T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRIYEL URUNLERIN YUZEY KUSURLARININ
GORUNTU ISLEME ILE ALGILANMASI VE
TANIMLANMASI

Muhammed Ali Nur OZ

DOKTORA TEZ]
Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali

Kontrol ve Otomasyon Miithendisligi Programi

Danisman
Doc. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKCI

Es-Danisman
Dr. Ogr. Uyesi Muharrem MERCIMEK

Ocak, 2022



T.C.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRIYEL URUNLERIN YUZEY KUSURLARININ GORUNTU
ISLEME ILE ALGILANMASI VE TANIMLANMASI

Muhammed Ali Nur OZ tarafindan hazirlanan tez calismasi 11.01.2022 tarihinde

asagidaki jiiri tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Kontrol

ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi

Programi DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Dog. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKGI
Yildiz Teknik Universitesi
Danisman

Jiiri Uyeleri

Doc. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKCI, Danisman
Yildiz Teknik Universitesi

Prof. Dr. Seref Naci ENGIN, Uye
Yildiz Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Tarik Veli MUMCU, Uye

Istanbul Universitesi - Cerrahpasa

Dr. Ogr. Uyesi Onur AKBATI, Uye

Yildiz Teknik Universitesi

Doc. Dr. Gékhan GELEN, Uye
Bursa Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Muharrem MERCIMEK
Yildiz Teknik Universitesi
Es-Danigsman




Damismanim Doc.  Dr.  Ozgiir Turay KAYMAKCI sorumlulugunda tarafimca
hazirlanan Endiistriyel Uriinlerin Yiizey Kusurlarinin Goriintii isleme ile Algilanmasi
ve Tanimlanmasi baslikli calismada veri toplama ve veri kullaniminda gerekli yasal
izinleri aldigimi, diger kaynaklardan aldigim bilgileri ana metin ve referanslarda
eksiksiz gosterdigimi, arastirma verilerine ve sonuclarina iligkin carpitma ve/veya
sahtecilik yapmadigimi, calismam siiresince bilimsel arastirma ve etik ilkelerine uygun
davrandigimi beyan ederim. Beyanimin aksinin ispati halinde her tiirlii yasal sonucu

kabul ederim.

Muhammed Ali Nur OZ

Imza



Bu calisma Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK) tarafindan
desteklenmistir (Proje no: 118E607).



Aileme

ve Dostlarima



TESEKKUR

Calismamin her asamasinda bana destek olan, yardim eden, yonlendiren, bilgi ve
deneyimini esirgemeyen danismamim Saymn Do¢. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKCI ve eg
danismanim Dr. Ogr. Uyesi Muharrem MERCIMEK’e sonsuz siikranlarimi sunarim.
Desteklerini her zaman hissettigim, bilgi ve deneyimlerini esirgemeyen tez izleme
komitesindeki hocalarim Prof. Dr. Seref Naci ENGIN ve Dr. Ogr. Uyesi Tarik Veli
MUMCU'ya cok tesekkiir ederim.

Tez calismasi siiresince 6neri ve yardimlariyla bana destek olan hocalarim Dr. Ogr.
Uyesi Bilal EROL, Dr. Halit ORENBAS ve Ars. Gor. Esra Kaya AYANAa tesekkiir ederim.
Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Boliimii'ndeki diger hocalarima ve tiim Arastirma

Gorevlisi arkadaslarima tesekkiir ederim.

En 6nemlisi ¢calismam boyunca her zaman yanimda olan, bana yol gosteren sevgili
babam Prof. Dr. Cemil OZ’e, manevi destegini esirgemeyen kiymetli annem Yeter OZ’e,
kardeslerim Tugba OZ ve Alperen Oz’e cok tesekkiir ediyorum. Son olarak, motivasyon

kaynagim olan dostlarima tesekkiir ederim.

Muhammed Ali Nur OZ



ICINDEKILER

ISIMGE LISTESI viii
IKISALTMA LISTESI| ix
ISEKIL LISTESI| xi
[TABLO LISTESI xiii
Xiv
xvi
1 GIRI 1
L1 Literatiir Ozetil . . .. ... oot 1
(1.2 Tezin Amacy . . ... ... ... e 7
(1.3 Oryjinal Katky. . . . ... ... .. . L 7

|2 KUMAS MUAYENE SISTEMLERI| 9
2.1 Kumas Kusurlari. . . ... ... ... .. .. ... .. . . . 9
[2.2 Insan Tabanli Muayene Sistemleri| . . . . . ... ... ............ 11
[2.2.1 Geleneksel Kumas Kontrol Teknikleri| . ... ............ 11

[2.2.2 Insan Tabanli Muayene Sistemlerinin Dezavantajlary| . . . . . . . 13

[2.3 Otomatik Kumas Muayene Sistemleri| . . . . .. ... ............ 14
[2.3.1 Sistem Bilesenleri . ... ... ... ... ... . ... ... .. .. 14

2.3.2 Gorunti Analizil . ......... ... ... ... L . 15

[2.3.3 Kusur Algilanmasi ve Tanimlanmasy| . . ... ... ......... 17

[2.3.4 Otomatik Optik Muayene Sistemlerinin Isterleri ve Avantajlari. 17

|3_DERIN OGRENMENIN TEMELLER]| 19
13.1 Makine OSrenmesil . . . . ... ..ottt 19
13.1.1 Ogrenme Algoritmalari . . ... .................... 19

13.1.2  Kapasite, Asir1 Ogrenme ve Eksik Ogrenme|. . . . ... ... ... 22

[3.1.3 Derin Sinir Aglarina Ortaya Cikmasindaki Etkenler]. . . . . . .. 24

[3.2 Derin Sinir Aglarl . . ... ... ... 24

vi



[3.2.1  Evrisimli Derin Sinir Aglari

......................

[3.2.2  Optimizasyon| . . . . .. .. .. ...t
[3.3 Otokodlayicilar] . .. ... ... .. ... .. .

[3.3.1 Gurultu Arnindiric1 Otokodlayicilar] . . . . ... ..o L.

[3.3.2 Uygulama Alanlary . . . . ... .. ... ... .. L.

13.4 Gekismeli Uretici Aglar (GAN)|

[3.4.1 AltKomponentleri| . . . ... ......... ... .. .......

4 ONERILEN YONTEMLER)

4.1 Kumelenmis Otokodlayic1 (NAE) Yaklasimi . ... .............

{4.2  Ayrik Beyinli Otokodlayici (SBAE) Yaklasimi ... .............

{4.3  Gelistirilmis DCGAN Yaklasimi (M-DCGAN)| . . . . ... ...... .. ..

{4.3.1 Ablasyon Calismalaril

5 DENEYSEL SONUCLAR

[5.1 Deneysel Sistem| . .. ... ... ... .. ... ... . .

[5.1.1 Gelistirilen Arayuzli Program|

[5.2 Deneysel Sonuclar. . . .. ... ... ... . . o o

[5.2.1 Kumelenmis Otokodlayici (NAE) Yaklasimi Sonuclarl . ... ..

[5.2.2  Ayrik Beyinli Otokodlayic1 Yaklasimi Sonuclarf. . . ... ... ..

I5.2.3 Onerilen Gelistirilmis DCGAN Yaklasimi Sonuclari . . ... ...

|6 SONUC VE ONERILER)

TEZDEN URETILMIS YAYINLAR|

vii

33
33
38
41
45

47
47
50
51
54
56

65
66

67

72



SIMGE LISTESI

ST T~ S e

Basarilmak Istenen Gorev
Bias agirliklar

Elde Edilen Deneyim
Evrisim Islemi

Evrisim Kerneli

Kosullu Olasilik Dagilimi
Olciilen Performans
Orneklem

Yitim Fonksiyonu

viii



KISALTMA LISTESI

AAMA
ANOGAN
AOMS

AUC

CDAE
cDCGAN
DAE
DCGAN
DCNN
GAN
GigE
FPR

IMS

IoU

MAE
M-DCGAN
MSCDAE
NAE
OMS
PCA

PRC

Otokodlayici1 Ag

Amerikan Giyim Ureticileri

Anomali Cekismeli Uretici Aglar

Akilli Otomatik Optik Muayene Sistemleri
Egrinin Altindaki Alan

Evrisimsel Otokodlayici Ag

Evrisimsel Giiriiltii Giderici Otokodlayic1 Ag
Kosullu Derin Evrisimli Gekismeli Uretici Aglar
Girilti Giderici Otokodlayici Ag

Derin Evrisimli Gekismeli Uretici Aglar

Derin Evrisimsel Sinir Aglari

Gekismeli Uretici Aglar

Gigabyte Ethernet

Yanlis Pozitif Oram

Insan Tabanli Muayene Sistemleri
Kesistirilmis Bolgeler Olciitii

Cok Katmanli Perceptron

Onerilen Gelistirilmis DCGAN Yaklasimi

Cok Olcekli Evrisimsel Giiriiltii Giderici Otokodlayic1 Ag
Onerilen Kiimelenmis Otokodlayici Yaklasimi
Otomatik Optik Muayene Sistemleri
Principal Components Analysis

