalarina yol agabilmekte,
hatta bazen bu iki hata ayn1 anda meydana gelebilmektedir. Atki atma mekanizmasinda
biriken elyafin kumasa karismasi, ‘balik’ veya ‘palamut’ gibi ¢esitli hatalarin olusumuna
neden olabilir veya atki kopmasina sebebiyet verebilmektedir. Cozgii veya atki ipligine
eklenen yabanci bir ipligin sonucunda genellikle kumas {izerinde bir ¢izgi seklinde hata

olusmaktadir.
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2.4.4 Yag lekesi ve delik hatalari

Yag lekesi hatasi, dokuma siirecinde makine yagmin kumas ya da iplik yiizeyine
damlamasi ile meydana gelmektedir. Ote yandan, delik hatas1 genellikle kirilan bir igne
nedeniyle olusmaktadir. Bu iki hata tiirli, dokuma islemi sirasinda kullanilan

malzemelerin ve ekipmanin durumuna dogrudan bagl olarak gerceklesmektedir.
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, insan beyninin biyolojik yapisini ve 6grenme fonksiyonlarint model alarak
gelistirilmis, makine 6greniminin gelismis bir formu olarak kabul edilmektedir. Yapay
sinir aglar1, insan beynindeki biyolojik noronlar taklit eder. insan beynindeki ndronlarin
biyolojik yapis1 Sekil 3.1°de gosterilmistir. Biyolojik bir néronun dendritlerinin goérevi,
néronun viicuduna gelen uyari sinyallerini iletmektir, bunun sonucunda hiicrenin kararli
durumu bozulur ve néronda bir dizi kimyasal islem baglar. Bir norondaki bu kimyasal
siiregte, tim girdiler aksonlar araciligiyla bir sonraki ndrona iletilerek caligsmaktadir.
Akson terminali ile néronun bir sonraki dendriti arasindaki bosluk, sinaptik bosluk olarak
tanimlanir. Yapay Sinir Aglari’nda (YSA) sinaptik boslugun bu degisimi, 6grenim siireci

olarak tanimlanmaktadir.

Gelen Sinval

Dendrit ® \iHﬂUe Cekirdegi

Hiicre Gavdesi

Sinvalin Diger =~ |
Hiicrelere Iletilmesi L)

[Yﬂ Alcson
{"|

el

Sekil 3.1 Biyolojik beyin ndron yapisi

Yapay sinir aglari, matematiksel algoritmalar kullanilarak yapilandirilmig olup, temelde
{ic ana boliimden meydana gelmektedir. ilk boliim olan girdi katmani, sisteme giren
verileri igermekte ve bu verileri islemektedir; bu katman temelde bir giris vektorii islevi

gormektedir. Ikinci béliim, gizli katman olarak adlandirilmakta ve YSA’nin gekirdegini
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olusturan, ndéron gorevi goren sensorleri barindirmaktadir. Gizli katmanda yer alan
algoritmalar, yapay sinir aglarint kontrol etmekte beraber biyolojik noronlarin
fonksiyonlarin1 da taklit etmektedirler. Gizli katmandaki néronlar, 6nceki katmandan
aldiklar1 verileri isleyerek bir sonraki katmana aktarmakta ve bu siiregte anlamli sonuglar

tiretmeye caligmaktadirlar.

YSA girdi katmaninda, X1, X2, ... Xi gibi girdi verileri bulunmaktadir. Bu veriler,
YSA’nin ndronlar1 tarafindan W1, W2, ... Wi agirlik vektorleriyle islenmektedir. Giris
katmanindaki noronlar, bu verileri bir aktivasyon fonksiyonundan gecirerek algoritmik
bir ¢ikt1 tiretmektedir. Bu siirecte, Xi giris setinin toplami, Wi agirliklari ile aktivasyon
fonksiyonuna aktarilmakta ve sonu¢ olarak ¢ikti elde edilmektedir. Mekanik beyin

noronu yapisina iliskin bir 6rnek Sekil 3.2°te gosterilmektedir.

Girdi Bias
degerleri b

7

X1 o— W1
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
- A Vs N Cikti
< X2 @ W2 '\E ) *(’X )—’y
° L
i i Toplama
. « fonksiyonu
meO wm
agirhklar

Sekil 3.2 Cok katmanli ysa ¢aligma fonksiyonu

Insan beynindeki noronlara benzeyen sekildeki cizgiler agirlik vektorleri olarak gorev
yapmaktadirlar. Agirlik vektoriinlin dagilimi dogru belirlenmedigi takdirde, bilgi ikinci

katmana gecememekte veya eksik gegmektedir (Kizilboga 2021).

17



YSA’nin giris katmaninda, her bir nérona giris vektorii degerleri ayr1 ayr1 atanmaktadir.
Bu degerler, JPEG formatinda bir goriintiiniin RGB bandindaki piksel degerleri ya da ses
araligindaki titresim degerleri gibi sayisallastirilmis veriler olabilmektedir. Gizli katman
noronlari, S=f(A) fonksiyonunu islemekte ve her iterasyonda sapma degeri olarak bilinen
bias (b) eklemektedir. Olusan her deger, siradaki katmana aktarilmaktadir. Gizli
katmanlardaki degerlerin bir sonraki katmana aktarilmasi siireci, bilginin siirekli ileri

dogru tasinmasi nedeniyle, ileri beslemeli sinir ag1 kavramini dogrulamaktadir.

Girdiler —— . Giktdar

RN
> 4
X

Y

Orta Katmanlar ( Gizli Katmanlar)

Sekil 3.3 Ileri yonlii yapay sinir ag1 katman yapisi

Hornik ve arkadaslari, evrensel bir yaklasimla, standart bir ¢ok katmanli ileri beslemeli
sinir aginin verileri yakinliga gore siniflandirabilecegini veya bir fonksiyonun sonucunu
derecesine  bakilmaksizin kabul edilebilir sonuglarla tahmin edebilecegini
savunmuslardir. Tahmin sonucu basarisiz olursa, sorun sudur: Bunun eksik girdi verileri,
yetersiz gizli katmanlar, egitim eksikligi veya girdi verileri ile ilgilenilen ¢ikt1 verileri

arasindaki yetersiz korelasyondan kaynaklandig1 vurgulanmaktadir (Hornik et al. 1989).

Sistemdeki her gizli katman ayni islemi isleyerek ileri beslemeli ag mantig1 ile bir iist
katmana ileterek, giris katmanindan baslamak {lizere yayilimi saglamaktadir. Sistem
sayisallagsma sorunu ile siniflandirma hatasi verebilmektedir. Bunun bir sonucu olarak da
zaman zaman siniflandirma etiketlerinin ¢oziillememesi ile sorun yasanabilmektedir. Ayni
degerin birden c¢ok kez yiiklenmesi, agirlik degeri 6zelliginin ayarlandig1 izlenimini

vermektedir (Karaboga 2020).
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Bir YSA tarihine iligkin bir 6ykii yazarken, 1980 6ncesinin ve sonrasinin farkliliklari,
yazarlar i¢in Onemli bir noktadir. Yapay zeka tarihi iizerine yapilan kisaca bir
degerlendirmede, 1980’ler sonrasinda, dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonlari
barindiran ¢ok katmanli algilayict modellerin popiilerlesmesiyle YSA kullaniminin artis
gosterdigi goriilmektedir. Sigmoid fonksiyonu, [0,1] araliginda bulanik mantik degerleri
kullanan ve yapay sinir aglart olustururken siklikla tercih edilen bir aktivasyon
fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu fonksiyon devamli artis sergilemektedir
(Balkisli 2022). Denklem 3.1. de bu sorunun ¢6ziimiine iliskin iiretilen [0,1] degerine dair

foksiyonun sunumuna yer verilmektedir (Erkus 2020).

1
1+e™*

y=s(x)= ,0=>2s(x)>1 (3.1)

Bu fonksiyon, Sigmoid fonksiyonu olarak bilinmekte olup, fonksiyona ait grafige Sekil

3.4°de yer verilmektedir (Balkisli, 2022).

1.0 o= Y

0.8

1 |

04

109 §8 7 6 5 4 3 Nf 1 12 3 456 7 89 10

Sekil 3.4 Sigmoid fonksiyonunun gosterimi
Sigmoid fonksiyonu, noral aglarda genellikle agirlikli toplamlarin bir katmani olarak ve
daha sonra kismi 6grenme ile desteklenen bir karar fonksiyonu olarak kullanilmaktadir.

1980’lerde bu fonksiyonun islevselligi, giiglii bir baglantililik ile yeniden canlanmis ve

onem kazanmistir (Karaboga 2020).
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Bununla birlikte Sigmoid fonksiyonu, ileri beslemeli bir fonksiyon olarak, agin geriye
doniik bildirimlerinin islenemedigi goriilmektedir. Bu da sistem iizerinde ileri beslemeli
agin, geri doniisii olmaksizin belli bir agiyla uzaklagsmasini saglamaktadir (Mira 1995).
Iki yonlii yani ileri ve geri yayilimli yapay sinir aglarina bu sebeple ihtiya¢ duyuldugu

ortaya ¢ikmuistir.

Yapay sinir aglar1 sorununun ¢oziilmesi, 21. yy. baslarinda gergeklestigi goriilmektedir.
Paket programlara ait ikili basit makine 6grenmesinde ise halen iki néronlu ileri beslemeli

ag yapisinin kullanildig gériilmektedir (Samatin and Zhao 2016).

Sigmoid fonksiyonunun kullanim1 baglaminda, yapay zekd ve YSA alanlarinda, farkli
aktivasyon kodlar1 denemeleri yapilmistir. Bu ¢abalar hem ileri beslemeli hem de geri
beslemeli aglar icin gesitli yaklasimlarin gelistirilmesine odaklanmis ve bu siiregte yeni
aktivasyon kodlar1 olusturulmaya calisilmistir (Roodschild et al. 2020). Bunlar arasinda
en iyi bilinen ve siklikla kullanimina bagvurulan etkinlestirme kodlar1, hiperbolik teget

islevi, ReLU ve Softmax islevleri olarak siralanmaktadir (Erkug 2020).

2000 yil1 itibariyle, YSA algoritmasi, makine 6grenmesiyle karsilastirildiginda birgcok
avantaj sunmus olmasina ragmen, maliyetli bulunmustur. Bu durum, probleme 6zgii
tasarlanmis destek vektor makinelerinin tercih edilmesine ve sonug olarak uzun egitim
siirelerine yol agmustir. Uzun siiren yapay zeka egitim siiregleri, zaman iginde
arastirmacilar1 daha kisa siirede egitilebilir veya bazen hi¢ egitime ihtiyag duymayan
modellerin gelistirilmesi fikrine yonlendirmistir (Bramer 2016). Bu ihtiyacin bir sonucu
olarak da, yapay sinir aglar1 artan hesaplama hizlari, hesaplamali grafik islem birimleri

(GPU) kullanimini temel alan modellerin gelisimi dogurmustur (Balkisli 2022).