Kesinlik Olciitii

ix



PRO

RCL

ROC

SDGAN

SPAE

SSIM

TPR

Bolge Diizeyinde Puanlar Olciitii

Duyarlilik Olciitii

Alic1 Isletim Karakteristigi

Yiizey Kusur Gekismeli Uretici Aglar

Onerilen Ayrik Beyinli Otokodlayici Yaklagimi
Yap1 Benzerlik Indeksi

Gercek Pozitif Orani



SEKIL LISTESI

ISekil 2.1 Ornek kumas kusurlari| . . ... .......... ... ... .... 10
[Sekil 2.2 Insan tabanli muayene sistemil. . . . . ... .. .. ... .. 12
[Sekil 2.3 Otomatik optik muayene sisteminin genel semasi . . . . ... ... .. 16
[Sekil 3.1 Mode kapasitesi ve hata arasindaki iliski| . ................ 23
[Sekil 3.2 Otokodlayicinin genel mimarisi| . . . ... ... ... ........... 29
[Sekil 3.3 Cekismeli tretici aglar (GAN)| . . . . ... ... ... .. ....... 32
ISekil 4.1 Onerilen NAE modelinin genel mimarisil. . . . .. ............ 35
[Sekil 4.2 NAE egitim adimlarinin semasi| . . ... .................. 38
[Sekil 4.3 SBAE algoritmasinin SEemasy . . . . . . v v v v v v i e e e 39
[Sekil 4.4 Egitim setinin hazirlanmasi: (a) orjinal kusursuz goriintiiler, (b) |
| goruntulerin 64x64 piksellik parcalara bolunmesi, (c) parcalardan |
| egitim verilerinin olusturulmasi, (d) egitim verisinin Lab renk |
| uzayma donusturulmesi.| . . ... ..o oL oo o o L 40
[Sekil 4.5 Gelistirilen DCGAN yapisy . . ... ... ... ... . 42
[Sekil 4.6 DCT ile goruntu sikistirarak boyut kiicultme algoritmasy. . . . . . .. 44
[Sekil 5.1 Gelistirilen sistemin semasi. . . . . .. .. ... ... ... 48
[Sekil 5.2 Gelistirilen sistemin gortintastu 1| . . . ... ................ 49
[Sekil 5.3 Gelistirilen sistemin gortintisi 2| . . ... ................. 50
[Sekil 5.4 Arayliz programinda GAN yontemi ornegi| . . .. ............ 51
[Sekil 5.5 Arayiiz programinda NAE yontemi Oornegil. . . . ... .......... 51
[Sekil 5.6 Gelistirilen NAE yonteminin diger poptiler yaklasimlarla |
| karsilastirtlmasi . . . . . ... Lo o 55
[Sekil 5.7 Gelistirilen NAE yonteminin restorasyon glciinin popiiler |
| yaklasimlarla karsilastirilmasyf . . . .. ... ... o o o oL, 56
[Sekil 5.8 Kusur barindiran gorunti ornekleril. . . ... ... ... o 0L 56
[Sekil 5.9 Sonuclar: yukaridan asagiya dogru, giris goruntiisi, tekrar |
| olusturulan goruntu, el ile 1saretlenmis kusur haritasi, onerilen yapi |
| tarafindan isaretlenmis kusur haritasi.|. . . . ... ... ... ... ... 57
ISekil 5.10 Onerilen yapinin alici isletim karakteristigi (AUC - ROC)| . . ... .. 59
ISekil 5.11 Ornek sonuc goriintiileri: onerilen yapmin tespit ettigi anomaliler |
| kirmizi renk, el ile isaretlenen kusurlar mavi renk ile verilmistir.|. . . 60

xi



[Sekil 5.12 E-DCGAN ile olusturulan sentetik kumas gorunttleri(sagda) ve |

| verisetinden alinan kumas goruntuleri(solda)| . .. ... ... .. ... 61
[Sekil 5.13 Hal1 kategorisi icin segmentasyon basarili bolitleme ornekleril . . .. 63
[Sekil 5.14 Hali kategorisi icin segmentasyon kotu boliutleme ornekleri|. . . . . . 64

xii



TABLO LISTESI

[Tablo 5.1

Gelistirilen algoritmanin kusurlu goruntiiler izerindeki performansi

ve diger yontemler ile karsilastirilmasi: kusursuz goruntilerin

dogru tespit edilme orani (ust sira) ve kusurlu goruntuler dogru

siniflandirilmasi orani (alt sira) verilmisti, bu iki degerin en yiliksek

ortalamasi olan yontem kalin punto ile vurgulanmistir| . . . ... ..

54

[Tablo 5.2

Gelistirilen SBA yonteminin performansinin ve diger yontemler ile

karsilastirilmasi: kusursuz goruntulerin dogru tespit edilme orani

(ast sira) ve kusurlu goruntiiler dogru siniflandirilmasi orani (alt

sira) verilmistir, en yiiksek performans kalin punto ile vurgulanmistir.| 57

[Tablo 5.3

Performansin yaygin olarak kullanilan diger yontemlerle

karsilastirllmasi:  yukaridan asagiya dogru sirasiyla, dogru

siniflandirilmis kusursuz gortintiiler, dogru simiflandirilmis kusurlu

gortintiilerin orani, segmentasyon performanst ve AUC-ROC

degerleri verilmistir.|. . . . . .. ... ... . e

59

Tablo 5.4

Onerilen yontemlerin performansinin diger yaygin yontemlerle

karsilastirilmasi: tum yontemler icin, AUC degeri TPR skoru piksel

basina 30%’un alt1 i¢in hesaplanmis ve normalize edilmistir ve en 1y1

performans gosteren yontem kalin yazi tipiyle vurgulanmistir|. . . .

xiii

62



OZET

Endiistriyel Uriinlerin Yiizey Kusurlarinin Goriintii
Isleme ile Algilanmasi ve Tanimlanmasi

Muhammed Ali Nur OZ

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Damisman: Doc. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKGI
Es-Damigsman: Dr. Ogr. Uyesi Muharrem MERCIMEK

Giinlimiizde {ilkemizin sanayi iiretiminde en biiylik paylarindan birine sahip olan
tekstil endistrisi ayn1 zamanda iilkemizin en kokli sektorlerinden biridir. Buna
ragmen son yillarda sektdrde baskin olan Cin ve Hindistan gibi iilkelerle rekabet
etmekte sikinti yasanmaktadir. Kaybedilen pazar payimni geri kazanmak igin, Tiirk
tekstil endiistrisi, devletin destegiyle iiretimini modernize etmeyi ve kendisini yeni
teknolojilere uyarlamay: hedeflemektedir. Sektoriin anahtar teknolojilerden biri olan
otomatik muayene sistemi, geleneksel muayene yontemlerine kiyasla toplam {iretim

miktarinm ve kalitesini arttirmaktadir.

Bu calismanin amaci giirbiiz ve verimli kumas kusur tespit yazilimi ile donatilmus,
gercek zamanli otomatik bir kumas inceleme sistemi gelistirmektir. Gelistirilen
muayene sistemi, cesitliligi fazla olmasi sebebiyle algilanmasi zor bir gorev olan kumas
kusurlarini tespit edebilecektir. Yiiksek iiretim hizlarini destekleyecek olan bu sistemin
ayni zamanda yliksek kusur algilama oranina sahip olmasi hedeflenmektedir. Ayrica
gelistirilen gorsel muayene sistemi, yeni tanitilan tekstil materyallerini 6grebilen ve

muayene edebilen akilli bir sistem olarak tasarlanacaktir.

Kusurlarn algilamak icin istatistiksel, spektral temelli yaklasimlardan olusan bir
yontem kullanilacaktir. Daha sonra, 6zellik se¢cimine olan ihtiyacini azaltan ve biiyiik
miktarda veriyi diger yontemlerle karsilastirildiginda daha verimli bir sekilde isleyen
derin 6grenme kullanilacaktir. Yeni kumas cesitleri tanimak icin gelistirilen sistemin

parametrelerini otomatik olarak diizenleyen bir teknik gelistirilecektir. Sonunda

Xiv



gelistirilen yontemler gercek zamanli sistemler i¢in uygun sekilde programlanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Optik muayene sistemleri, iiretken ¢ekismeli aglar, kusur tespiti,

makine 6grenmesi, yapay sinir aglari
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ABSTRACT

Detection and Identification of Surface Defects of
Industrial Products with Image Processing

Muhammed Ali Nur OZ

Department of Control and Automation Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKCI
Co-supervisor: Asst. Prof. Dr. Muharrem MERCIMEK

Having the largest share in Turkish industrial production, the textile industry is one
of the first established industries in Turkey. In recent years, the industry has been
lagging behind in fierce competition with heavyweights such as China and India. To
regain momentum, with the support of the government, Turkish textile industry aims
to modernize its production, and adapt itself to new technologies. One of the key
technologies is the automated inspection systems which improve overall production

quantity and quality when compared with the traditional inspection methods.

The purpose of this study is to develop a real-time automated web inspection system
equipped with robust and efficient fabric defect detection software. The inspection
system will be able to detect real fabric defects which is a challenging task due to the
large number of fabric defect classes. Along with high detection rates, the software will
support inspection of web materials driven with high speeds. Furthermore developed
inspection system will be intelligent, it will adapt itself and will be able to learn and

inspect newly introduced web materials.

A combination of the latest techniques from statistical approaches and spectral
approaches will be used to detect a variety of defects. Afterwards deep learning will
be applied as it reduces the need for feature selection and handles big data more
efficiently when compared with other methods. A method that can first learn and
then inspect new fabric products will be developed. Finally proposed methods will be

programmed appropriately for real time systems.
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Sanayinin hizlanan kiiresellesmesi ve etki alanin siirekli artmas: firmalar arasinda
siddetli bir rekabete sebep olmaktadir. Pazar pay1 yarisinda avantaji elde edebilmek
icin hedef tiiketicilerin kalite ve miktar gereksinimlerinin eksiksiz karsilanmasi
gerekmektedir. Bu nedenle firmalarin gerekli teknolojik donanima sahip olmalari
hayati 6nem tasimaktadir. Geleneksel muayene yontemlerine gore toplam {iretim
miktarini ve kalitesini 6nemli 6l¢iide arttirabilen otomatik optik muayene sistemleri

(OMS) iiretim sektoriiniin kilit teknolojilerinden biri haline gelmistir.

Optik muayene, endiistriyel {iirlinlerin belirli standartlara, spesifikasyonlara veya
gerekliliklere uygunlugunun incelenmesi seklinde tanimlanabilir. Renk, alan/hacim
kusurlari, doku baski ofsetleri, iplik/6rgii kusurlari, inceleme sirasinda siklikla
kontrol edilen 6zelliklerden bazilaridir. OMS’lerinin caligma prensiplerinin belirtilmesi
oldukca zahmetlidir ¢linkii bu sistemler {iiriin tipi ve detaylandirilan kusurlar
bakimindan biiyiik farkliliklar gosterir. Son zamanlarda, genellestirilebilen bir is
akisina sahip akilli otomatik optik muayene sistemleri (AOMS), iiriin hatlarinda
kullanilmak {izere gelistirilmekte ve arastirilmaktadir. Bu tezde AOMS’ler arastirma

konusu olarak ele alinmistir.

Bircok arastirmaci tarafindan kabul gormiis, temassiz, sensor tabanli bir teknoloji olan
optik muayene sistemleri hem esnek hem de yiiksek dogrulukta olma avantajlarina
sahiptir. Bu nedenle, iiriin ylizey muayenesinin otomatik gerceklestirilmesi ve kusurlu
irlin oranlarinin azaltilmasi amaci ile yaygin olarak kullanilmistir [[1]. Yaygin olarak,
optik muayene birkac adimdan olusur. Ilk olarak, bir dijital kamera kullanilarak,
isiklandirilmis kosullar altinda iriin yilizeyinin “doku gortintiisii” adi verilen bir
gorintisi cekilir. Ardindan, cekilen goriintiiniin ilgilenilen bolgesi, sablon eslestirme
yontemleri ile belirlenir [[2-4]]. Daha sonra optik bir muayene yontemiyle goriintiideki
dokunun kusurlu veya kusursuz olduguna karar verilir ~Kusurlu dokular daha
sonra kusur tiplerine gore smiflandirili.  Optik inceleme teknolojileri kusurlarin



bircogunu etkili bir sekilde tespit edebilir fakat sadece optik inceleme ile biitiin
kusurlar tespit edilemez. Genellikle tiiketiciler tirtinlerin belirli bir kalitede olmasini
talep etmektedir. Hatalarin sayisi, yeri, boyutu ve tiirii iiriiniin kalitesini belirler.
Dolayisityla, OMS’lerinden kusurlarin sekli ve lokalizasyonu ile ilgili detayli raporlarin
cikarilabilmesi beklenmektedir. Ayrica, tiretim hattindaki arizali stirecleri tespit etmek
ve Onlemek i¢in kusurlarla ilgili bilgiler de kullanilabilir Bu nedenle, bir OMS,

kusurlardan kapsamli analizler ¢ikarabilmelidir.