2000 yili oncesinde, YSA algoritmasi makine 6grenmesine kiyasla bir¢cok avantaj
sunmasina ragmen, uzun egitim silireleri ve yiiksek maliyetler nedeniyle tercih
edilmemistir. Bunun yerine, 6zel olarak tasarlanmis destek vektdr makineleri
kullanilmistir. YSA’nin sonraki donemde tercih edilmesi, bilgisayarlarin artan islem
hizlari, grafik islem birimlerinin (GPU) hesaplamalarda kullanilmas1 ve modellerin daha

hizli egitilebilmesi gibi faktorlere bagli bulunmaktadir (Bramer 2016).
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3.1 Yapay Zekanin Gelisiminde Makine Ogrenmesi

1936°da Rudolf Carnap, “Viyana Sézdizimsel Yapilarini” yazmistir. 1954°te Soguk Savag
doneminde, ABD ordusu, Rusca belgeleri ve akademik makaleleri otomatik olarak
cevirebilecek bir program talep etmis, bu siliregte yapay zeka 6nem kazanmis ama heniiz
istenen seviyede olmadigi goriilmiistiir. Ancak, sibernetik elektriksel kontrol bilimi
1951 °den itibaren ilgi cekmeye devam etmistir. Yapay zekaya olan ilgi, denklik reddiyle
azalmstir (Skansi 2018).

XOR problemi, modern sinir aglarinin karsilastigi bir sorun olarak gosterilmekte,
ozellikle bu islem eksik oldugunda grafiklerin dogrusal olarak temsil edilmesi
gerektiginde ortaya ¢ikmaktadir. Iki boyutlu bir algilayici sistemde, bu sorun, ¢iktinin
dogrusal olmasindan ve grafigin egriler icermemesinden kaynaklanmaktadir. XOR
problemi, dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir bir Sigmoid fonksiyonu kullanilarak
¢Oziilmiis ve bu ¢6ziim, ¢cok katmanli algilayicilarin fikrini ortaya ¢ikarmistir (Paluszek

and Thomas 2017).

Support Vector Machines (SVM), ilk olarak 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Aleksei
Chervonenkis tarafindan Onerilmis, istatistiksel 6grenmeye dayanan bir tiir denetimli
ogrenme algoritmasidir. Ivahnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda gelistirilen ileriye
sacilan algilayici pek ilgi gormemistir. Ayni yil, Nilssons Learning Machines kitabini
yayinladi. Yayinlanan eserde yapay zekd ve makine 6grenimi ilizerine yapilan tiim
aragtirmalar toplanmistir (Vapnik 1963). 1969 yilinda Amerikan yapay zeka aragtirma
kurulusu DARPA, XOR sorunu nedeniyle yapay zekd ve makine 0grenimi iizerine
arastirmalart desteklemeyecegini agiklamistir. Cok katmanli perceptron, 1974 yilinda
Werbos tarafindan geriye yayilim teknigi olarak gelistirilmis ve yapay zeka ile makine
O0grenmesi alanlarinda onemli bir yere sahip olmustur. Bu yaklasim, 1986 yilinda
Rumelhart’in ¢alismalar1 ile daha da iin kazanmis ve bu alanlarda temel bir yap1 tasi

haline gelmistir (Lucci et al. 2022).
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3.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, otomasyon saglayarak ve belirli bir sorunu ¢6zmek i¢in modelleri
egiterek sorun ¢ozme siirecini hizlandiran bir dizi yazilim kodlama tekniklerini
kapsamaktadir. Makine 6grenimi, performansi artirmak ve dogru tahminler yapmak
amaciyla deneyimlerden yararlanan bilgisayar yontemleri olarak en genis anlamiyla

tanimlanabilmektedir (Weeks 1996).

Makine 6grenimi, bir ¢éziim liretmek amaciyla belirlenmis bir sorunu, tasarlanmis bir
modelin olusturularak, veriler iizerine egitilerek, sorunun tanitilmasini amaclayan
sistemler olarak bilinmektedir. Bu 6grenme bi¢imi, yapay zekanin bilgiyi temsil eden bir
alt kiimesi olarak kabul edilmektedir. Makine 6grenimi, bir veri kiimesindeki Oriintiileri
tantyan ve biitline bagli olarak istenilen nesneye gore egitilen ve modellenen bir
algoritmaya gore ¢oziimii ¢ikti olarak sunan bir yontem sunmaktadir. Yapay zeka
disiplinleri, rasyonel karar verme siireglerinde istatistik, mantik ve hesaplama
yontemlerini biitiinlestirerek siklikla makine 6grenimine bagvurulmaktadir. Sekil 3.5°de

bu 6grenme bigimine dair bir gorsele yer verilmektedir.

P ™

MAKINA OGRENMESi

Manuel Ozellik ARABA
Cikarma Siniflandirma
KAMYON X
Makine Ogrenmesi

.
°

BISIKLET X

\ /

Sekil 3.5 Klasik makine 6grenmesi (Kotsiantis et al. 2006)
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3.2.1 Makine 6grenmesi cesitleri

Biiyiik veri, geleneksel veri isleme yoOntemleriyle tam ve etkin bir sekilde analiz
edilemeyen, dogrulama islemlerinin smirlt bir bigimde gerceklestirilebildigi durumlar
icin uygulanan genis veri kiimeleri olarak belirtilmektedir. Bu kapsamda, biiyiik veri
Imajlari, imaj kavrami iginde yer almakta ve dogru siniflandirmalarin yapildig: bir alan

olarak tanimlanmaktadir.

Yapay sinir aglarinin daha genis makine 6grenimi egitiminde, yapay zeka teknolojisinde
ve derin Ogrenme yoOntemlerinin goriintii siniflandirmasina ve olusturulan veri
kiimelerindeki girdilerin ve ¢iktilarin uygun sekilde adlandirilmasina uygulanmasinda
onemli bir rol tstlenmektedir. Uygulamada olusturulan ve amaca hizmet eden verilerin
birlestirilmesi, ayni nesnenin veya canlinin, farkli canl tiirlerinin, farkli canli ve cansiz
formlarinin ¢ekilmis fotograflarinin dogru siniflandirilmasini ve anlamlandirilmasini
saglama iglevi bulunmaktadir. Veri kiimeleri olusturmak igin ¢esitli ¢erceveler siirekli
olarak iiretilir, etiketlenir ve saklanir. Etiketlenen her veri, veri ambarinda yerini
aldigindan, tekrarlanan model egitimi olmadan siiflandirmaya olanak tanimasiyla 6ne
cikmaktadir. Incelenen her bigim igin veri bollugu, daha dogru makine dgrenimi ve YSA
egitimi saglar. Bu nedenle verilerin dogru siniflandirilmasi ve saklanmasi, biiyiik veri
kaynaklarina acik erigsime aktarilmasi, verilerle ilgili gorsel kiitiiphanelerin olusturulmasi,
yapay zeka araclarinin kullaniminin artirilmasi ve dogru tanimlamalarin yapilmasi 6nemli
kabul edilmektedir. Bu nedenle tibbi arastirmalarda hastaliklarin teshisinde yapay
zekanin kullanimini kolaylastirmak ve hastaliklar1 ¢ok kisa siirede teshis etmek, egitim
ve diger alanlarda yapay zekanin kullaninminm1 kolaylastirmak ve bir¢ok verinin
saglanmasma katkida bulunmak icin biiyiikk veri setlerine sahip kiitiiphanelerinin
olusturulmasiyla, insanlarin birgok ¢evrimigi hizmeti ¢ok daha diisiik bir fiyata alabilmesi

saglayacak sistemleri akla getirmektedir.

Giliniimiizde siklikla duyulan, biiylik veri kiimeleri olusturmayir amaglayan veri
madenciligi de bu hizmetlerin daha ¢ok saglamasi islevine katkida bulunmasinin genel
ad1 olarak kabul edilmektedir. Ciinkii bilginin dogru kullanimt i¢in bilgiyi elde etmek,

onu depolamak, bilgiyi analiz etmek ve yonetmek icin ¢esitli kaynaklardan toplayan
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bilimsel bir disiplin olarak tanimlanmaktadir. Veri madenciligi bilgi sistemleri, gesitli
kaynaklardan elde edilen verileri ve istatistiksel bilgileri toplamakta, saklamakta ve
gerektiginde bu bilgileri hizli ve karmasik analizler yaparak kullanicilarin ihtiyacina gore
sunmaktadir. Makine 6grenimi, bilgiyi elde etmek i¢in bilgi toplayan ve yoneten yapay
zeka algoritmalarinin temelini olusturmaktadir. Ornegin giiniimiizde arama motoru olarak
hizmet veren Google ¢alisma mantig1 da biiyiik ol¢iide biiyiik veri madenciligi temeline,
en ¢ok ziyaret edilen siteler temeline yonlendirmek ve veri madenciligine katkida
bulunmak iizere makine dgrenmesini temel almaktadir. Ornekteki Google arama motoru
deneyimi, genellikle elektronik verilerle karigtirilan ve analiz i¢in saklanan bilgidir.
Makine Ogrenimi, genellikle ii¢ ana kategori altinda incelenmektedir: Denetimli,
denetimsiz ve yar1 denetimli 6grenme olarak adlandirilan bu kategoriler, makine

ogreniminin temel yontemlerini olusturmaktadir (Erkus 2020).

3.2.1.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, her bir algoritmanin ¢iktilarinin ve iligkili girdi verilerinin bir araya
getirildigi bir veri seti lizerinde caligmaktadir. Bu veri seti, yiiklenen algoritmalar ve
sistem c¢iktilar1 arasindaki iligkileri analiz ederek karar verme mekanizmasini

ogrenmektedir (Sammut 2010).

y =f(x) (3.2)

Denklem (3.2)’deki f(x) fonksiyonunun asil amaci bir X girdisi geldiginde Y ¢iktisini
tahmin edebilmektir. Denetimli 6grenmeyi iki ¢esit olarak ayirabiliriz. Biri regresyon
digeri ise Siniflama (Sahin 2018). Cikt1 degeri (Y) gergek bir sayidan ibaret oldugu durum

regresyon, kategorik bir ¢ikt1 oldugu durum ise siniflandirma olarak adlandirilir.

Ornegin bir dgrencinin sene boyunca aldig1 notlarin ortalamasini puan olarak yansimasi
regresyon, bu notun herhangi bir kriterle degerlendirilip sonug olarak sadece “ge¢ti” ya

da “kaldr” olarak yansimasi siniflandirmaya girer.
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3.2.1.2 Denetimsiz 6grenme

Bu, veri setinde etiketlerin olmadigi, sistemin ¢iktisin1 girdiye almay1 nispeten zorlagtiran
bir 6grenme sekli olarak kabul edilmektedir. Denetimsiz 6grenmede ayni danismali
Ogrenme gibi iki ¢eside ayrilir. Bunlardan birincisi olan kiimeleme faktorii, birbirinden
degisik gruplarin bulundugu yer, diger denetimsiz 6grenme tiirii olan birliktelikse

datalarin biiyiikge kismini vasiflandiran problemdir (Sahin 2018).

Kiimelendirme denilen siniflandirma igeren makine 6grenmesi, bu tiir 6grenmeye bir

ornek olarak kabul edilmektedir (Sagiroglu et al. 2003).

3.2.1.3 Yar1 denetimli 6grenme

Makine Ogreniminin, yari denetimli Ogrenme tiirii, insan Ogrenimi ile oldukca
benzesmektedir. Bu 6grenme tiirii hem denetimli hem de denetimsiz olarak davranabilir.
Etiketlenmemis verilere gore etiketlenen verilerin daha az oldugu bu tiir 6grenmede,
etiketlenmemis verileri, etiketlenen verilere gore ayirmaya calismaktadir. Bu tiir
o0grenmelerin 6rnekleri gliniimiiz web arama motorlari i¢in tercih edilen 6§renme bigimi
olarak da bilinmektedir (Sagiroglu et al. 2003). Genellikle kalitim siralamalarinda ve

network siniflandirmalarinda kullanilmaktadir (Oztiirk 2023).

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme kavrami Geoffrey Hinton ve ekibi tarafindan 2006 yilinda yapilan bir
yayinla daha da popiiler hale gelmistir. Derin 6grenme aglari, katman sayisi arttik¢a daha
karmasik hale gelmektedir. Agin derinligi arttik¢a artan hesaplama yiikii ve geri besleme
sinyalinin katmanlar arasinda kaybolma riski, derin 6grenmenin karsilagtigi en biiytlik
sorunlardan bazilaridir. Ayrica, eksik veriler fazla uyuma yol agabilmekte ve bu da derin

o0grenme modellerinin etkinligini azaltabilmektedir.
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Sekil 3.6 Derin sinir ag1 (Mira 1995)

Denetimsiz 6grenme, veri setlerini etiketlemeden ¢alisan ve girdi verilerinden sistem
ciktilarini elde etmenin daha zor oldugu bir 6grenme metodudur. Kiimeleme, denetimsiz

ogrenmenin tipik bir 6rnegi olarak belirtilmektedir (Jaderberg et al. 2015).

2000 yilindan itibaren bazi temel ancak Onemli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, sinyallerin daha etkili bir sekilde geri gonderilmesine yardimei olmustur.
Bunlar arasinda; gelistirilmis katman aktivasyon fonksiyonlart (6rnegin, ReLU,
Softmax), daha iyi baglangi¢ agirlik baglatma teknikleri, ileri diizey optimizasyon
metodlar1 (6rnegin, RMSProp, Adam) bulunmaktadir.

Toplu normallestirme, artik baglant1 ve derinlemesine ayrilabilir evrisim gibi teknikler,
hata sinyalinin geri yayilimini iyilestirerek yiizlerce katmandan olusan aglarin
olusturulmasina imkéan tanimaktadir. Bu teknikler, modelin baglangigtan itibaren
egitilmesine olanak saglamaktadir. Bu caligmada, kumag hatalarinin belirlenmesinde

derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.

3.3.1 Derin 6grenmenin avantajlari

Derin Ogrenme, katmanlarin temsillerini ayr1 ayr1 degil, entegre bir sekilde
ogrenmektedir. Bu sayede, diiz modelleri birbirinin iistiine eklemek yerine, ara katmanlar

araciliiyla soyut temsillerin 6grenilmesi miimkiin hale gelmektedir.
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Sekil 3.7 Makine 6grenmesi ile derin 6grenme karsilastirilmasi

Derin 6grenmenin temel ayirt edici 6zelliklerinden biri, verileri model i¢in anlamli hale
getirmek amaciyla yogun 6n isleme gereksinimi duymamasidir. Geleneksel yontemler,
sorunlarin ¢oziimiine katkida bulunmak i¢in veri girislerinden o6zellikler ¢ikarmayi
gerektirirken, derin 6grenme bu siireci tamamen otomatiklestirerek insan miidahalesini
azaltmaktadir. Sekil 3.7, klasik makine Ogrenimi modelleri ile derin Ogrenme

modellerinin, goriintiilerdeki veri girislerini nasil isledigini gorsel olarak agiklamaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinde, egitim verilerinin ¢esitliligi ve miktar1 arttikca basari
oranlar1 genellikle yiikselmektedir. Derin 0grenme, genis bir egitim verisi seti
gerektirirken, geleneksel makine 6grenimi yontemleri daha az veri ile de iyi sonuglar

verebilmektedir.

Derin 6grenme ile ¢alisirken, gogunlukla ti¢ farkli yaklasim benimsenmektedir. Birincisi,
bir sorunu ¢dzmek i¢in uygun bir modeli tasarlamak ve egitmektir. Ardindan, bu 6nceden
egitilmis ag yeni verilerle tekrar egitilmektedir. Son olarak, derin sinir aglarindan elde

edilen 6zellikler, diger makine 6grenimi modellerinde kullanilmak iizere ¢ikarilmaktadir.
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Bu caligmada, goriintii tanima yontemleri kullanilarak kumas hatalarinin tespiti yapilmis

ve bu ii¢ yontem tiimiiyle uygulanmistir.

3.3.2 Derin 6grenmede rol oynayan temel kavramlar

Derin 6grenme ag yapisinda, baglantili katmanlar kullanilarak girdi verileri tahminlere
doniistiiriilmektedir. Tahminlerin hedef degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu
degerlendirmek i¢in, tahmin ve hedef arasindaki farki belirleyen bir kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. Agin agirlik ve sapma degerleri, bu kayip degerine goére optimizasyon

algoritmasi tarafindan gilincellenmektedir.

Veri

l

Katman

sirlik + —
I Agullc-HSapms | (Veri Déniistimii)

l

Katman

I Agirlik + Sapma | >
7'y

(Veri Doéntistimiti)

Tahminler Gergek Hedefler
Giincellenmesi ¥’ v

Eniyileme Kayip
Fonksiyonu
\[ Kay1ip Skoru ]

Sekil 3.8 Derin 6grenme algoritmasi

Agirlik ve Sapma,
Degerlerinin

3.3.2.1 Agirhk

Sinir aglarinda egitim sirasinda kullanilan parametrelerden biri olan agirliklar,
Ingilizce’de ‘weight’ kelimesinden tiiretilerek genellikle ‘W’ harfi ile temsil
edilmektedir. Sinir aglari, egitim siirecinde, dnemli buldugu girdilere daha yiiksek agirlik

degerleri atmaktadir.
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3.3.2.2 Sapma

Sinir aglarinda kullanilan egitilmis parametrelerden biri, Ingilizce’deki ‘bias’ anlamina
gelmekte ve genellikle ‘b’ harfi ile temsil edilmektedir. Agirliklarin yani sira kullanilan
bu ek dogrusal bilesen, sapma olarak adlandirilmaktadir. Bu deger, agirliklandirilmis

girdilerin araligini temelde degistirmek amaciyla aga eklenmektedir.

3.3.2.3 Aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyonlar, tensorler lizerinde etkili olan dogrusal olmayan operasyonlardir ve
amac1 agirlik ve sapma degerlerinin ayarlanmasi olmaktadir. Bu, néronlarin aktivasyonu
olarak da diistiniilebilmektedir; yiiksek bir deger alindiginda ndron, daha giiclii bir sinyal
tiretmesi beklenmektedir. Yapay zeka ve YSA’nda miikemmel bir yenilik meydana
getiren Sigmoid Fonksiyonu ile iliskin teferruatli bilgiler verilmistir. Ayrica, Hiperbolik
Tanjant Fonksiyonu, ReLU Fonksiyonu ve Softmax Fonksiyonlar1 gibi diger sik

kullanilan fonksiyonlar hakkinda da bilgiler verilmektedir.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh): Sigmoid Fonksiyonunun genisletilmis bir

versiyonu olarak [-1, 1] araliginda degerler almaktadir.

ReLU fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonunun benzer bir sorunu yansitmaktadir. Bu
fonksiyonda 0’dan kiigiik degerler 0 olarak kabul edilmektedir. Pozitif degerler ise kendi
degerlerini  korurlar. ReLU fonksiyonunun dezavantajlarindan  biri, Sigmoid
fonksiyonunda oldugu gibi, negatif degerlerin 0 olarak kabul edilmesidir. Bu, negatif
agirlik degerlerine sahip ndronlarin etkinligini yitirmesi ve egitim siirecinde tekrar aktif

hale getirilememesi sorununa yol agmaktadir.

Softmax fonksiyonu: Girdiler i¢in simiflandirma olasiliklarina dayali kayip degerler
tretmektedir. Siniflandirici, girdilerin gercek smiflara ait olasiliklart ile olabilecek en
yiiksek olasilik fonksiyonunun normalizasyonunu yaparak, iki deger arasindaki ¢apraz

entropiyi en aza indirgemeye ¢alismakta ve bdylece ¢iktilar1 sunmaktadir.
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Tanh Sigmoid

Sekil 3.9 Aktivasyon Fonksiyonlari

Derin 6grenme alaninda, farkli aktivasyon fonksiyonlari bulunmaktadir ve bu ¢alismada
en vyaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarma odaklanilmistir. Calismanin
kapsaminda, siniflandirma amaciyla kullanilacak olan aktivasyon kodu, softargmax,
argmax olarak da bilinirken, en yaygin tanmnan adiyla softmax fonksiyonu oldugu

belirtilmektedir.

3.3.2.4 Ogrenme Kkatsayisi

Yapay Sinir Aglari’nda, 6grenme katsayilari, yani hata diizeltme katsayilari, tasiyici
sinapslar gibi islev gdérmekte ve gradyan inis algoritmasinda kullanilmaktadir. Ogrenme
katsayisi, egim inisi algoritmasinin yakinsamasinit etkileyen bir faktor olarak
belirtilmektedir. Bu katsaymnin biiyiikliigi arttikga, sinapslar bilgiyi bir sonraki katmana
etkin bir sekilde iletememektedir. Ogrenme katsayilarinin ayarlanmasinda cesitli
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin temel amaci, 6§renme
stirecinin ilerleyisini belirlemektir. Egime dayali olarak en sik tercih edilen algoritmalar
arasinda Adagrad, Adamax, Nadam, Adadelta, RMSprop ve Momentum algoritmalari

bulunmaktadir.

3.3.2.5 Kayip fonksiyonu

Bir kayip fonksiyonu, agmn tahminlerinin dogruluk derecesini hesaplamak icin
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, agin ger¢ek degerlerle uyumsuz tahminler yapmasi

durumunda, aga bir hata bedeli atmaktadir. Siniflandirma problemlerinde, kategorik
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capraz entropi fonksiyonu yaygin olarak tercih edilmektedir. Calisma kapsaminda ele
alan problem bir smiflandirma sorunu oldugundan, kullanilan modelde bu fonksiyon

kullanilmustir.

3.3.2.6 Geri yayihim

Her yineleme sirasinda agdaki hatalari tespit ederek aga geri beslenmekte ve bu bilgi,
agin agirliklarini glincellemek i¢in kullanilmaktadir. Sonraki yinelemelerde, bu agirliklar,
hatanin en aza indirilmesi amaciyla diizenlenmektedir. Agirliklarin, kayip fonksiyonunun

egimi ile giincellenmesi siireci ‘geri yayilim’ olarak adlandirilmaktadir.

3.3.2.7 Y1gn, epok ve tekrar sayisi

Toplu islem, bir modelin bir seferde isledigi veri miktarimi ifade eder. Biitiin girdileri tek
seferde islemek yerine, girdiler gelisigiizel se¢ilmis ve es deger biiyiikliikte bagimsiz
gruplara béliinmekte ve ardindan ag bu gruplar iizerinde egitilmektedir. Tiim girdi
gruplarinin ayni anda islendigi siirece ‘epok’ denmekte ve her bir grup sirasiyla
islenmektedir. Yapay sinir agini egitmek i¢in kullanilacak 6rnek sayisina yigin denir.