Basit uygulamalarda basarili olmalarina karsin orta ve diisiik seviyeli istatistiksel
yaklasimlar ince renk gegisleri ile gizlenen kusurlar algilamakta yetersiz kalmaktadir.
Bu nedenle, bircok farkli kumas kusur cesitliliginin algilanabilmesi i¢in diger giirbiiz
ve verimli gorilintii isleme yaklasimlarini arastirilmasi onemlidir. Tekstil kumaslari
basit desenlerin tekrarlanmasi ile olusur. Dolayisiyla doku goriintiileri periyodik
gri seviyeli gortntiilerdir. Doku goriintiilerinin bu 6zelligi spektral yaklagimlar ile
kusurlarin tespiti icin 6nemli bir sarttir. Bununla birlikte, rastgele dokulu goriintiiler
skolastik gri seviyeli dagilimlardan olusmaktadir, tekrarlamalardan ve periyodiklikten
bahsedilemez. Bu nedenle, spektral yaklasimlar rasgele dokulu malzemelerdeki
kusurlarin saptanmasi icin uygun degildir. Fourier doniisiimii sinyalleri ayristirarak
farkli frekanslardaki bircok sinyalin toplami olarak ifade etmek icin kullanilan bir
metottur [5, |6]. Goriintiiler {izerinde tekrar eden gri piksel dagilimlarini ortaya
cikararak kusur algilamak icin gerekli anlamli bilginin ayiklamasini saglar. Popiiler
kullanimi1 olan bu yontemin en biiyiik eksigi frekans dagilimi1 hakkinda dogru sonuclar
verirken bu frekanstaki dagilimlarin goriintiiniin neresinde oldugu hakkinda bilgi
veremez. Bu eksikligi gidermek i¢cin Wavelet doniisiimii kullanilabilir [[7, [8]. Bu
doniistim goriintii tizerindeki gri seviye dagiliminin hem frekans spektrumunu hem
de spektrum bilesenlerin goriintii iizerinde nerede oldugunu gecici bir aralik i¢in
hesaplayabilir. Fakat bu metot kullanilarak goriintii tizerindeki desenleri ifade etmek
kolay degildir. Bazi durumlarda, agisal frekans bant genislikleri ve merkez frekansi
olan Gabor filtreleri Fourier ve Wavelet doniisiimlerine gore goriintii {izerindeki

kusurlari incelemek icin daha uygun olabilmektedir [[9} (10].

Gortintli tizerinde kumas kusurlariyla ilgisi olmayan bilgilerin yukarida anlatilan
dontisiimler kullanilarak elenmesi kusurlarin daha saglikli algilanmasi ve taninmasi
icin 6nemlidir. Kusur algilama gibi uygulamalarda en basit ve en ¢ok kullanilan
metotlardan biri esik deger belirleme yontemidir Bu yontemde doéniisiimden
sonra olusan goriintiide kusurlarin varligina gri seviyesinin esik degerlerin asilip
asilmadigina bakarak karar verilir. Giiriiltiilerden cok etkilenen bu metoda alternatif
olarak gortintiilerin istatiksel parametreleri ile iki goriintii arasinda kiyas yapabilen
Capraz Korelasyon (Cross Correlation) metodu kullanilabilmektedir. Bu metot ile

kusursuz olan bir goriintii referans alinip incelenen goriintii ile arasindaki istatiksel
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parametrelerin benzerliklerini 6l¢iliir ve kusur olup olmadigina karar verilir. Bu
iki yontem giiriiltiiniin az oldugu goriintiilerde kusurlarin varlig1 algilamakta yeterli
olmasina karsilik kusurlar1 tanimlamada bir hayli yetersizdir. Tanimlama problemini
cozmek icin karmasik karar sinirlari olusturabilen yapay sinir aglari hem az islem yiiki
hem de kolaylikla egitilebilir olmasindan dolay1 ¢ok ragbet gormiistiir. Gliniimiizde
bulut bilisim teknolojisi gibi gelismis veri isleme yeteneklerini kullanarak daha fazla
veri islenebilmesi daha karmasik sinir aglari olusturulmasinin ve egitilebilmesinin
oniinii acmisti. Daha fazla katmanlar ve katmanlar icerinde hem ileri hem geri
hem de kendi katmanina baglanabilen noéronlardan olusan derin 6grenme metotlari

kullanilmaya baslanmustir [|11}, |12]].

Uretim hattinda muayene edilen iiriinler, iiretimin zamanla degismesinden dolay1
doku olarak farkli olan giincel {irlinlerle degistirilebilir Bu nedenle, OMS bu
yeni iriinlere uygulanabilir veya hizli ve kolay bir sekilde ayarlanabilir olmalidir.
Lizarraga-Morales vd. hem kusurlu hem de hatasiz goriintiilerden ikili 6zniteliklerin
cikarilmasini ve bu sekilde belirli desenlere sahip tekstiller tizerindeki kusurlarin
tespit edilmesini saglayan kaba kiime tabanli kurallar 6nermislerdir [13]]. Yine
Kusurlarin tespiti i¢in Li vd. simrli hatasiz 6rneklerle egitilebilen Fisher kriteri
tabanl istiflenmis giiriiltii giderme otokodlayicilarini 6nermislerdir [[14]. Luo vd.
ise cesitli imalat endiistrilerine uygulanabilecek secici baskin yerel ikili oriintiiler
yaklagimini onerdiler [15]. Wang vd. goriintliniin diisiik rankli yapisini ihlal eden
nadir kusurlari belirlemek i¢in bir varlik seyrekligi arayisi 6nerdiler [16]. Alipour ve
Harris, cesitli malzemelerde catlak tespiti yapilabilmesi icin malzemeye 6zgii derin
o6grenme modellerinin giirblizliigiiniin gelistirilmesini 6nerdi [[17]]. Bu yontemlerin en
onemli eksikligi, bu modelleri egitmek veya ayarlamak icin biiyiik bir veri kiimesinin

gerekli olmasidir.

Son zamanlarda, derin evrisimsel sinir aglar1 (DCNN), algilama, segmentasyon ve
izleme dahil olmak tizere cok cesitli makine 6grenmesi uygulamalarinda olaganiistii
performanslar gostermistir  DCNN yapilarinin basarisindan ilham alan, evrisimsel
otokodlayici ag1 (CAE) [18], yerel bolgeler arasindaki agirliklarini paylagsmak
icin DCNN’ler kullanmaktadir ve cok katmanli perceptrona (MLP) dayanarak
gelistirilmistir. Bir CAE ag1 birkac islemden olusur. Oznitelik cikarma ve veriyi
kodlama islemi evrisim katmanlarini kullanarak giris gortintiisiiniin 6zniteliklerini
cikarir ve ardindan bunlari tam baglh katmanlar halinde bir 6znitelik koduna indirger.
Kod coézme ve yeniden yapilandirma adimlarinda, 6znitelik kodu ilk 6nce tam bagh
katmanlar kullanilarak bir 6znitelik haritasina doniistiiriiliir ve daha sonra 6znitelik
haritas: ters evrisim katmanlarimi kullanarak giris gortintiisiiyle ayni olacak sekilde
yeniden yapilandirilir. Bir CAE, yeniden yapilanma kaybini optimize ederek, 6rnegin

yeniden olusturulmus goriintii ile girdi goriintiisiiniin farkindan hesaplanan ortalama



kare hatasinin en aza indirilmesiyle egitilebilir. Ke vd. bir sablon iiretmek icin CAE’ye
dayali bir yap1 6nermis ve daha sonra test goriintiilerini uyarlanabilir sablonlarla

karsilastirarak anormal bilgileri tespit etmislerdir [[19]].

Vincent vd. egitim sirasinda kismen bozulmus bir goriintiiden orijinal goriintiiyi
elde edebilen giiriiltii giderici otokodlayici (DAE) olarak isimlendirdikleri bir AE
onerdiler [20]. Benzer sekilde, evrisimsel DAE (CDAE), tuz veya karabiber giiriiltiisii
kullanilarak tahrip edilen goriintiiden temiz bir goriintii olusturabilir. Li vd. CDAE’den
yararlanabilmek icin, yalnizca sinirli kusur verisi mevcut oldugunda iyi performans
gosteren bir temsil 6nerdiler [21]]. Chalapathy vd. anomalileri saptamak icin giiclii
CAE (RCAE) yontemini onerdiler [22]. Bu yaklasim, bir dizi gercek diinya veri
setinde iyi performans elde etmeyi basardi. Mei vd. sadece kusursuz yamalar
kullanilarak egitilebilen ¢ok Olcekli bir CDAE (MSCDAE) yontemi Onerdiler [23]].
MSCDAE yontemi, ¢ok 0Olcekli kusur incelemesini gerceklestirmek icin ti¢ katmanh
bir piramit kullanir. Bununla birlikte, MSCDAE yontemi her katman icin egitilmek
ve test edilmek {izere ayr1 model gerektirir; bu nedenle zaman alicidir ve asir1 bellek

kullanimina neden olur.

Endiistriyel tretimde kullanilan sistemler, kusurlar1 en aza indirecek sekilde
tasarlandigindan, egitim icin iriinlerden yeterli sayida kusurlu goriintiiniin elde
edilmesi zaman alan ve zor bir stirectir. Son zamanlarda arastirmacilar, ¢cok amach
akilli OMS’leri gelistirmek icin kusurlu verilere ihtiya¢ duymayan sistemler kavramini
ortaya atmislardir. Lian vd. simiflandiricilarin performansini artirmak icin goriintiiler
tizerinde ¢ok sayida kusurlu ornek olusturmak icin iiretken cekismeli aglar (GAN)
kullanmay1 6nerdiler [24]]. Ayni amag icin, Sun vd. uyarlanabilir ¢cok dlcekli goriintii
toplama yontemi ile aktarim 6grenimi kullandilar [25[]. Negatif numuneler olmadan
kusurlari tespit etmek icin Jia vd. hatasiz 6rneklerden 6grenilen sablon istatistiklerine
gore goriintiiyli karelere bolmeyi ve goriintii benzerligini 6lgmeyi Onerdiler [26]].
Benzer sekilde, Kang ve Zhang, kumaslardaki kusurlar: tespit etmek icin biittinlesik
goriintii iizerinde Elo derecelendirme algoritmasini kullanmay1 6nerdiler [27]]. Ayni
amac icin, Istiflenmis Giiriiltii Gideren Evrisimli Otokodlayic1 [28]] veya Derin Evrisimli
tiretken cekismeli aglar [|29]] gibi denetimsiz derin 6grenme yontemlerini iceren diger

bazi arastirmalar da yapilmistir.

Yukarida belirtilen yontemler ilk asamada problemi ¢ozmede yeterli olsalar bile
sistemi calisir durumda tutmak icin halen 6nemli miktarda insan miidahalesi
gerekmektedir. Yang vd. bu sorunu ¢6zmek icin yalnizca hatasiz 6érnekler kullanarak
hizli ve dogru 6zellikli ¢ok 6lgekli 6znitelik-kiimeleme tabanli evrisimli otokodlayici
yontemi onerdiler; daha az insan miidahalesi ile yiiksek dogrulukta kusurlarin tespiti

saglayabildiler [30]]. Benzer sekilde, Mei vd. farkli Gauss piramit seviyelerinden



olusan denetimsiz-6grenme tabanli wvrisimsel giiriiltii giderici otokodlayic1 aglarinin
kullanimini 6nerdiler [31]]. Bu giincel yontemlerin dahi egitim siirelerinin uzunlugu,
sunulan aglarin boyutunun biiyiikliigli ve performansi test etmek icin kullanilan veri

kiimelerinin oldukca basit tutulmas: gibi eksik yonleri bulunmaktadir.

Yapisi geregi anormal verilerin miktarinin normal verilere gore cok az olmasi dengesiz
veri siniflarina sebep olmakta ve temel islevi verileri siniflandirmak olan yapay sinir
aglarinin anomali tespiti alaninda kullanimini zorlastirmaktadir. Aktarim 6grenmesi
yontemi kullanilarak gerekli olan egitim verisinin miktar1 azaltilabilse de, gene de
anormal veriler egitim icin yeterli degildir. Ek olarak, siradan veri orneklerinin
kendi iclerinde ¢ok varyasyon gostermesi otokodlayici tabanli yapilarin yeterli basariya
ulasmasina engel olmaktadir. Veri siniflandirma ve dagilimini kestirmede cok
yetenekli olan yeni iiretken cekismeli aglar anomali tespiti uygulamalar icin imit

vadetmektedir.

Uretken cekismeli aglar, Goodfellow tarafindan 2014 yilinda ortaya atildiktan sonra
bircok arastirmacinin dikkatini cekmeyi basardi [[32]. Basitce, GAN modelleri, egitim
verisinin dagilimini kesfetmek icin birbirleriyle ¢ekismeli bir oyun oynayan bir tiretici
ve bir siniflandirici yapay sinir agindan olusur. Siniflandirici girdinin gercek veya sahte
olup olmadigini ayirt etmeye calisirken, iiretici egitim verilerinin dagilimina benzeyen
gercekci goriintiiler olusturmaya calismaktadir. GAN’lar ve farkli varyasyonlari,
goriinti isleme, goriintii doniistimleri, video ve 3D gortintii olusturma gibi gorevlerde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Haliyle, bu kadar yetenekli bir yap1 arastirmacilar

tarafindan endiistriyel sistemlerdeki zor gorevleri ¢cozmek icin ¢okca onerilmistir.

Teknolojinin ilerlemesi ve sanayinin isterlerinin gelismesi ile beraber cogu goriinti
isleme problemi Evrisimli sinir aglar1 ile coziilmeye baslandi.  Evrisimli sinir
aglarinin goriintiilerdeki anomalileri tespiti icin egitilebilmesi icin c¢ok az sayida
hem anomali barindiran goriinti hem de normal goriintiiye ihtiya¢ duymaktadir.
Anomali barindiran gériintiiler tanimlari geregi cok az sayida bulunmaktadir. iki simif
arasindaki bu dengesizlik sinir aglarinin egitimi imkansiz kilmaktadir. Bu sorunun
ontine gecebilmek icin GAN yapisinin gercekei goriintiiler iiretebilme yeteneginden
yararlanilmasi bircok arastirmaci tarafindan onerilmistir Hu vd. celik yiizey
kusurlarinin siniflandirilmasi icin kosullu derin evrisimli GAN (cDCGAN) ve Resnet18
yapay sinir aglarinin kullanildigi yar1 giidiimlii bir egitim metodu 6nermislerdir [33].
Bu yontem sinirl olan etiketli egitim verisinin cDCGAN agindan iiretilen yeni 6rnekler
ile arttirllmasi hedeflemis ve bu sayede egitilen resnetl8 aginin performansinin
arttirilmasini saglamistir.  Benzer sekilde Zhang vd. dengeli egitim kiimeleri
olusturabilmek icin Wasserstein GAN (WGAN) tabanli veri iretim yaklagimim

onermislerdir [|34]. Lu vd. egitim setindeki kusurlu ve kusursuz goriintiilerin sayilarini



dengeleyebilmek icin GAN yapisina pix2pix’i entegre etmeyi Onermistir [|35]]. Bu
diistinceyi bir adim oteye tasiyan Niu vd. sadece kusursuz goriintiiler kullanarak
cok cesitli kaliteli yiizey kusurlu goriintiileri elde etmek amaciyla Yiizey Kusuru GAN
(SDGAN) yapisini 6nermistir [[36]]. Liu vd. ise kusur olusturmak i¢in egitilmis bir GAN
ve desen olusturmak icin egitilmis bir bagka GAN kullanarak iki asamada bol miktarda
kusurlu goriintii olusturmayr onermislerdir [37]. Lian vd. ylizeylerdeki kiiciik
kusurlar1 tanimlamakta kullanilan c¢esitli siniflandiricilarin dogrulugunu arttirmak
icin abartilmis kusur yontemini 6nermis ve abartili 6rnekler iiretmek icin Cekismeli

Aglardan yararlanmistir [38]].

Genelde iki asamadan olusan bu veri iiretimi yontemi yerine Bian vd. WGAN
kayip fonksiyonu ile egittikleri kosullu varyasyonel otokodlayici yapisi ile restore
edilen goriintiilerin yapi benzerlik indeksi Ol¢timii (SSIM) ve Ll-norm farklarinin
toplamindan olusan skorlardan anomalileri tespit etmeye Onerdiler [39]. Mao vd.
standart GAN yapisindaki siniflandirici aginin ¢ikisini bir vektor olarak genislettiler
ve Pearson Kayip Fonksiyonu ekleyerek siniflandirici/kodlayici olarak kullanilabilen
bir ag tizerinden restore edilen goriintiilerin anomali skorlarini1 hesaplamayi 6nerdiler
[40]. Lyu vd. anomali skorunu hesaplamak icin GAN fiiretici agin ve siniflandirict agin
kayiplar1 kullanmay1 6énermislerdir [41]. Kuang vd. akciger kitlelerinin iyi huylu ve
kotii huylu siniflandirmasi i¢in GAN kullanmuislar ve yiiksek siniflandirma basarisi elde
etmislerdir [42].

Giiniimiizde anomali iceren goriintiilerin tespit edilmesinin yani sira anomalilerin
piksel bazinda simniflandirilmasi daha biyiikk 6nem kazanmistir.  Piksel bazinda
siniflandirma goriintii icerisindeki anomali hakkinda boyut ve lokasyon gibi ihtiyac
duyulan bircok bilgiyi sagladigi icin tercih edilmektedir. Komoto vd. kusurlu
goriintiileri kusursuz olarak restore edebilmek icin GAN yapisimi giiriiltii giderici
aglara uygulamistir [|43]. Schlegl vd. anomali GAN (ANOGAN) adini verdikleri
yapida once GAN yapisini egitip, daha sonra bu yapi sayesinde goriintii uzayindan
kod uzayina haritalama yapan bir kodlayici ag1 egitmeyi onermislerdir [[44]. Hu
vd. DCGAN yapisini sadece kusursuz desenleri kodlamak icin egitilmis bir kodlayici
ag1 ekleyerek gelistirmis ve bu sayede kusurlarin lokasyonlarini da tespit etmeyi
onermistir [45]]. Lin vd. DCGAN yapisindaki siniflandirici agini1 gelistirerek gercek
hatalar restore edebilen bir aga doniistiirdiiler, olusturulan DEGAN adini verdikleri
yapiya daha hizli optimize olmasi ve daha net goriintiiler olusturabilmesi icin
kusur netlestirme algoritmasi eklediler [46]]. Skilton vd. tekrar iiretici - kodlayici
olarak egittikleri GAN yapisini kodlayici - tekrar iiretici olarak calistirmis ve yeniden
olusturulmus goriintii ile orijinal giris goriintii arasindaki fark tizerinden anomalileri
bulmay1 6nermistir [[47]]. Niu vd. CycleGAN adini verdikleri yapiy1 kullanarak kusurlu

goriintiiler uzay ile kusursuz goriintiiler uzayinda arasinda doniisiim yapabilen ve
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beraber egitilen iki GAN yapisi onerdiler ve daha sonra adina DefectGAN ismini
verdiler [48]].

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, halihazirda gelistirilmis otomatik kumas muayene sistemlerinin yerli
olarak gelistirmek ve farkli kumaslar icin kolaylikla yeniden ayarlanabilen, kusurlu
ornekler gerektirmeyen akilli otomatik optik kumas muayene sistemi gelistirebilmek

icin,

yliksek teknolojiye sahip, performans acgisindan optimal bir optik goriintiileme

sistemi olusturmak,

bilgisayar ortaminda yiiksek hata algilama oranina sahip, kusur barindirmayan

dokular ile egitilebilen bir metot gelistirmek,

* tasarlanan metotlarin gercek zamanli ¢calismaya uygun hale getirmektedir.

Bu dogrultuda,

* kiiciik boyutlu hatalar1 yakalayabilen, yiiksek c¢ozinirlik ve hizli cekim
Ozelligine sahip maliyeti diisiik bir kamera ve biitiin kusurlar1 belirgin hale

getirebilen uygun 1siklandirma diizeni belirlenecektir,

* desenli ve desensiz kumaslarin iizerindeki 6nemli kumas kusurlarini %90
algilama oranina ve yiiksek segmentasyon basarisina sahip bir metot

gelistirilecektir,

* Oznitelik secimi gerektirmeyen ve daha az islem yiikii olan derin 6grenmeyi

kullanilacaktir,

 tasarlanan metodun yiiksek bant hizlarini destekleyebilecek sekilde gercek

zamanli ¢calismaya uygun olmasi saglanacaktir.