Yapay sinir aginda veri setinin tam bir tur atmasina egitim turu (epoch) denir.

3.3.3 Evrisimsel sinir ag1

Evrigimli sinir aglarinin (ESA) ad1, bu ag yapisinin temel 6gesi olan evrisimli katmandan
gelmektedir. Ilk zamanlar Amerika Birlesik Devletleri Posta Servisi tarafindan zarflar
tizerindeki posta kodlarin1 okumak amaciyla kullamilmistir (Sagiroglu, et al., 2003).
Evrisimli sinir aglari, ozellestirilmis dogrusal islemler iceren katmanlara sahiptir. Bu
yapida, belirlenen dogrusal fonksiyonlardan secilen bir fonksiyon kullanilmakta ve sinir
ag1, bir veya daha fazla katmanda yer alan matris ¢arpimlarinin evrisim islemleriyle

degistirilerek tanimlanmaktadir (Pratt, 1994).

31



‘g H\NH

T L | 0O
= - | = a 4 {, -
b P L) T [\V2E
: ~ : :
£l O

EVRISIM + RELU HAVUZLAM, RISIM + REL JAVUZLAMA DUZLESTIRME  TAM BA FT)
GIRDI PR KATMAN y
Y N
OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.10 ESA mimarisi katmanlari

Evrisimli sinir aglarinin, ozellikle 2 boyutlu verilerle, 6rnegin goriintiilerle, etkili bir
sekilde ¢alistig1 yaygin olarak kabul edilmektedir. Bu goriis, bir evrisim katmanindaki her
bir filtresinin, girdiyi {i¢ boyutlu néron aktivasyonlarina doniistiirme kapasitesinden
kaynaklanmaktadir. Bu ag yapisi, gorsel korteksin nérobiyolojik yapisindan esinlenerek
gelistirilmistir ve gorsel nesne tanima alaninda 6zellikle etkili olmaktadir. Sekil 3.10, bir
evrigimli sinir agimin katmanlarmni gostermektedir (Goodfellow, et al., 2016). Evrisimsel
Sinir Aglar1 (ESA) mimarileri, temel olarak bes ana katmandan olusan yapilar olarak

modelleme yapmaktadir:

3.3.3.1 Giris katmam

Bu katman, ESA’nin ilk katmanimi olusturmaktadir. Girdi, herhangi bir isleme tabi

tutulmadan dogrudan aga verilmektedir.

3.3.3.2 Evrisim katmam

Dogrusal bir islem olan evrisim sayesinde, girdilerin bolgesel oriintiileri 6grenilmektedir.
Boylece, resmin bir bolgesinde 6grenilen bir driintii, farkli bir konumda ortaya ¢iktiginda

yeniden egitim gerektirmeksizin taninabilmektedir.
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Sekil 3.11 Evrisim katmani

3.3.3.3 Havuzlama katmani

Bu katmanda, kanal sayis1 degistirilmeden boyut azaltma islemi yapilmaktadir. Belirli bir
filtrenin icindeki piksellerin maksimum degerleri veya ortalamalar1 alinarak, yiikseklik
ve geniglik boyutlar kiiciiltiilmektedir. Bu islem, belirli bir bilgi kaybina yol agsa da
hesaplama yiikiinii azaltmakta ve evrisim katmanlarinin daha genis alanlar1 kapsamasin

saglamaktadir (Wang & Raj, 2017).

Tek Kanalli Resim Parcast

X 1 1 2 4 2 adim aralikli ve 2x2
[ 5 | 6 | - | 8 | :;:Lez li;len:n biyitkleri 6 8
3 | 2 [EINEC 3|4
1 2 ESEIva
- -

Sekil 3.12 Filtreleme islemi

3.3.3.4 Tam bagh katman

Genellikle modelin son bdliimlerinde yer almakta ve sinif tahminlerini optimize etmek

amaciyla kullanilmaktadir.
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3.3.3.5 Cikt1 katmam

Smiflandirmanin gergeklestigi katmandir. Siniflandirma islemlerinde genellikle yiiksek
basar1 gosteren softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Var olan sinif sayisi

kadar ¢ikis degeri bulunmaktadir.

3.3.4 Evrisimsel sinir aglar1 modellerinin tasarlanmasi

Evrisimsel Sinir Aglari i¢in ¢esitli modellerin tasarlanmast miimkiindiir ve model se¢imi,
problemin ¢oziimiinde énemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle 2 boyutlu gériintii tanima
amacli pek ¢ok basarili model bulunmaktadir. Bu modeller, temel katmanlarin farkli
diizenlemeleriyle, giris ve ¢ikti katmanlari disinda, ¢esitli mimari yapilar olusturulmasini
miimkiin kilmaktadir. internet iizerinden toplanan ve etiketlenen yaklasik 1,5 milyon
gorlntityl igeren ImageNet veri Seti, ESA yapilarinin gorsel tanima alanindaki bagarisini

kanitlamistir (Krizhevsky et al. 2012).

Kumas hatalarinin yiizey goriiniimlerini tespit etmek amaciyla, derin 6grenmenin ii¢
yaygin yontemi bu ¢alismada uygulanmistir. ilk olarak, 6zel olarak probleme yonelik bir
model olusturularak egitilmistir. Ikinci olarak, dnceden egitilmis bir model, aktarimli
O0grenme yontemiyle yeni verilerle egitilmistir. Son olarak, derin 6grenme modeli,
yalnizca Ozellik ¢ikarma amaciyla kullanilmis ve elde edilen 6znitelikler geleneksel
makine Ogrenme yontemleri ile smiflandirilmigtir. Birakma teknigi, sinir aglarinda
ezberlemeyi 6nlemek i¢in en etkili ve yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Bu teknik,
egitim siirecinde katmanin 6grendigi bilgilerin bir kismini rastgele olarak sifirlamaktadir.
Amaci, noronlara bagimsizlik kazandirarak agin agirliklarmin daha etkin sekilde

egitilmesine yardimci olmaktir.

3.3.5 Aktarimh 6@renme

Insanlar, bir alanda edindikleri deneyimleri benzer dzelliklere sahip diger alanlarda

kullanabilirler. Ornegin, araba kullanmay: &grenen bir kisi, bu deneyimi kamyon
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kullanmada da degerlendirebilmektedir. Yapay sinir aglari, bilgiyi veya deneyimi

modelin agirlik ve sapma degerlerinde depolamaktadir.

Onceden egitilmis modeller, egitim gormemis modellere kiyasla daha hizli
O0grenebilmekte veya daha basarili olabilmektedir. Bu yaklasim, daha az veriyle farkl bir
sorunu ¢ozmede, gorsel Ozelliklerin anlamlandirilmasinda egitilen siniflarin avantajini
sunmaktadir. Bu c¢alismada, hayvanlar ve giinliik nesneler iceren ImageNet veri seti,
VGGNET, Inception ve ResNet gibi farkli ESA mimarileri kullanilarak basarili bir

sekilde smiflandirilmistir.
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4. MATERYAL YONTEM

Gergeklestirilen calisma iki temel bolimden olusmaktadir. Ilk kisim veri setinin

olusturulmasi, ikinci olarak, sistemin seg¢ilen kumas hatalarin1 taniyabilmesi i¢in farkl

modellerin gelistirilip egitilmesi siniflandirmasi ve basarisinin degerlendirilmesidir. Son

asamada bunu bir program yazilarak, secilen resimlerin bilgisayara bagli webcam

vasitasiyla kameraya gosterilen goriintliinlin ekrana gercek zamanli metin olarak

yazdirilmas1 amacglanmaktadir.

4.1 Veri Setleri

Tekstil sektorii cok genis bir Pazar payma sahip oldugundan, kumas iyilestirmeleri i¢in

bir¢ok calismalar mevcuttur. Bununla birlikte birgok kumas hatalari ile ilgili veri setleri

hazirlanmistir. Cizelge 4.1°de en ¢ok kullanilan 9 veri seti ve bilgileri yer almaktadir.

Cizelge 4.1 Kumaslar i¢in olusturulmus halka agik veri setleri (Kahraman 2022)

VERI ORNEK | HATA | COZUNUR |KUMAS 9 N

SETI SAYISI |SAYISI| LUK TiPi BAGLANTI LINKI
https://Imb.informatik.uni-

TILDA 3200 8 768x512 8 freiburg.de/data/TILDA/tilda_CD1+CD

2.2ip

Kylberg 4480 0 576x576 28 https://kylberg.org/kylberg-texture-

Texture dataset-v-1-0/

Hong Kong .

Patterned 82 6 450x450 3 https://ytngan.wordpress.com/codes/

. . https://www.kaggle.com/datasets/priem
Fabric Stain 466 2 1920x1080 2 shpathirana/fabric-stain-dataset
KTH - 810 i 1280x960, 10 https://www.csc.kth.se/cvap/databases/
TIPS 200x200 kth-tips/doc/kth_tips.html
Fabrics 2000 5 1276x1215 5 https:/hbug.doc.|c.?;:/.uk/resources/fabr|
DAGM https://conferences.mpi-

2007 3450 2 S12x512 10 inf.mpg.de/dagm/2007/prizes.html
. . https://tianchi.aliyun.com/competition/e
Tianchi 1500 10 224x224 i ntrance/231666/information
MV Tec 5354 5 2048x2048 i https://www.mvtec.com/company/resea
rch/datasets/mvtec-ad
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https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/data/TILDA/tilda_CD1+CD2.zip
https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/data/TILDA/tilda_CD1+CD2.zip
https://lmb.informatik.uni-freiburg.de/data/TILDA/tilda_CD1+CD2.zip

Bu veri setleri incelendiginde hem 6rnek sayisi hem resim kalitesi hem de kumaslarin
siiflandirilmasi dikkate alinmistir. Bu baglamda en kapsamli veri seti olan Tilda veri seti

secilmistir. Tilda veri seti ile birlikte kendi imkanlarimizla olusturdugumuz veri setini de

sistemde kullandik.

4.1.1 Tilda veri seti

Kullandigimiz birinci veri seti DFG'nin (Deutsche Forschungsgemeinschaft) biinyesinde
bulunan "Teknik Nesnelerin Otomatik Gorsel Denetimi" g¢alisma grubu tarafindan
gelistirilen, icinde 7 farkli kumas hatasi, 1 adet kusursuz olmak iizere 8 ayr1 siniflandirma
bulunan bir veri setidir (Computer Vision Group, F., 1996). Tilda veri seti 768 x 512
piksellik toplamda 3200 adet resimden olusur. Veri seti 12 klasore ayrilir. Bunlardan Cd1
ile baglayan klasorler desensiz kumasg (Sekil 4.2) 6neklerinden Cd2 ile baslayan klasorler
ise desenli (Sekil 4.3) kumas orneklerinden olusmaktadir. Her bir klasor 8 alt dizinden
olusur (e0, el, e2, e3, e4, e5, €6, ¢7) ve her dizinin i¢inde 50 6rnek vardir (Sekil 4.1).