1.3 Orijinal Katki

Bu tez kapsaminda gelistirilen yontemler ve sistem asagidaki sebeplerden dolay:

Ozglindiir:



* Deseni tekrar eden dokulu ve dokusuz kumaglar tizerinde olusabilen ¢ok sayida
farkli kusuru tanitma gereksinimi olmadan yiiksek dogrulukla tespit edebilme

yetenegine sahiptir,

* Literatiirde yiiksek hata algilama oranina sahip bircok kumas kusur muayene
metodu Onerilmistir. Fakat bu metotlar yiiksek islem yiikii sebebi ile gercek
zamanl calismaya uygun degildirler. Bu metotlarin aksine, onerilen metotlarin
islem zamani az, kullanilabilirligi yiliksek ve kullanimi sirasinda uzman

gerektirmemektedir,

* Var olan yontemlerde farkli kumas ve kusur cesitleri icin hazirdaki sistemlerin
gelistirilmesi gerekmektedir. Yeni tretilecek her cesit kumas icin iireticinin
muayene sistemini tekrar gelistirmesi ve dolayisiyla yatirnm yapmasi
gerekmektedir. Bu tezde tekrar eden desenli ve desensiz kumas kusurlarini
offline olarak kusursuz kumaslardan kolayca 6grenebilen ve devaminda online
olarak kusurlari1 algilayabilen, tanimlayabilen ve yerini piksel hassasiyet ile

saptayabilen bir sistem gelistirilmistir.
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KUMAS MUAYENE SISTEMLERI

Muayene siirecinin amaci, var ise meydana gelen hatalar1 veya kusurlari tespit etmek,
daha sonra uygun sekilde parametreleri degistirmek veya imalat siirecinin kontrol
etmesi icin uyar1 iiretmektir [[49]. Modern tekstil endiistrisinde kumaslarin optik
muayenesi, tekstil ve moda triinlerinin kalite kontroliinde 6énemli bir rol oynar c¢iinkii
kumas tizerindeki kusurlar, maliyetler ve nihai tiriinlerin derecelendirilmesi tizerinde
biiyiik bir etkiye sahip olabilir Hazir giyim endiistrisinde bulunan ikinci kalite
{iriinlerin yaklasik %85’inin sebebi kumas kusurlaridir[50]]. ikinci kalite {iriin birinci
kalite kumas fiyatinin sadece %55-65ine satilabilmektedir bu da iireticiler i¢in gelir
kayb1 anlamina gelir [51]]. Bu nedenle, diisiik kaliteli iiretim yapilmasini 6nlemek
icin kumas muayenesi 6nemli bir onceliktir. Temel olarak, kumas kusur tespiti, iki
tip inceleme modeli kullanir. Birincisi insan tabanli muayene sistemleri (IMS). Ikinci

sistem ise otomatik optik muayene sistemleridir (OMS).

2.1 Kumas Kusurlar:

Kumaslar, insanlar1 her tiirli dis etmenden korumak icin tasarlanmis en eski ve
en kullanigh esyalardan biridir. Tekstil {iretimi, lifleri kumasa doniistiiren biitiin
yontemleri icerir. Siirekli ve artan talepleri karsilamak icin cok sayida kumas tiirii ve
{iretim teknigi ortaya cikmistir. Orme, dokuma, dokusuz yiizey olarak bilinen dért ana
tekstil yapisi vardir. Orme ve dokuma durumunda, énce lifler ipliklere déniistiiriiliir,

daha sonra imalatta kullanilir. Dokusuz yiizeyler ise dogrudan liflerden tretilir.

Orme tekstiller cesitli desenlerde birbirine gecen ilmeklerle iiretilir. Orme tekstillerin
aksine, dokuma tekstiller en az iki iplik sisteminin birbirleriyle belli bir diizen icinde
ve dik ac1 olusturarak baglanti1 yapmalariyla {iretilen tekstil tirtintidiir. Sonug olarak,
dokuma tekstiller diger tekstil yapilarina kiyasla daha giicliidiir ancak daha az esneklik
gosterir. Dokunmamis kumaslar 3D yapilar olusturmak icin liflerin rastgele bir sekilde
yerlestirilmesiyle iiretilir. Bu ii¢ yap1 en sik goriilen ve kullanilan tekstillerdir, ancak

her kategoride bircok varyasyon bulunmaktadir.



Kumaslar ipliklerden ve liflerden olusur. Kumaslarin yapilari, ipliklerin simetrik ve
periyodik oriilmesinin bir {irlinli olarak ortaya ¢ikmaktadir. Genel olarak iplikler,
¢ozgill ve atki iplikleri olarak adlandirilan birbirine dik iki grup olarak siniflandirilir.
Kumaslarin boyu yoniindeki iplikler ¢6zgii iplikleri, kumaslarin eni yontindeki iplikler
atk: iplikleri olarak adlandirilir. Dokuma kumaslar endiistriyel iiretim ile en ¢ok

iiretilen kumaslardir.

Sekil 2.1 Ornek kumas kusurlari

Kumas kusurlari, kumas deseninde meydana gelen bozulmalar olarak tanimlanir.
Bozulmalar, ¢6zgii ve atki ipliklerinde, ipliklerin yogunluklarinda veya ¢ozgii ve atki
iplikleri arasindaki bosluklarda degisiklige neden olur. Otomatik optik muayene
sistemleri olagandis1 degisiklikleri algilar. Daha sonra kusurlarin varligini ve
yerlerini tespit ederler. Kumas tretimi, iplik tiretiminden baslayan bir¢ok asamada
gerceklesir. Iplik imalatinda, lifler iplik olusturmak icin islenir. Ancak liflerin
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dogal yapis1 veya egirme islemleri liflerde incelme, kalinlasma, yirtilmalara neden
olabilir, bu yapisal degisiklikler kumas desenlerinde bozulmalara neden olur. Iplik
imalatindan sonra, iplikler dokuma tezgahi kullanilarak dokunmaktadir.  Ayni
zamanda, tezgahlarin keskinligi, makinelerin taraklarinin anormal hareketleri de
kusurlara neden olabilmektedir. Sekil [2.1]de 6rnek kumas kusurlari gosterilmistir
[52].

Kumaglar iiretim asamasinda bircok islemden gecer. Isleme asamalarinda farklh
makineler ve teknikler kullanilmaktadir. Cok farkli islemlerden gecen kumaslar
lizerinde olusan degisken kuvvetler ve gerilimler kusurlara neden olabilir. Kusurlar
sekillerine ve yonlerine gore farkli isimler alirlar. Kumasglarda cok sayida
farkli kusurlarin olusabilmesinden ve bu kusurlarin da c¢ok farkli 6zelliklerinin
olabilmesinden dolay1 kumas kusurlarin tespitini zor bir gorevdir. Ayni zamanda,
kusurlar kumas goriintiileri tizerinde rastgele dagilir, bu nedenle kusurlar gortintiiniin
her tarafinda bulunabilmektedir.

2.2 Insan Tabanli Muayene Sistemleri

Modern tekstil endiistrisinde kumaslar ¢ok karmasik sekilde iiretilebilmektedir, ayrica
gelismis makineler ile kumagslar kisa siirede dokunabilmektedir. Bu durumlara ek
olarak kumaslar dis etkenlerden etkilenmeye cok miisaittir. Sonuc¢ olarak muayene
siireci oldukca zor ve karmasik bir siirectir [|53]]. Giintimiizde halen cogunlukla insana
dayali muayene sistemleri kullanilmaktadir. Imalattan sonra, dokunan kumaslarin
kontrolii icin muayene tezgahlar1 kullanilmaktadir. Farkli tipte muayene tezgahlar:
olsa da calisma prensipleri aynidir. Bir milden digerine kumas sarilirken bir denetgi
kumaslar kontrol eder. Denetci, hareketli kumasta bir kusur fark ettiginde, kusuru
ve yerini kaydeder. Muayene islemi sirasinda, operator ¢ok fazla kusurla karsilasirsa,
miifettis, hatalarin derhal diizeltilmesi i¢in {iretim departmanini uyarir. Ya dokuma
makinesine yeni parametre girilir ya da iiretim durdurulur. Sekil 2.2]de 6rnek bir

insan tabanli muayene sistemi gosterilmistir [54].

2.2.1 Geleneksel Kumas Kontrol Teknikleri

Hatalarin boyutlarina ve ciddiyetine dayanan cesitli kumas kontrol sistemleri
bulunmaktadir. Kumas muayenesi icin yaygin olarak kullanilan sistemlerden birisi
Dallas sistemidir. 1970 yilinda 6zellikle 6rme kumas icin gelistirilmis ve bu sistem
Dallas Manufacturers Association tarafindan onaylanmistir. Bu sistemde, bitmis bir
giyside herhangi bir kusur bulunursa, giysi ikinci kalite olarak adlandirilir. Bu sistem

ikinci kalite kumas1 her 10 yardlik (9.14 metre) uzunluk i¢in birden fazla kusur
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Sekil 2.2 Insan tabanli muayene sistemi

bulunduran kumaslar olarak tamimlar. Ornegin, 60 yard uzunlugundaki bir parcanin

en fazla alt1 kusura sahip olmasina izin verilir.

Graniteville “78” sistemi, kumas tesviye alani icin 1975 yilinda tanitildi. Sistem,
kusurlar biiyiik ve kiiciik olmak {izere ikiye ayirir. Biyiik kusurlar, ¢ok belirgindir
ve Urilinlerin ikinci kalite olmasina sebep olan kusurlardir. Kiiciik kusurlar ise,
kumaslardan {retilecek olan iiriine ve kusurun konumuna bagh olarak kumasin
ikinci kalite olmasina neden olabilecek kusurlardir. =~ Kumaglarin kalitesi kusur

biiyiikliiklerine gore verilen ceza puanlarina baghdir.

4 noktali kontrol sistemi, tekstil ve konfeksiyon endiistrisindeki tiim kumas tiirleri
icin en yaygin olarak kullanilan kumas kalite kontrol sistemidir. Kumas kalitesini
belirlemek icin Amerikan Giyim Ureticileri (AAMA) puan derecelendirme sistemi
olarak da adlandirilan 4 puanlik sistem, AAMA ve ASQC (American Society for Quality
Control) tarafindan onaylanmistir. 4 puanlik sistem hatanin boyutuna ve 6nemine
gore 1, 2, 3 ve 4 ceza puani verir. Herhangi bir tek kusur icin 4’ten fazla ceza puam
verilemez. Kusur uzunluk veya genislik yoniinde olabilir, sistem ayni kalir ve yalnizca
biiyiik kusurlar dikkate alinir. Kiiciik kusurlara ceza puani verilmez. Bu sistemde
sevkiyattaki toplam rulolarin en az %10’u kontrol edilmeli ve her renk yolundan en

az bir rulo sec¢ildiginden emin olunmalidir. Her 100 yardlik kumas i¢in toplam hata
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puani hesaplanir, eger kumas rulolar1 100 metrekarede 40’tan az ceza puan iceriyorsa,
birinci kalite olarak kabul edilir ve bir kabul kriteri olarak kabul edilir. 40’tan fazla

ceza puan iceren kumas rulolar ikinci kalite olarak kabul edilir.