Kusursuz ornekler “e0” dizininde yer alir. Diger dizinlerde kusurlu kumas o6rnekleri

bulunmaktadir.
1
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Sekil 4.1 Tilda veri seti
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Sekil 4.3 Desenli kumas 6rnekleri

4.1.2 Veri seti iiretme

Bu tez ¢alismasi igin TILDA veri setinin yani sira Samsun ilinde bulunan Samteks
fabrikalarinda kendi imkanlarimizla olusturdugumuz yaklagik 1000 adet kusurlu, 1000
adet kusursuz toplamda 2000 adet 6rnekten olusan kendi veri setimiz bulunmaktadir. Bu
goriintiileri olustururken kusurlu bir {irlin 6rneginin ayni cins kumas ve deseninden bir
tanede kusursuz 6rnek olusturulmustur. Goriintiiler Nikon marka dijital fotograf makinesi
ile 800 x 600 piksel formatinda g¢ekilmistir. Daha sonra Microsoft Picture Manager
programu ile tiim resimler 400 x 400 piksel boyutuna getirilmistir. Bu islem siirecinde
boyutlarinda oynama olmamasi i¢in goriintiilere yatay kirpma islemi uygulanmistir.
Olusturdugumuz goriintiileri hatali ve hatasiz goriintiiler olarak iki klasoér olarak
kaydedilmistir. Hatasiz klasérde 6rnekler Sam 0 (*).jpg adiyla siralanmis (Sekil 4.4),
hatal1 klasorde ise Sam_1_(*).jpg adiyla siralanmistir (Sekil 4.5).
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4.2 Algoritma

CNN daha ¢ok goriintii islemede kullanilan ve girdi olarak gorsel nesneleri alan bir derin
O0grenme algoritmasidir (Tirkoglu, et al., 2021). Ayrica CNN, bilgisayar ile gérme
uygulamalar i¢in 6zel olarak gelistirilmis ¢ok katmanli bir ANN (Artificial Neural
Network) modelidir. Diger siniflandirma metotlarina gore daha yiiksek basarim saglayan
bir yaklagimdir. Diger taraftan, CNN'nin dezavantaji, gii¢lii donanim kaynaklarina ihtiyag

duyulmasidir (Ciklagandir 2023).

Geleneksel CNN mimarisi bes ana katmandan meydana gelmektedir. Bunlar input,
convolution, pooling, fully-connected ve output katmanlaridir. Konvoliisyonel katmani,
input katmanindan islem yapilmadan gelen resmin 6zelliklerini algilar, filtreler ve yeni
bir 6zellik haritas1 ¢ikarir. Pooling katmani, asir1 6grenmeyi 6nler ve modelin boyutunu
diisiirerek hesaplama maliyetini iyilestirir. Fully-connected katmani ise sinif puanlarin
optimize eder ve CNN mimarisinin sonuna yakin bir yerde bulunur. Output katmani
smiflandirmanin oldugu katmandir, sinif sayis1 kadar degeri vardir (Terzi 2021). Bu
katmalardan, konvoliisyonel, havuzlama ve tam bagli katmanlarin sayilarindaki yapilan
degisiklikler ile birgok farkli CNN mimarileri olusturabili (LeCun et al. 2015) r. CNN
yapisina gore olusturulabilecek c¢ok sayida degisik modellerden bahsedebiliriz.
Modellerin se¢im iglemi, mevcut problemi ¢6zmek i¢in olduk¢a 6nemli bir etken olarak
kabul edilmektedir. Tki boyutlu goriintiilerin ayirt edilmesi amaciyla olusturulmus ve
basarist kamtlanmis bircok model bulunmaktadir (Erkus 2020). Onceden egitilmis
modellerin egitimsiz modellere gore daha hizli 6grenmesi veya daha basarili olmasi
beklenir. Bu ¢alismada farkli mimarilere sahip VGGNET16, InceptionV3 ve ResNet50
modellerini kullanip siniflandirilmalarini saglamaktadirlar. Cizelge 4.2°de bu modellere

ait ana parametreler gosterilmektedir.

Cizelge 4.2 Modellerin parametreleri (Ugar 2021)

MODELIN ADI | GiRDi BOYUTU | MiNi TOPLULUK DEGERi | OGRENIM ORANI
VggNet16 224x224x3 64 0.00005
InceptionV3 299x299x3 32 0.001
ResNet50 224x224x 3 32 0.001
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4.2.1 VGGNet 16

VGG16, 2014 yilinda ILSVR (Imagenet) yarismasini kazanmak i¢in kullanilan bir CNN
mimarisidir. 16 katmandan olusmaktadir. Genel yap1 bakimindan AlexNet’e
benzetilmektedir. Simdiye dek tasarlanmis derin 6grenme mimarileri iginde oldukga
basarili gosterim modeli mimarilerinden bir tanesi olarak kabul edilir. VGG16 ag1 138
milyon civarlarinda parametreye sahiptir ve ¢ok sayida hiper parametre yerine tek adimda
3 X 3 filtrenin konveksiyon katmanlarindan olusur. VGG16 mimarisinde, evrisim ve
maksimum havuz katmanlari biitiin mimari yapi boyunca tutarli bir bigimde 2 x 2 filtreler
de iki adimli olmak ayni dolgu ve en biiyiikleri havuzlama katmanimin kullanilmig
olmasidir. Son katmanda ise tamamen bagli katmanlar olan iki tam bagl katmani ve
ardindan ¢ikt1 i¢in bir Softmax kullanilmaktadir. Sekil 4.6’de 224 x 224 x 64 boyutlarinda
bir goriintii tanima ve smiflandirma 6grenimi pixel boliimlemeyle saglanir ve ag egitimi
gosterilmektedir. Bdylece ag modelimiz  siniflandirmayr  6grenir ve  goriintii

cozlimlemesin de agin 6grenmede dogruluk pay1 yiikselmektedir.

convl

conv2

conv3

cccccc
fco fe7 fc8

=
1 = 1 = 4096 1= 1 x 1000

28 x 28 x 512

@ convolution+Rel.U
@ max pooling
"—[] fully connected+RelLU

224 x 224 x 64

Sekil 4.6 VGGNet16 mimarisi

4.2.2 InceptionV3

Google ekibinin gelistirdigi InceptionV3 mimarisi 2014 yilinda ImageNet yarigmasini
kazandi. Baslangi¢ mimarisi, paralel olarak baglanmis katmanlar1 kullanir. InceptionV3

modelinin yapisi; evrisim, ortalama havuzlama, maksimum havuzlama ve tam baglantili

41



katman yapilarindan meydana gelmektedir. Cikt1 i¢in softmax aktivasyon fonksiyonunu
kullanan bu model toplam olarak 42 katman yapisindan meydana gelir ve girdide 299 x
299 piksel ebatlarinda imaj almaktadir.

‘;
//
Filter 1 x 1 convolution
% concatenation + maxout
=

multi-scale convolution + maxout

Sekil 4.7 Inception mimarisi

4.2.3 ResNet50

2015 ImageNet yarismasini kazanan ResNet50 mimarisi, 152 katman ve 23 milyon civari
parametreden meydana gelmektedir. Goriintii algilama ve siniflandirmada yaygin olarak
kullanilmakta olan ResNet50 mimarisi, yapisinda giincellenmis bir sinir agin1 andiriyor
ve girdiyi bir sonraki iki katmanli evrigimin ¢iktisina "artik" olarak besleme prensibiyle
calistyor. Sekil 4.8’de, ResNET ve ResNETS50 mimarileri i¢in darbogazlar saglayan
"artik" 1islevsel bloklar vardir. Artik deger fonksiyonlarini kullanan ImageNET
yarismalarinda basarili oldugu kanitlanmistir (Targ et al. 2016).

ResNet50 Model Architecture

Output

Avg Pool
Flattening
FC

Zero Padding
Max Pool
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block

Stage 1 Stage 2 Stage3 Stage4 Stage5

Sekil 4.8 ResNet mimarisi (Ala ve ikiz 2015)
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4.3 Simiflandirma

4.3.1 Destek vektor makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), Vapnik tarafindan 1963 yilinda sunulan denetimli
O0grenme algoritmalarindandir (Vapnik 1963). SVM algoritmasi, girdi 6rneklerine dayali
olarak c¢iktilar1 etiketleyerek calismaktadir. SVM’nin ana hedefi, veri setinin iki farkli
siifa ayrilmasin1 saglayan bir hiper diizlem veya karar yiizeyini belirlemektir. SVM
siniflandirma tespiti i¢in kullanilan bir 6grenme algoritmasidir (Shujun et al. 2018).
Farkli siniflar1 en iist seviyede ayiran yiiksek boyutlu bir hiper diizlem bulma fikrine
dayanir. SVM her smifin en yakin veri noktalari arasinda maksimum marja veya
mesafeye sahip olan hiper diizlemi bularak c¢alisir. Hiper diizleme en yakin olan veri
noktalar1 destek vektorleri olarak adlandirilir ve hiper diizlemi tanimlamak i¢in kullanilir
(Osisanwo and Akinsola 2017). Farkli hiper diizlemler, veri noktalarini iki simnifa
ayirmakta, bu yiizden asil hedef n-boyutlu bir alanda "maksimum pay" elde eden hiper
diizlemi bulmaktir. Marj, hiper diizlemin boyutuna bagl olarak iki siif arasindaki
mesafeyi belirlemekte ve bu genellikle giris 6zelliklerinin sayisi ile orantili olmaktadir
(Srivastava and Lekha 2010).

Destek Vektorleri

Megatif Hiper Ddzlem

Sekil 4.9 SVM yapis1

SVM, ozellikle dogrusal olmayan modellerde etkili bir yontem olarak 6n plana

¢ikmaktadir. Cekirdek se¢iminin SVM modelinin performansi iizerinde énemli bir etkisi

43



bulunmaktadir. En uygun ¢ekirdegi segmek igin, ¢esitli ¢ekirdek islevlerinin veriler
tizerinde uygulanip denetlenmesi en etkili yontemlerden biri olarak belirtilmektedir
(Huang, et al., 2018). Dogrusal Destek Vektor Makineleri, +1 ve -1 diizlemine ayrilan
siniflart miikemmel bir sekilde ayiran bir karar diizlemi olusturmaktadir (Srivastava &

Lekha, 2010).
4.3.2 K en yakin komsu (KNN)

K-NN (K En Yakin Komsu) algoritmasi ise tembel bir 6grenme algoritmasidir. Egitim
verilerini 6grenmez, sadece ezberler. Bir tahmin yapmak istedigimiz de, biitiin veri
setinde en yakin komsulara bakar (Srivastava and Lekha 2010). Algoritma calisma
sisteminde Once bir “K” degeri belirlenmektedir. Bu “K” degerinin manasi bakilicak
eleman sayisidir. Giren deger ile en yakin “K” elemani arasi uzaklik hesaplanir. Mesafe
hesaplama islemlerinde gogunlukla Oklid fonksiyonu kullanilir. Oklid fonksiyonuna
alternatif olarak yerine Manhattan, Minkowski ve Hamming fonksiyonlari da
kullanilabilmektedir (Can 2021). Mesafeler hesaplandiktan sonra siralanir ve gelen deger
uygun olan sinifa atanir (Chih Min et al. 2014). Bu algoritmanin dne ¢ikan 6zelligi, egitim
stirecinin olmamas:1 ve bu nedenle ‘tembel’ bir 6grenme algoritmasi olarak kabul
edilmesi, K-NN, egitim verilerini 6grenmek yerine, bu veri setini hatirlamaktadir. Tahmin
yapilirken, veri seti icinde en yakin komsular1 aramaktadir. Bu algoritmanin dezavantaji,
uzaklik hesaplamalar igin tiim mesafelerin saklanmasi gerekliligi ve biiyiik veri kiimeleri

icin yliksek bellek gereksinimi olmasi olarak belirtilmektedir (Huang et al. 2018).