10 noktali muayene sistemi, rulo basina kalite derecelendirmesi icin Olctilebilir
bir kilavuz saglayan sistemdir. 19557lerde Tekstil Distribiitorleri ve Ulusal Tekstil
Federasyonu tarafindan uyarlandi. Sistem, her kusura boyutuna gore ceza puani verir.
10 puanlik sistemde, eger toplam ceza puanlari par¢anin toplam yardasini ge¢miyorsa,
bir parca birinci kalite olarak derecelendirilir. Toplam ceza puani, parcanin toplam
yardasini asarsa, bir parca ikinci kalite olarak derecelendirilir. Bu sistem, ¢ozgii ve
atki hatalar icin uzunluk basina noktalar farkli oldugu icin pratikte kullanimi biraz

karmasik ve zordur.

2.2.2 insan Tabanli Muayene Sistemlerinin Dezavantajlar1

Tekstil endiistrisinde muayene siirecinin uygulandig ilk giinden itibaren insan tabanl
muayene sistemleri tim gereksinimleri karsilamaya yetmistir. Muayene siirecinde
hala insan giicii kullanilmasina ragmen, modern dokuma makineleri sayesinde
liretim hizi ve iiretim oOrlintii boyutu bir hayli arttirilabilir Bu nedenle, insan
temelli muayene, insanin fizyolojik dogasindan kaynaklanan sinirlamalar nedeniyle
glinlimiizde artan iiretim hizlarin1 ve kalite standartlarini karsilama kabiliyetine
sahip degildir. Arastirmalar, insan tabanli muayene sistemlerinin kusurlarin sadece
%60-70’ini tespit edebildigini gostermektedir. Bununla birlikte, insan tabanli muayene

sistemleri (IMS) bircok dezavantaja sahiptir. Bunlar su sekilde siralanabilir:

e lyi bir denetcinin egitilmesi zaman alir.

* En iyi denetgiler icin bile, insan viicudunun sinirlar1 nedeniyle muayene zor ve

yorucu bir gérev haline gelir.
e Insan algilama hiz1 makinelere gére daha yavas oldugundan iiretim siireci uzar.

e Insan denetcilerin odaklanma zamanlar1 sinirhidir, ¢iinkii insanlar hizli yorulur
ve sikili. Bu nedenle, gorev siireleri uzadik¢a denetcilerin kusurlu bolgeleri

algilama performanslar diiser.

* Denetciler 1.6—2 metre enindeki kumaslar1 20 m/dk hizla kontrol edebilmelidir

[55]. Bu hizlar insan yetenekleri icin zor bir gorevdir.
e Insana dayali muayene sistemleri hicbir zaman %100 tespit oranina ulasamaz.

 Insan muayene sistemleri daha az maliyetli goériinse de, kusurlari bulma

konusunda sinirhdir.
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Sonug olarak, tespit edilmeyen kusurlar kumaslarin karini azaltir. Bu dezavantajlar
tistesinden gelebilmek ve {iretimi en iist kapasiteye getirebilmek icin, kumas kalitesinin
en nesnel ve en giivenlilir degerlendirmeye tabi olmasi gerekmektedir. Bu sebeple

otomatik optik muayene sistemleri gelistirilmekte ve yayginlastirilmaktadir.

2.3 Otomatik Kumas Muayene Sistemleri

Insan tabanli muayene sisteminin yiiksek maliyeti, diisiik performansi ve yavas
denetleme hizlar1 otomatik muayene sistemlerine olan ilgiyi artirmistir ~ Bu
nedenle giinlimiizde otomatik muayene sistemleri {izerinde daha fazla arastirma
yapilmaktadir. Otomatik optik muayene sistemleri, insan tabanli muayene
sistemlerine gore hassasiyeti, kararliigi ve hizi artirmak ic¢in tasarlanmistir.
Bunun yaninda otomatik optik muayene sistemleri yiiksek hata tespit oranlar1 da
saglamaktadir. Ayrica bu sistemler iscilik maliyetlerini diisliriir, {irtin kalitesini

iyilestirir ve liretim verimliligini artirir.

Genelde normal dokuma kumaslarin goriintiilerinde kumas olusumunda kullanilan
dokuma isleminin 6zelliklerinden dolay: yiliksek bir periyodiklik sergileyen bir doku
hakimdir. Bir kusur varsa, kumasin yerel diizenliligi bozulacak ve homojen oOriintiiye
kars1 bir anormallik ile sonuclanacaktir. Bilgisayarli gorme tekniklerinde kusur,
homojen dokuda olusan herhangi bir anormallik olarak tamimlanir. Bu tanim
arastirmacilarin algilama algoritmalar: tasarlamasi icin bir temel olusturur. Otomatik
kumas muayene teknikleri temel olarak istatistiksel, spektral ve model tabanli olmak

lizere ti¢ kategoride incelenebilir.

2.3.1 Sistem Bilesenleri

Kumaslarin otomatik optik muayenesi i¢in kumas yiizeyinin goriintiileri dijital ortama
saglikli bir sekilde aktarilmalidir. ~ Genelde gercek zamanli otomatik muayene
sistemlerinde CCD (charge-coupled device) kameralar1 veya CMOS (complementary
metal oxide semiconductor) kameralar1 ve goriintii alma islemi i¢in kullanilan
bir goriintii yakalayici kullanilmaktadir. Son zamanlarda gelisen teknoloji ile
beraber GigE (Gigabyte Ethernet) kameralarda kullanilmaya baslanmistir. Endiistriyel
kameralar cizgi tarayan kameralar ve alan tarayan kameralar olmak iizere iki farkl
tipte bulunmaktadir. Alan taramali kameralar bir alan dizisi fotograf sensorleri sistemi
kullanir. Bu sistem goriintiiye tek seferde yakalama avantajina sahipken goriintiiyli
bir tarama seklinde yakaladigindan tarama sirasinda kumaslarin hareketli olmasi
sebebiyle goriintiide bozulmalar olusabilir. Cizgi tarama kamera ise dogrusal dizili

foto sensor sistemleri kullanir, bu nedenle dogrusal dizili foto sensor sistemleri, daha
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yliksek bir ¢oziiniirliik saglayabilir. Bu sistemin dezavantaji ise kamera tarama hizinin
lirtinlin tasima hizi ile senkronize edilmesi gerekmesidir. Genellikle kumasin akisi bir

enkoder yardimi ile 6l¢iiliir ve kameralar enkoderden gelen veri ile senkronize edilir.

Gercek zamanli otomatik muayene sistemlerinde hata tespiti i¢in ¢oziiniirlitk
onemlidir. Sensor tipleri, c¢oziiniirliik, okuma hizi, dogruluk ve diger Ozellikler
arasinda muazzam farklilik olan cok sayida kamera, makine gérmesi uygulamalarinda
yer bulmaktadir. Kameranin ¢oziiniirliigli, kameranin sensortindeki piksel sayisi
ve kameranin goriis alani ile dogru iligkilidir. Kameranin goriis alani, arka planin
ozelliklerine ve tespit edilecek kusurlarin dogasina baghdir. Goriintli ¢6zliniirliigiiniin
diisiik tutulmasi hizli bir muayene yapilmasina imkan saglar, ancak ayrintilarin gézden
kacirilmasina ve bunun sonucunda kiiciik kusurlarin gézden kagmasina sebep olabilir.
Buna karsilik, yiiksek goriintii ¢oziiniirliigii, tim ayrintilarin algilanmasina yol acar,
ancak muayene hizini diisiirebilir. Kumas, yansiyan veya iletilen 1sikta incelemeye izin

veren iki bilesenli bir aydinlatma modiiliiniin iizerinden gecer.

Kumaslarin diizgiin goriintiilenebilmesi icin 6nemli ikinci bir faktor ise 1siklandirmadir.
Isiklandirma tipi kumas yogunluguna, oOzel hata tiplerine veya muayenenin
gerceklestirildigi tekstil proses asamasina bagli olarak degisebilir. Genellikle arka
veya On aydinlatma kullanilir. Tim bu komponentleri bir arada calistirmak icin
ve bazen de muayene algoritmasini kosturmak icinde bir kontrol sistemi bulunur.
Algilanan kusurlar gercek zamanl olarak monitérden gosterilir ve muayene raporu
icin kaydedilir. =~ Sekil [2.3][de otomatik optik muayene sisteminin genel semasi

verilmistir.

2.3.2 Goriintii Analizi

Kameralar vasitasiyla elde edilen ham goriintiilerde desen ve renk gibi bircok
veri bulunmaktadir. Bu denli yogun veri {izerinde islem yapabilmek ve kusur
algilayabilmek oldukca zordur. Sistemde ele alinan kumaslar tekrar eden veya diiz
desenli oldugundan kusurlar bu tekrar eden yapiy1 bozmaktadir. Dolayisiyla kumas
tizerinde monotonlugu bozan kisimlarin ayirt edilip incelenmesi hem islem yiiki
hem de sistemin saglikli calisabilmesi acgisindan 6nemlidir. Literatiirde bu islem icin

onerilen metotlar1 2 ayr1 yaklasim altinda incelenebilir.

2.3.2.1 Istatiksel Yontemler

Bu yaklasim kumas iizerindeki kusurlu kisimlarin, kusursuz kisimlara gore
farkli istatiksel Ozellikler tasimasindan yararlanarak kusurlar1 ortaya cikarmayi

hedeflemektedir. Kusursuz kisimlarin istatiksel 6zelliklerin sabit oldugu bu yaklasim
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Sekil 2.3 Otomatik optik muayene sisteminin genel semasi

icin 6nemli bir kabuldiir. Bu yontemin en biiyiik avantaji islem yiikiiniin az olmasidir.
Dolayisiyla gercek zamanli calisan sistemlerde c¢ok kullanilmis olan bu yaklasim,
giirliltitye karsi olan hassasiyetinden ve farkli cesit kusurlar1 tanimlamada yetersiz

kalmasindan dolay1 giiniimiizde tercih edilmemektedir.

2.3.2.2 Spektral Yontemler

Ortak ve diisiik seviyeli istatistiksel yaklasimlar ince renk gecisleri ile gizlenen
kusurlar1 algilamakta yetersiz kalir ~ Bu nedenle, cok sayidaki kumas kusur
cesitliliginin algilanabilmesi i¢in diger giirbiiz ve verimli goriintii isleme yaklagimlarin
kesfetmek oOnemlidir. ~ Tekstil kumaslar1 daha Oncede bahsedildigi gibi basit
desenlerin tekrarlanmasi ile olusmaktadir. Kumas gortntiileri periyodik gri seviyeli
goriintiilerdir. Spektral yaklasimlar ile kusurlarin tespiti icin kusur barindirmayan
goriintiilerin periyodik olmasi sarttir. Bununla birlikte, rastgele dokulu goriintiiler
skolastik gri seviyeli dagilimlardan olusmaktadir, tekrarlamalardan ve periyodiklikten
bahsedilemez. Bu nedenle, spektral yaklasimlar rasgele dokulu malzemelerdeki

kusurlarin saptanmasi icin uygun degildir.
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2.3.3 Kusur Algilanmasi ve Tanimlanmasi

Gortintli tizerinde kumas kusurlariyla ilgisi olmayan bilgilerin yukarida anlatilan
dontistimler kullanilarak elenmesi kusurlarin daha saglikli algilanmasi ve taninmasi
icin 6nemlidir. Kusur algilama gibi uygulamalarda en basit ve en ¢ok kullanilan
metotlardan biri esik deger belirleme yontemidir Bu yontemde doéniisiimden
sonra olusan goriintiide kusurlarin varligina gri seviyesinin esik degerlerin asilip
asilmadigina bakarak karar verilir. Giirtiltiilerden cok etkilen bu metoda alternatif
olarak goriintiilerin istatiksel parametreleri ile iki goriintii arasinda kiyas yapabilen
capraz korelasyon (cross correlation) metodu kullanilmaktadir. Bu metot ile
kusursuz olan bir goriintii referans alinip incelenen goriintii ile arasindaki istatiksel
parametreleri benzerliklerini Olciiliir ve kusurun varlhigina karar verilir  Bu iki
yontem giirtiltiinin az oldugu goriintiilerde kusurlarn algilamakta yeterli olmasina
karsilik kusurlari tanimlamada bir hayli yetersizdir. Tanimlama problemini ¢6zmek
icin karmagsik karar sinirlar1 (decision boundries) olusturabilen yapay sinir aglari
hem az islem yiikiinden hem de kolaylikla egitilebilir olmasindan dolay1 popiiler
olarak kullanilmistir. ~ Gilinlimiizde bulut bilisim teknolojisi gibi gelismis veri
isleme yeteneklerini kullanarak daha fazla veri islenebilmesi, karmasik sinir aglar
olusturulmasinin ve egitilebilmesinin Oniinii agmistir Daha fazla katmanlar ve
katmanlar icerinde hem ileri hem geri hem de kendi katmanina baglanabilen

noronlardan olusan derin 6grenme metotlar: kullanilmaya basglanmistir.

2.3.4 Otomatik Optik Muayene Sistemlerinin isterleri ve Avantajlar

Arastirmalar, minimum maliyetler harcayarak faydali yontemler veya sistemler
tasarlamay1 amaclamaktadir. Kumag kontrol sistemlerinin yazilimlarindaki gelismeler,
kusurlarin ve desenlerin daha iyi taninmasini kolaylastirmaktadir. Bu yiizden
kumas kusur tespit sistemlerinin en 6énemli parcas: olarak isletim sistemi yazilimi ve
kusur tespit algoritmasi gosterilebilir. Mevcut otomatik optik muayene sistemlerinin
dezavantajlar1 olarak, yiiksek donanim ve yazilim gelistirme maliyetleri, biiyiik
hesaplama cabalarinin gerekli olmasi soylenebilir. Bu sistemlerin isterleri ise asagidaki

gibi siralanabilir.

* En 6nemli gereksinim, sistemlerin minimum maliyetlerle tasarlanmasidir.

* Otomatik muayene sistemleri, gercek zamanli muayene kosullarinin ihtiyaclarini

saglamalidir.

* Sistemler sadece bir kumas deseni icin tasarlanmamali, farkli kumas desenlerini

de muayene edebilmelidir.
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 Sistemler, tekstil endiistrisi ortaminin kotii kosullarina hem donanim hem de

yazilim olarak dayanikli olmalidir.

 Sistemlerin, herkesin zorlanmadan kullanabilecegi kolay ve anlasilir bir kontrol

mekanizmasi olmahdir.
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3

DERIN OGRENMENIN TEMELLERI

3.1 Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme, makine o6grenmesinin 6zel bir alamdir. Derin Ogrenmeyi
anlayabilmek icin makine 6grenmesinin temel ilkelerini diizgiin bir sekilde anlamak
gerekir. ~ Bu bashik altinda 0grenme algoritmasinin ne oldugunun bir tanimi
yapilmis ve Ornekler verilmistir Ardindan, egitim setinde bulunmayan verilere
de genellestirilebilen oriintiiler bulmanin egitim verilerine egri uydurmaktan nasil
farkli oldugunu aciklanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalinin biiyiik bir kisminda
ogrenme algoritmasinin haricinde belirlenmesi gereken hiperparametreler adi verilen
tasarim parametreleri bulunmaktadir. Bunlarin nasil belirlendigi ele alinacak ve
aciklanacaktir. Makine 0grenmesi algoritmalari, denetimli 6grenme ve denetimsiz
ogrenme kategorilerine ayrilabilir =~ Bu kategoriler bu boélimde incelenmistir.
Son olarak, geleneksel makine 6grenmesinin genelleme yetenegini sinirlayan bazi
faktorlere deginilmistir. Bu sinirlamalarin {istesinden gelebilmesi icin gelistirilmis

derin 6grenme algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir.

3.1.1 Ogrenme Algoritmalar1

Bir makine Ogrenme algoritmasi, Ornek verilerden oOgrenme saglayabilen bir
algoritmadir. Bir bilgisayar programinin T gorevindeki P ile Ol¢lilen performansi E

deneyimi ile iyilesirse, programin E deneyiminden 6grendigi sdylenebilir.

Makine 6grenmesi, insanlar tarafindan yazilan ve tasarlanan geleneksel programlarla
¢oziilmesi cok zor olan gorevlerin listesinden gelmemizi saglamaktadir. Makine
ogrenmesi bircok acidan ilgi cekicidir ciinkii makine Ogrenmesi konusundaki
anlayisimizi gelistirebilmemiz icin Once zekanin altinda yatan ilkelere iliskin

anlayisimizi gelistirmemiz gerekir.

“Gorev” kelimesi ile kastedilen 6grenme siirecinin kendisi degildir.Ogrenme, belirtilen

gorevleri yerine getirme becerisini elde edebilme yetenegidir. Ornegin, bir robotun
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ziplayabilmesini istiyorsak, burada gorev robotun ziplayabilmesidir. ~Bu gorevi
robota direk programlayabiliriz veya nasil yiiriinecegini 6grenebilecegi bir algoritma

gelistirebiliriz.

Makine 6grenmesi gorevleri genellikle bir 6rneklemin islenme siireci olarak tanimlanir.
Makine 6grenmesi sisteminin ele alacagini nesnelerinden veya olaylardan toplanan
nicel Olciitlere 6rneklem denir. Genellikle, 6rneklemler x e R" olan x; Oznitelik
girdisinden olusan bir vektor olarak temsil edilir. Gortintiilerin 6lciilen piksel degerleri

ornekleme 6rnek olarak verilebilir.

Makine 6grenimi yapist itibariyle farkli gérevleri yerine getirilebilir. En ¢ok rastlanilan

makine 6grenme gorevlerinden asagidaki gibidir:

* Smiflandirma: Siniflandirma gorevinde gorev algoritmanin girdileri k adet
kategoriden ait oldugu kategoriye atamasidir. Bu gorevi ¢6zmek icin, 6grenme
algoritmasindan genellikle bir f = R" — {1,...,k} fonksiyon iiretmesi istenir.
y = f(x) fonksiyonuyla, model x vektorii ile tanimlanan bir girisi sayisal kod y

ile tamimlanan bir kategoriye haritalanabilir.

* Eksik girdilerle siniflandirma: Eger bilgisayar programina girdi vektoriindeki
her Ol¢timiin her zaman saglanacag: garanti edilemiyorsa, siniflandirma gorevi
cok daha zor hale gelir Normal siniflandirma gorevini ¢6zebilmek icin,
O0grenme algoritmasinin yalnizca bir vektor girisinden kategorik bir cikisa tek
bir fonksiyon haritalamasi tanimlamasi yeterlidir. Girdilerden bazilar1 eksik
oldugunda, tek bir fonksiyon haritalamasi yerine, 6grenme algoritmasi bir dizi
fonksiyon haritalamasini 6grenmelidir. Her fonksiyon, x girdi vektoriiniin farklh
bir alt kiimesi eksik iken yapilan bir siniflandirilmaya karsilik gelir. Bu tiir bir
durumlara tibbi teshiste tibbi testlerin pahali veya invaziv olmasindan dolay: ¢cok

sik rastlanir.

* Regresyon: Bu gorevde, bilgisayar programindan verilen girdilere karsilik
sayisal bir degeri tahmin etmesi istenir. Coziim icin, 6grenme algoritmasindan
bir f =R" — R fonksiyonunun iiretmesi istenir. Bu gorev, ¢ikis formatinin farkl

olmasi disinda siniflandirmaya benzer.

* Transkripsiyon: Bu gorevde, makine 6grenimi sisteminden, yapilandirilmamais
bir tiir verinin temsilini gozlemlemesi ve onu ayrik, metinsel forma doniistiirmesi

istenir.

* Makine cevirisi: Bir makine cevirisi, bir girdinin bilgisayar programi tarafindan

baska bir dile dontistiiriilmesidir.
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* Yapilandirilmis ¢ikti: Yapilandirilmis cikti, ¢iktinin Ogeleri arasinda 6nemli
iliskiler bulunan bir vektor (veya birden cok deger iceren baska bir veri yapis1)

oldugu tiim gorevlerdir.

* Anormallik tespiti: Bu tiir bir gérevde, bilgisayar programi bir dizi olay veya
nesneyi gozden gecirdikten sonra bazilarini olagandisi veya anormal olarak

isaretlemesidir. Ornek olarak kredi kart1 sahtekarlig1 algilamasi verilebilir.

* Sentez ve ornekleme: Bu tiir gorevlerde, makine 6grenme algoritmasindan
egitim veri setindeki 6rneklere benzer yeni Ornekler {iretmesi istenir. Makine
O0grenimi yoluyla sentez ve 6rnekleme, bir sanat¢inin elle olusturmasinin pahal

veya sikici olabilecegi uygulamalari icin faydal olabilir.

* Giiriiltii giderme: Makine 6grenme algoritmasina temiz bir 6rnek x e R’den bir
bozulma islemiyle elde edilmis bozuk érnek % € R girdi olarak verilir. Ogrenci,
temiz x 6rnegini bozuk X versiyonundan tahmin etmeli veya daha genel ifade

edilirse kosullu olasilik dagilimini p(x|%) tahmin etmelidir.