@ Quey-A
® Query-B
| - Class - 1

A cass-o

Y

Sekil 4.10 KNN yapisi
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K-NN algoritmasinin ¢alisma prensibinde, belirlenen bir K degeri 6nemlidir. Bu deger,
bir noktanin ka¢ adet en yakin komsu ile degerlendirilecegini belirtmektedir. Yeni bir
noktanin mevcut noktalara goére uzaklhi§i, uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak
hesaplanmakta ve bu nokta, en yakin K komsunun 6zelliklerine dayali olarak bir sinifa
atanmaktadir. Uzaklik hesaplamalarinda genellikle Euclidean (Oklid) fonksiyonu
kullanilmakta, ancak Hamming, Manhattan ve Minkowski gibi alternatif fonksiyonlar da

tercih edilebilmektedir (Huang et al. 2018).
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

5.1 Sistem Ozellikleri

Proje yazilimi i¢in kullanilan bilgisayarin sistem bilgileri Cizelge 5.1°de gosterilmistir.
Olusturulan sistemde, Python dili se¢ilmis ve Jupyter Notebook ortaminda keras
kiitiiphanesi kullanilarak yazilim gergeklestirilmistir. Keras 6grenme hem kolay hemde
model olusturma kolayliginin yaninda, genis ¢apta benimsenme ve ¢ok ¢esitli export
seceneklerini de destekler (Karabay 2023). Ayrica Modelleri CPU ve GPU’da sorunsuz
bir sekilde ¢alistirir.

Cizelge 5.1 Calismada kullanilan bilgisayarin 6zellikleri

SISTEM BIRIMI MODEL VE OZELLIiGi
CPU AMD Ryzen5 3400G 3,70 GHz.
RAM 16 GB.
GPU AMD Radeon RX Vega 11 Graphics 2 GB + 7 GB
Isletim Sistemi Microsoft Windows 10 Profesyonel x64 bit
Kamera Modeli Front- Facing 720p kamera
Kamera Coziiniirligi 1 MP

Bu ¢alisma kisisel bir masaiistii bilgisayarda yazilan kodlar ve bu bilgisayara baglanmis
olan bir kameradan meydana gelmektedir. Gergeklestirilen ¢alismada, yalnizca son
kisimda ekran goriintiilerinin alinmasi i¢in indirilen veri setinden rasgele segilen resimler
kameraya gosterilmistir. Resimler, kumas olarak ¢6zgii hatalari, atki hatalar1 ve delik
hatalar1 ve lekeli lekesiz kumasg hatalar1 i¢in kullanilmistir. Calisma kapsamindaki amag
kumas hatalariin karsiligint dogru olarak taninip; daha sonra PC kameras: araciligiyla
ekrana gosterilen kumagin tanimlanan hata siniflarindan hangisine benzedigi yoniinde

eslestirme yapmaktir.

5.2 Uygulanan Sistem

Kusurlu kumaglar tespit etmek i¢in uyguladigimiz sistem dort adimdan olusmaktadir.
Birincisi veri setinin yiiklenmis ve sonrasinda kumas 6rnekleri 6n islemden gegirilerek

yeniden boyutlandirilmistir. Daha sonra kumasg 6rnekleri nceden egitilen modellere girdi
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olarak verilmektedir. Onceden egitilen derin 6grenme modellerinden; VGGNet16,
InceptionV3 ve ResNet50 modelleri 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmistir. Siniflandirici
modeli olaraksa SVM ve KNN algoritmalar1 uygulanarak kumas érnekleri kusurlu ya da

kusursuz olarak ikili smiflandirma uygulanmistir. Onerilen yéntem Sekil 5.1°de

verilmistir.
/'/ \.\, l./ \'l
1 ! : ;
VGGNet16 P :
| | .
i i SVM ! Kusurlu
= e i i :
[«5] . .
- |—'® InceptionV3 . '
5 <) 1 1
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X : K-NN T\ Kusursuz
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................................

Sekil 5.1 Uygulanan yontem

5.3 Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Bu ¢alismada kullanmis oldugumuz ilk veri seti daha oncede tamittigimiz Tilda veri
setidir. Bu veri seti 200 kusursuz, 1400 kusurlu toplam 1600 adet desensiz kumas
orneginden ayrica 200 kusursuz, 1400 kusurlu toplam 1600 adet desenli kumas
orneginden olugmaktadir. Toplam 2800 adet olan kusurlu 6rnekler 7 farkl klasérde (el,
e2, e3, e4, e5, e6 ve e7) kusurlarinin tiirline gore boliimlere ayrilmistir. Calismamizin
sonunda sadece kusurlu ve kusursuz olmak iizere ikili siniflandirma kullanilacagi i¢in el,
e2, e3, ed e5, e6 ve €7 klasorlerindeki Ornekler “e10” adinda tek bir dizin altinda
toplanmistir. Boylelikle kumasg gorselleri kusurlu ya da kusursuz olarak iki temel kategori
haline getirilmistir. Ayrica desenli ve desensiz kumas 6rnekleri tek bir klasdrde bir araya

getirilmistir.

Ikinci veri seti olarak kendi olusturdugumuz orijinal veri setini kullandik. Bu veri setinde

Tilda veri setine gore daha az ¢esit drneklem vardir. Toplamda 2000 adet 6rnek bir klasor

47



icinde 1000 adet hatali 1000 adet hatasiz olarak oldugu gibi kaydedilerek kendi veri

setimizi hazirlamis olduk.

Ugiingii veri seti ise kendi veri setimize goriintii arttirrmi uygulayarak olusturulmustur.
Goriintii isleme uygulamalrinda yeterli 6rnek olmadig1 durumlarda modelde ezberlemeler
goriilmektedir. Bu durumu azaltmak i¢in Orneklerin arttirimi uygulanir. Resim veri

setlerinin genisletilmesi i¢in birgok teknik vardir.

Bu tez c¢alismasinda “ImageDataGenerator” komutuyla veri arttirnmi yapilmistir.
ImageDataGenerator; Derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras kitapliginda bulunur. Veri
arttirma iglemi sadece egitim veri kiimesine uygulanir, dogrulama ya da test veri
kiimesine uygulanmaz (Ina¢ 2023). Veri arttirrminin goriintii kaydirma, goriintii ¢evirme,

goriintii dondiirme, parlaklik ayari, goriintii yakinlastirma gibi bir¢ok teknigi vardir.

5.3.1 Goriintii kaydirma

Goriintiiniin boyutlarini sabit tutarak, goriintii i¢erigini tek bir yonde belli bir mesafe
kaydirma teknigidir. width shift range ve height shift range parametreleri ile yatay ve

dikey kaydirma miktarlar1 belirlenir.

Sekil 5.2 Goriintliyli kaydirma teknigi
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5.3.2 Goriintii cevirme

Goriintiiniin  boyutlarini sabit tutarak, goriintiiniin tamaminin dikey ya da yatay
perspektifini alma teknigidir. horizontal_flip ve vertical_flip parametreleri ile yatay ve

dikey ¢evirmeler belirlenir.

[ A Y]

M 4 Y g
BT ?"

Sekil 5.3 Goriintliyii dikey ¢evirme teknigi

5.3.3 Goriintii rastgele ¢evirme

Goriintiiniin boyutlarini sabit tutarak, goriintii igerigini farkli agilarda bir yonde belli bir
mesafe ¢evirme teknigidir. rotation_range parametresi ile 0-90° arasinda ¢evirme

miktarlar1 belirlenir.

Sekil 5.4 Goriintii rastegele cevirme teknigi
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5.3.4 Goriintii rastgele parlaklik teknigi

Goriintiiniin  boyutlarint sabit tutarak, goriintii icerigini rastgele aydinlatma ya da
karartma teknigidir. brightnes_range parametresi ile aydinlatma ya da karatma miktarlari
belirlenir.

R Y

Sekil 5.5 Goriintiiyii rastgele parlatma teknigi

5.3.5 Goriintii rastgele yakinlagtirma

Goriintiiniin  boyutlarin1 sabit tutarak, gorlintii igerigini yakinlastirip uzaklastirma
teknigidir. zoom_range parametresi ile yakinlastirma ya da uzaklastirma yiizdeleri

belirlenir.

e YodsyHnt
e

Sekil 5.6 Goriintiiyii rastgele yakinlastirma teknigi
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5.3.6 Goriintii renk ayarlari

Goriintiiniin boyutlarini sabit tutarak, goriintii renk 6zelliklerini degistirme teknigidir.
Renkli resmi siyah beyaza ¢evirme ya da gri tonlamaya ¢evirme gibi parametreler ile
resmin renk ayarlarinda degisiklikler yapilabilir (Cizelge 5.2).

Sekil 5.8 Goriintiiyii daha canli renklere ¢cevirme teknigi

Cizelge 5.2 Veri setleri

vERI SETI RESIM ~ TOPLAM TKUSURLU | _ KUSURSUZ
BOYUTU | ORNEK SAYISI | ORNEK SAYISI | ORNEK SAYISI

Tilda 768 x 512 3200 2800 400

Kendi veri setimiz 400 x 400 2000 1000 1000

Arttinlmig kendi veri | 454, 409 3200 2800 400

setimiz
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5.4 Programlama Asamasi

5.4.1 Yeniden boyutlandirma

Farkli modellerin goriintii  girisleri birbirinden ayr1 olmasindan dolayi, kumas
orneklerinin ebatlar1 degistirlimistir. InceptionV3 modeli i¢in goriintii boyutlar1 299 x 299
piksele, VGGNet16 modeli i¢in goriintii boyutlar1 224 x 224 piksele ve son olarak
ResNet50 modeli iginse gorlintii boyutlar1 224 x 224 piksele ayarlanarak tekrar
kaydedilmistir (Er, 2021).

5.4.2 Egitim ve test dosyalarinin olusturulmasi

Hangi resimlerin egitim i¢in, hangilerinin test i¢cin kullanilacagi 6nemlidir. Daha 6nceden
olusturdugumuz 3 farkli veri setini egitim ve test olarak hepsini ayri ayri ikiye
boliinmiistiir. Bu boliinme asamasinda egitim i¢in tiim resimlerin %80’1, test igin ise
%20’sini rastgele olacak sekilde belirledik. Veri setlerinin son durumu Cizelge 5.3’de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.3 Egitim seti ve test seti

VERI SETi TOPLAM ORNEK EGITIM iCIN TEST iCIN
SAYISI AYRILNAN (%80) | AYRILAN (%20)

Tilda 3200 2560 640

Kendi veri setimiz 2000 1600 400

Arttirilmig kendi veri setimiz 3200 2560 640

5.4.3 Onceden egitilmis modellerden ézellik ¢ikarma

Bu ¢aligmada, daha 6nce goriintii islemede iyi sonuglar almis {i¢ adet onceden egitilen
derin 6grenme modelleri kumas hatalarinin tespiti i¢in uygulanmistir. Bu modeller;
VGGNet, Inception ve ResNet modelleridir. Bu ti¢ modelini segmemizin temel nedeni,
gecmis literatiirler incelendiginde hata kusur tespiti ve siniflandirmalarinda bu modellerin
oldukga yiiksek oranda dogruluk derecelerine ulasmasidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde

oldukga iyi performans saglamaktadirlar.
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5.4.4 Smiflandirma islemi

Bu ¢alismada siiflandirmada en ¢ok tercih edilen iki algoritma olan SVM (Destek vektor
makineleri) ve K-NN (K En Yakin Komsu) kullanildi. Gegmis ¢alismalara bakildiginda
metin agirlikli veri setlerinde SVM algoritmasi, resim agirlikli veri setlerinde KNN
algoritmasinin kullanilmasi neticesinde c¢alismamizda SVM ve KNN algoritmalari

secilmistir.

5.5 Modellerin Birbirleriyle Karsilagtirilmasi

Bu calisma kapsaminda daha 6nce kumas hatalar1 tespiti lizerinde yapilan calismalar
incelendiginde en ¢ok kullanilan modellerden olan VGG16, InceptionV3 ve Resnet50
mimarisi ile modeller olusturulmustur. Bu ¢alismamiz da veri setlerinde bulunan hata
cesitleri tek bir klasérde toplanmis ve ardindan kusurlu ve kusursuz olmak tizere ikili
simiflandirma uygulamistir. Sonug¢ olarak uyguladigimiz modellerin performanslarini
Dogruluk, Kesinlik ve F Skoru gibi farklt metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu

metriklerin hesaplanmasi asaida gosterilmektedir.

Yanlis pozitifler (YP): Veri degerlendirmeleri sonucunda aslinda negatif degere sahip
olan ancak sanki pozitif degere sahipmis gibi tahmin edilen 6rneklerdir. Yani gercekte

negatif, tahminde pozitif degerler.

Yanlis negatifler (YN): Veri degerlendirmeleri sonucunda aslinda pozitif degere sahip
olan ancak sanki negatif degere sahipmis gibi tahmin edilen 6rneklerdir. Yani gergekte

pozitif, tahminde negatif degerler.

Dogru pozitifler (DP): Veri degerlendirmeleri sonucunda pozitif degere sahip olan ve
dogru tahmin edilen 6rneklerdir. Yani hem gergekte pozitif, hem de tahminde pozitif

degerler.
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Dogru negatifler (DN): Veri degerlendirmeleri sonucunda negatif degere sahip olan ve
dogru tahmin edilen 6rneklerdir. Yani hem gergekte negatif, hem de tahminde negatif

degerler.

Dogruluk, bir modelin basarisim1 6l¢mek i¢in en fazla kullanilmakta olan fakat karar
verme siirecinde tek basina yeterli olamayan bir metrik ¢esididir. Yapilan tahminlerin
sonucunda dogru tahminlerin tiim tahmin sonuglarina oraniyla hesaplanmaktadir.

Dogruluk 6l¢timii Denklem 3’de verilmistir.

Dogruluk = — 221+ 10V (5.1)

|DP|+|DN|+|YP|+|YN]|

Kesinlik, yapilan tahminlerin sonucunda pozitif bir tahminin dogru olup olmadigini
tahmin eden bir metrik ¢esididir. Dogru tahmin edilen pozitif degerlerin hem dogru hem
de yanlis tahmin edilen pozitif degerlere boliimiiyle hesaplanmaktadir. Kesinlik 6l¢iimii

Denklem 4’de verilmistir.

Kesinlik = —2%! (5.2)

|YP|+|DP|

F skor, degeri bize Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik
ortalamasini gostermektedir. Hem Precision hem de Recall degerinin etkisini tutmaktadir.

Denklem 5’de gosterildigi gibi hesaplanur.

F skor = — 222 (5.3)

2 x |DP|+|YP|+|YN|

Tilda veri setinden gelisigiizel belirlenen verilerden %80°1 egitim i¢in %20’si de test i¢in
kullanilmaktadir. Her model i¢in ayr1 ayr1 SVM ve KNN siniflandirict uygulanmis olup
cikan degerleri dogruluk, kesinlik ve F skoru formiilleri uygulanmistir. Metrik
degerlerinden elde edilen sonuclar Cizelge 5.4’de gdsterilmektedir. En yiiksek dogruluk
%95,88 degeri ile Resnet50 modeli ve KNN siniflandiric ile elde edilmistir; en diisiik
dogruluk degerini ise %81,11 ile VGG16 modeli ve SVM siniflandirici ile elde edilmistir.
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Tabloya

genel

baktigimizda

modellerden

Resnet50  modeli,

siniflandirma

algoritmalarindan KNN algoritmasi daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu baglamda

elde ettigimiz sonuglar Sekil 5.9’de grafik olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.4 Tilda veri seti kullanilarak elde edilen sonuglar

MODEL B‘gf(sj% SINIFLANDIRICI | DOGRULUK | KESINLIK | FSKORU
VGG16 204x224 f(\,ilh,ﬂ 222232 232322 gggﬁz
InceptionV3 |  299x299 SK\I<I'\I<II ggfgﬁﬁ; Sgigﬂf‘; 312232
Resnet50 224x224 SK\|<||\|<I| ggggzﬁ ggggzﬁ; 32822;2
100,00%

95,00%

90,00%

85,00%

80,00%

75,00% I

70,00%

SVM KNN SVM KNN SVM KNN

VGG16

InceptionV3

B Dogruluk m Kesinlik

Sekil 5.9 Performans karsilastirilmasi

F1 Skor

Resnet50

Ikinci olarak kendi veri setimizden gelisigiizel belirlenen verilerden %80°i egitim icin

%20’si1 de test i¢in kullanilmaktadir. Her model i¢in ayr1 ayr1 SVM ve KNN siniflandiric

uygulanmis olup ¢ikan degerleri dogruluk, kesinlik ve F skoru formiilleri uygulanmistir.

Metrik degerlerinden elde edilen sonuglar Cizelge 5.5’de gosterilmektedir. En yiliksek

dogruluk %92,19 degeri ile Resnet50 modeli ve KNN siniflandiric ile elde edilmistir; en
diisiik dogruluk degerini ise %77,99 ile VGG16 modeli ve SVM simiflandirici ile elde
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edilmistir. Tabloya genel baktigimizda modellerden Resnet50 modeli, siniflandirma
algoritmalarindan KNN algoritmasi daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu baglamda

elde ettigimiz sonuglar Sekil 5.10°de grafik olarak gdsterilmistir.

Cizelge 5.5 Kendi veri setimizi kullanilarak elde edilen sonuglar

MODEL B%%SJI}“U SINIFLANDIRICI | DOGRULUK | KESINLIK | F SKORU
e < s s | aren
I e —— == ==
Resnets | 220224 < oo oo T e
100,00%
95,00%
90,00%
85,00%
80,00%
75,00% II
70,00%
SVM KNN SVM KNN SVM KNN
VGG16 InceptionV3 Resnet50

H Dogruluk ® Kesinlik F1 Skor

Sekil 5.10 Performans karsilastirilmasi

Ugiincii olarak kendi veri setimizden veri artirimi uygulayarak olusturdugumuz yeni veri
setinden gelisigiizel belirlenen verilerden %80’i egitim igin %20’si de test igin
kullanilmaktadir. Her model i¢in ayr1 ayr1 SVM ve KNN siniflandirict uygulanmis olup
cikan degerleri dogruluk, kesinlik ve F skoru formiilleri uygulanmistir. Metrik
degerlerinden elde edilen sonuglar Cizelge 5.6’de gosterilmektedir. En yiiksek dogruluk
%94,09 degeri ile Resnet50 modeli ve KNN siniflandirict ile elde edilmistir; en diisiik
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dogruluk degerini ise %79,60 ile VGG16 modeli ve SVM siniflandirici ile elde edilmistir.
Tabloya genel baktigimizda modellerden Resnet50 modeli, siniflandirma
algoritmalarindan KNN algoritmas1 daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu baglamda

elde ettigimiz sonuglar Sekil 5.11°de grafik olarak gdsterilmistir.

Cizelge 5.6 Arttirilmis kendi veri setimizi kullanilarak elde edilen sonuglar

MODEL Bléﬁsj% SINIFLANDIRICI | DOGRULUK | KESINLIK | FSKORU
T ——
Inception3 | 29929 < S | o0t | soen
Resnets0 | 2241224 RN AT | Ain | sz
100,00%
95,00%
90,00%
85,00%
80,00%
75,00% I
70,00%
SVM KNN SVM KNN SVM KNN
VGG16 InceptionV3 Resnet50

W Dogruluk m Kesinlik F1 Skor

Sekil 5.11 Performans karsilastirilmasi

SVM smiflandirici daha diisiik dogruluk bulmasi veri setinin biyiikliigi ile ilgilidir. Tilda
ve yeni olusturulan kendi veri setimiz boyut ve say1 bakimindan biiyiik oldugundan SVM
icin uygun olmadigr gorilmiistiir. KNN algoritmasimnin sonuglarina baktigimizda ise
resim boyutunun ¢ok etkilenmedigi goriilmekle beraber dogruluk degerlerinde SVM’ye
gore daha uygun oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte siniflandiricilarin siire bakimindan

performanslarina bakmak igin rastgele se¢ilmis 100 6rnek kullanarak yapilan 6znitelik
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se¢imi sonucunda ¢ikan degerler ¢izelge 4’te gosterilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda

SVM smiflandiricinin KNN’e gore ¢ok daha uzun siirdiigi goriilmiistir. SVM

siniflandiricinin ortalama siiresi 36,07 saniye, KNN’in ise 6,87 saniyedir. SVM’nin 100

ornekte bu kadar uzun silirmesi,

dezavantajlarindan biridir.

Cizelge 5.7 Smiflandirma siireleri

biiylik veri setlerinde kullanimin en biiyiik

MODEL SINIFLANDIRICI SURE (SN)
SVM 36,12
VGG16 KNN 6,21
. SVM 26,55
InceptionV3 KNN 7.08
SVM 45,54
Resnet50 KNN 734
SVM 36,07
Ortalama KNN 6.87
Siire (sn)

50,00

45,00

40,00

35,00

30,00

25,00

20,00

15,00

10,00

RER N
0,00

SVM KNN

InceptionV3

Sekil 5.12 Siiflandirma stireleri

5.6 Sonuclarin Degerlendirilmesi

SVM KNN SVM KNN

Resnet50 Ortalama

Yapilan islemlerin sonunda en iyi sonucu aldigimiz Resnet50 modeli sonuglari

kiyaslandiginda; Tilda veri seti ile %95,88 dogruluk degerine, kendi veri setimizle
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%92,19 dogruluk degerine, arttirillmis veri setimiz ile %94,09 dogruluk degerine

ulastigimiz goriilmektedir.

Cizelge 5.8 Sonuglarin degerlendirilmesi

VGGNET16 | INCEPTIONV3 | RESNET50 | ORTALAMA
VERI SETI DOGRULUK | DOGRULUK | DOGRULUK | DOGRULUK
DEGERI DEGERI DEGERI DEGERI
Tilda 86,82% 90,18% 95,88% 90,96%
Kendi veri setimiz 83,48% 86,71% 92,19% 87,46%
Arttirilmis kendi veri setimiz 85,20% 88,50% 94,09% 89,26%

5.7 Tartisma

Genel olarak, tim sonuglart degerlendirdikten sonra, olusturdugumuz modellerimiz
verilerde hem zaman hem de performans agisindan klasik makine G6grenimi
yontemlerinden daha iyi performans gostermistir. Derin Ogrenmenin, veri miktari
arttiginda ve girilti arttiginda SVM ve K-NN'den daha iyi performans gosterecegi
tahmin edilmektedir. Ayrica bu tezde, her probleme 6zgii derin bir ag modeli

olusturmanin daha hizli ve daha basarili sonuglara yol ac¢tigi belirtilmistir.

Bu arastirmada, 30 epok siiresince egitim goren ve 6grenme aktarimi yontemiyle hassas
ayarlamalar yapilan ESA modelleri arasinda hem bagar1 orani hem de islem siiresi
acisindan Resnet50 mimarisine sahip modelin digerlerine gdre daha iistiin oldugu
gozlemlenmistir. Bu agin, ¢ok sayida ve kiigiik boyutlu evrisim katmanlar1 kullanimi
sayesinde parametre miktarini Onemli Olgiide azaltmayr basardigr belirtilmistir.
VGGnetl6 modelinin yaklasik 60 milyon parametreye sahip oldugu diisiiniildiigiinde,
InceptionV3 modelinin parametre sayisini 4 milyona indirmesi dikkate deger bir bagar1
olmustur. Buna ek olarak, ResNet50 modelinin 23 milyon parametreye sahip oldugu
bilgisine de vurgu yapilmistir. Bu rakamlar isiginda, Resnet50’nin diger modellere

kiyasla daha hizli ¢alismasinin beklenen bir sonug oldugu ifade edilmistir

Bu arastirmada, derin 6grenme ve klasik makine Ogrenmesi teknikleri hibrit bir
yaklagimla entegre edilerek kullanilmistir. Incelemede, 6zellik ¢ikarimi amaciyla basarili

oldugu kanitlanan Resnet50 modeli tercih edilmistir. Bu modelin ¢ikarimlarindan
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yararlanarak, klasik makine 6grenmesi metotlarindan olan SVM ve KNN algoritmalariyla
simiflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Sonuglar, Resnet50 mimarisinin bu
problemdeki 6zellikleri etkin bir sekilde belirleyebildigini gostermektedir. Bu yontemin,
dogrudan Resnet50 mimarisi kullanmak yerine, klasik makine 6grenmesi teknikleri ile

birlestirilerek siniflandirma siirecini hizlandirdig: anlasilmistir.

Calismada, VGGnet, Inception ve ResNet mimarilerinin karsilastirmali performans
analizini sunmaktadir. Bu mimarilerden en yiiksek performansi gdsteren Resnet50 ve
diisiik performans sergileyen VGG16 ile InceptionV3 i¢in karigiklik matrisleri
incelenmistir. Karigiklik matrisleri, modellerin tahminlerini gercek degerlerle
karsilagtirarak, modelin giiglii ve zayif yonlerini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu
matrisler, modelin performansini derinlemesine anlamak ve potansiyel iyilestirmeler i¢in

fikirler gelistirmek amaciyla ele alinmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1 Sonug¢

Calismamizin asil amaci kumas kalitesini arttirmak i¢in en yeni teknolojileri kullanarak
kumasta olusabilecek kusurlari en hizli ve en dogru bir bigimde tespit ekmektir. Son
yillarda gorlintli igleme tekniklerinde biiyiik gelismeler yasanmistir. Bununla birlikte
CNN tabanli modellerin kullanimi1 bu alanda epeyce yaygin hale gelmistir. Bu ¢alismada
halka ac¢ik yayinlanan toplam 3200 kumas 6rneginden olusan Tilda veri seti yontemleri
test etmek icin kullanilmustir. Oncelikle tim goriintiiler modelin ozelliklerine gore
boyutlandirilmistir. Daha sonra 6nceden egitilmis modeller tarafindan 6znitelik ¢ikarma
isleminde elde edilen 6zellikler, akabinde siniflandirmaya gecilmistir. Ozellik ¢ikarma
adiminda VGGNetl6, InceptionV3 ve ResNet50 olmak iizere ii¢ farkli model
kullanilirken, siniflandirma adimimmda SVM ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir.
Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarin sonucunda, en iyi sonuglart ResNet50 modeli ve
KNN siniflandirict vermistir. Dogruluk, keskinlik ve F skoru sonuglarina bakildiginda
KNN siniflandirict daha iyi sonug vermesine karsin birbirlerine yakin degerler vermistir.
Ancak siire testi yapildiginda SVM algoritmasi olduk¢a kotii performans vermistir. Buda
SVM algoritmasinin biiyiik veri setlerinde kullaniminin uygun olmadigi sonucuna

varilabilir.

Bu calismada, modeller aras1 kiyaslamalar yapilmis, calisma siireleri hesaplanmis fakat
model se¢ciminde ¢aligma stireleri goz ardi edilmistir. Bu kiyaslama neticesinde Resnet50
modelinin diger modellere gore daha yiiksek oranda dogruluk verdigi goriilmektedir.
Bununla birlikte VGG16 ve InceptionV3 algoritmalari siire bakimindan Resnet50’ye gore
daha 1yi performans sergilediler. Resnet50 mimarisi daha ge¢ doyum noktasina ulagsa da
%95 civarlarinda bir dogruluk elde etmesi tercih sebebidir. Gliniimiiz teknolojisiyle
tasarlanan bu modellerin en biiylik dezavantaji hatay1 bulma siirelerinin uzun olmasidir.
Mevcut ¢alismalar genellikle bu stireyi kisaltmak i¢in veri tabani i¢cinden alinan resimleri
filtreleyip belli bir oranda kii¢iiltmek zorunda kalmaktadir. Siire agisindan bazi1 modeller

daha verimli olsalar bile teknolojinin hizla gelistigi bu devirde ben dogrulugun en ytiksek
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oldugu modeli tercih ediyorum. Ciinkii ¢ok yakin zamanda yayginlasacak olan kuantum

bilgisayar teknolojileri ile bu siiresinin mili saniyelerde olacagina siiphe yoktur.

Sonu¢ olarak ResNet50 modeli diger onceden egitilmis modellere gore daha iyi
performans sergileyerek kumas hatast teshisinde etkili kullanilabilecegi ortaya
konulmustur. Bu bulgular bilgisayar destekli teshis sistemlerinin tekstil alaninda 6nemli
bir rol oynayabilecegine ve literatiire degerli bir katki saglayabilecegine dair umut vaat

etmektedir.

Bugiine kadar kumasg hatalarin1 tespit etmek i¢in yapilan ¢aligsmalarda mevcut bilgisayar
donanimlarn diisliniilerek yapilmistir. Bundan dolay: sistemi yoran, ¢ok uzun siirelerde
sonu¢ ¢ikaran modeller tercih edilmemislerdir. Ancak bilinmelidir ki glinlimiizde
teknoloji ¢ok hizli gelismekte ve donanimlar giderek ¢ok daha giiclii hale gelmektedir.
Ozellikle kuantum teknoloji ile ilgili gelismeler bu siireci ¢ok daha kisaltacaktir. Bu
sayede derin 0grenme ile ilgili bir model gelistirirken artik bilgisayar performansi ve

yazilimin derleme siiresinin hesaplanmasi tarihe karisacaktir.

Tiirkiye'de kumas hatalarinin tespiti konusunda sinirlt sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu
sistem, herhangi bir ek ekipman gerektirmedigi i¢in maliyet acisindan avantajlidir.
Ultrason gibi cihazlar kullanmadan tespit islemini gerceklestirebilmesi ve veri
cesitliliginin yliksek olmasi, kullanicilar i¢in kolaylik saglamaktadir. Bu calisma
kapsaminda elde edilen sonuclar, kumas hatalarinin gercek zamanli olarak metne

doniistiiriilerek basartyla tespit edildigini gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligmada ulasilan kiyaslamalar neticesinde iilkemizin en bilyiik Pazar
payina sahip olan kumas sektoriinde yapilacak olan diisiik bir yatirimla, bu sistem
kurulabilir ve kumas kalitesini ¢ok daha yukarilara ¢ikarilabilir. Sistemi kurmak gerekli
olan yazilim hazirlanip test edilmistir. Ilerleyen calismalarda bu yazilimi bir donanimla
birlestirip sektore kazandirabiliriz. Donanim olarak en Onemli malzeme ise kayit
¢cOziinlirligl ve tepkime siiresi yliksek bir kameradir. Bu kameray1 ram ve ekran karti

giiclii bir anakart ile entegre ederek gayet diisiik biit¢eli bir sistem kurulabilecektir.
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6.2 Oneri

Bu ¢alisma, modelin basarisini ince ayar yoluyla gelistirilen ve daha 6nceden egitilmis
diger modellerle kiyaslayarak degerlendirmektedir. Uretim hatlar1 ve kontrol
sistemlerinde hareketli mekanizmalarin kullanildig1 ortamlarda, video tabanli bir kumas
hata tespit sistemi gelistirmenin miimkiin oldugu dngdriilmektedir. Ayrica, bu ¢alismada
gelistirilen sistem, kumas hatalarinin ¢esitli tlirlerinin taninmast i¢in daha da
tyilestirilebilmektedir. Giinliikk kullanimda herkes tarafindan kullanilabilecek bir kumas
hata tespit uygulamasinin gelistirilmesi ve bu uygulamanin akill telefonlarda etkin bir
sekilde ¢alisip calismadiginin, dokunmatik etkilesim gerektirmeden kullanilabilir olup
olmadiginin arastirilmast planlanmaktadir. Bu tiir arastirmalar, kumas hatalarinin
azaltilmasma ve lretimden son kullaniciya kadar ekonomik kayiplarin dnlenmesine

biiyiik katk: saglayacaktir.

Ayrica kumas hatalarini tespit icin en ¢ok zorlanilan durum hig¢ siliphesiz veri seti
olusturmaktir. Halihazirda kumas sektoriinde birgok veri seti bulunmaktadir. Fakat kumasg
cesitlerinin bollugu, kumas renkleri ve desenlerinin asir1 ¢esitli olmasi nedeniyle veri
setlerinde istenen verimlere ulagmak zor gériinmektedir. Bunun i¢in veri seti olmadan bir
sistem gelistirilebilir. Soyle ki; kumas lizerinde bulunan kameradan alinan goriintiiler
sisteme aktarilir. Sistem bu goriintiileri kullanarak kumagin tiim bdliimlerini kiiglik
parcalara ayirip kendi veri setini olusturur. Daha sonra bu parcalari birbirleriyle kiyaslar.

Farklilik buldugu yerleri uyarir. Bir sonraki ¢alismam bu konu iizerinde olacaktir.
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