Yukarida listelenen gorevler disinda da makine 6grenmesi ile daha bir¢ok gorev yerine
getirilebilir.

Bir makine Ogrenme algoritmasinin yeteneklerini degerlendirebilmek icin
performansinin nicel bir Ol¢iisiiniin hesaplanmasi gerekir. Genellikle performans
Olciisli P, sistem tarafindan yiriitiilen T gorevine gore secilir. Siniflandirma, eksik
girdilerle siniflandirma ve transkripsiyon gibi gorevlerde genellikle modelin dogrulugu
olciiliir. Dogruluk, modelin dogru ciktiy: trettigi 6rneklerin tiim 6rneklere oranidir.
Ayrica, modelin yanlis cikt1 tirettigi 6rneklerin orani olan hata oranini 6lcerek de
esdeger performans 6lciimii yapilabilir. Hata orani bazen beklenen 0 — 1 yitimi(loss)
olarak adlandirilir. Belirli bir 6rnekteki 0—1 yitimi, dogru siniflandirilmigsa 0, degilse
1’dir. Her gorev icin performansin dogruluk, hata oranini veya bir 0 — 1 yitiminin
Olctilmesi dogru bir yaklasim olmayabilir, 6rnegin yogunluk tahmini gorevi. Bunun
yerine, modele her ornek icin siirekli deger veren farkli bir performans metrigi

kullanilmaldir.

Genellikle, makine 6grenmesi algoritmasinin daha once gormedigi veriler iizerinde
ne kadar iyi performans gosterdigi onemsenir, ¢iinkii gercek diinyada ne kadar iyi
calisacagi bu veriler iizerinden o6lciilebilir. Dolayisiyla, makine 6grenmesi sistemini
egitmek icin kullanilan verilerden ayri bir test veri seti kullanarak da performans
Olctimii yapilmaktadir.

Sistemlerden beklenin goreve uygun bir performans o6lciitii belirlemek istenilen gorevi
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tam olarak olcen Olciitii belirlemenin zor olmasi sebebiyle zorlu bir istir. Diger

durumlarda, 6l¢mek istenilen Olciit bellidir fakat 6l¢gmek zor olabilir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari, egitim siirecinde uygulanan deneyime gore
denetimsiz veya denetimli olarak ikiye ayrilabilir. Ogrenme algoritmalarinin cogu bir
veri kiimesi ile egitilir. Bir veri kiimesi bircok 6rnekten olusan bir koleksiyondur. Bazen

ornek veri olarak da adlandirilir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda, algoritma bircok oOzellik iceren bir veri
kiimesini deneyimler, daha sonra veri kiimesinin yapisinin yararli 6zniteliklerini
ogrenmeye calisir. Genellikle yogunluk tahmininde, sentez ve giiriiltii giderme
gibi gorevlerde kullanilan derin 6grenme uygulamalarinin veri kiimesinde olusan
tiim olasilik dagiliminin égrenebilmesi gerekmektedir. Ote yandan bazi denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 da veri kiimesini benzer 6érnek kiimelerine bolerek kiimeleme
gibi baska rolleri yerine getirmek icin kullanilmaktadir. =~ Denetimli 6grenme
algoritmalari, 6znitelikler iceren bir veri kiimesini deneyimler fakat farkli olarak her
ornek ayn1 zamanda bir etiket veya hedefle iliskilendirili. Ogrenme paradigmasinin
baska cesitleri de bulunmaktadir. Ornegin, yar1 denetimli 6grenmede, bazi érnekler
bir hedef ve etiket icerirken digerleri icermez. Cok Ornekli 6grenmede, tiim bir
ornek koleksiyonu bir sinif 6rnegini iceriyor veya icermiyor seklinde etiketlenir, ancak
koleksiyonun iiyeleri teker teker etiketlenmez. Onceden belirlenmis veri kiimeleriyle
egitilmeyen makine 6grenme algoritmalar1 da mevcuttur. Ornegin, pekistirmeli
O0grenme algoritmalar1 bir ortamla etkilesime girer ve 6grenme sistemine algoritmanin

deneyimlerinden sonugclarindan geri bildirim aktarilir.

3.1.2 Kapasite, Asir1 Ogrenme ve Eksik Ogrenme

Makine oOgrenmesindeki zor gorevlerden bir nedeni modelin egitim setinde
bulunmayan yeni girdilerde iyi performans gostermesinin beklenmesidir. Daha 6nce
gozlemlenmemis girdiler iizerinde iyi performans gosterme yetenegine genelleme
yetenegi denir. Genelde makine 6grenme modeli bir egitim seti iizerinden egitilir,
bu egitim seti iizerinde egitim hatas1 adi verilen bazi hata 6l¢iileri hesaplanir ve
egitim siiresince bu hata azaltilmaya calisilir Buraya kadar islem aslinda sadece
bir en iyileme(optimizasyon) problemidir. Makine 6grenimini en iyileme isleminde
ayiran ise, test hatasi olarak da adlandirilan genelleme hatasinin da diisiik olmasinin
istenmesidir. Genelleme hatasi, egitim setinde olmayan bir girdinin haritalandirma
hatasinin beklenen degeri olarak tanimlanir. Burada beklenti, sistemin uygulamada
karsilagmasini bekledigimiz girdilerin dagilimindan elde edilen farkli olasi1 girdiler
lizerinden alinir. Genelde makine 6grenmesi modelinin genelleme hatasi, modelin

performansinin egitim setinden ayr1 olarak toplanan bir test setinde Olctilmesiyle
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tahmin edilir.

Sadece egitim seti gozlemlenerek test setindeki performansi etkileyebilmek icin
istatistiksel 6grenme teorisi alanéindan faydalamilabili. Oncelikle egitim ve test
setinin nasil toplandigi hakkinda bazi varsayimlarda bulunulmasi gerekmektedir.
Veri setindeki her bir 6rnek birbirinden bagimsiz olmali ve egitim seti ile test seti
ayni dagilima sahip olmalidir. Bu varsayim sayesinde bir modelin beklenen egitim
hatasinin, o modelin beklenen test hatasina esit olmasi beklenmektedir. Egitim
sonucunda beklenen test hatasinin egitim hatasinin beklenen degerinden biiyiik
veya ona esit olmasi beklenmektedir. Bir makine 6grenimi algoritmasinin ne kadar

yetenekli oldugu asagidakileri becerilere ne derece sahip olduguna baglidir:

* Egitim hatasini1 azaltabilmesine.

» Egitim ve test hatasi arasindaki fark: kii¢tiltebilmesine.

Bu iki faktor, makine 6greniminde asir1 6grenme ve eksik 6grenme adi altindaki iki
onemli konuya denk gelir. Model egitim setinde yeterince diisiik bir hata degeri elde
edemediginde eksik 6grenme meydana gelir. Egitim hatasi ile test hatasi arasindaki
bosluk cok biiyiik oldugunda ise asir1 6grenme meydana gelir. Bir modelin kapasitesini
degistirilerek eksik 6grenme veya asir1 6grenme durumunu kontrol edilebilir. Bir
modelin kapasitesi, ¢ok cesitli fonksiyonu 6grenebilme yetenegidir. Diisiik kapasiteli
modeller egitim setini 6grenmede zorlanabilir.  Yiiksek kapasiteli modeller, test

setindeki gereksiz bilgileri de 6grenerek asir1 6grenme durumuna sebep olabilir.

Elei — - Egitim hatas1
sik 68renme 55 < ;
bélgg;si Asirt dgrenme bolgesi ———  Genelleme hatasi
w
I=!
i

\

N I Genelleme fark
~ - o |
s Tt T . S
0 Optimal )
pima Kapasite

Sekil 3.1 Mode kapasitesi ve hata arasindaki iligki

Kapasite ve hata arasindaki iliski sekil [3.1]de verilmistir.
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3.1.3 Derin Sinir Aglarina Ortaya Cikmasindaki Etkenler

Basit makine o6grenmesi algoritmalari, bircok 6nemli problemi ¢6zmede basarili
olmustur.  Fakat, ses tamima veya nesneleri tanima gibi yapay zekanin ana
problemlerini ¢ozmede yetersiz kalmistir. Derin 0grenmenin gelisiminin bir sebebi
de geleneksel algoritmalarin bu tiir yapay zeka gorevlerinde iyi bir genelleme

yapamamasindan kaynaklanmaistir.

Veri boyutlarinin artmasiyla makine Ogrenimi problemi eksponansiyel derecede
zorlasir.  Cok boyutlulugun lanetinde, girdi uzaymnin boyutundaki artig olasi
konfigiirasyonlarinin miktarini eksponansiyel olarak arttirdigindan egitimde zorluklar
ortaya cikar. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmasina gore bir girdinin ¢iktisinin,
en yakin egitim girdisinin ciktisina yakin olmasi gerektigini belirtir. Yiiksek boyutlu
uzaylarda konfigiirasyonlarin sayis1 6rneklerin sayisindan ¢cok daha fazla oldugundan
tipik bir girdinin kendisiyle iliskilendirilmis bir egitim 6rnegi olmayabilir. Dolayisiyla

geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan saglikli sonuc elde etmek zorlasir.

Makine 6grenmesinde genellemenin dogru yapilabilmesi icin bazi 6ncel kabuller
yapilmaktadir. Bu 6ncellerin en yaygin kullanilanmi diizgiinliik veya lokal siirekliliktir.
Bu kabul 6grenilen fonksiyonun ani degisimler barindirmamasi gerektirdigi anlamina
gelir.  Bircok basit algoritma, yalniz bu kabul varsa iyi genelleme yetenegini
oldugu soylenebilir. Sonuc olarak, yapay zeka diizeyindeki gorevleri cozmeyle ilgili

istatistiksel zorluklarla bas edemezler.

Makine 6grenmesinde bircok fikrin kokiinde 6nemli bir kavram olan manifold kavrami
bulunmaktadir. Manifold, baglantili bir bolgeye verilen addir. Matematiksel olarak,
her noktanin etrafindaki noktalarla bir komsuluk iligkisinin oldugu noktalar kiimesi
olarak tanimlanabilir. Her noktada var olan komsuluk tanimi, manifold iizerinde
bir konumdan komsu bir konuma hareket etmek icin uygulanabilecek doéniisiimlerin
varligin1 ima eder. Makine 6grenmesi baglaminda, manifoldun boyutsalliginin
noktalar arasinda degismesine izin verilir. Bu genellikle bir manifold kendisiyle
kesistiginde olur. Ornegin, sekiz rakami, cogu yerde tek bir boyutu olan ancak
merkezdeki kesisme noktasinda iki boyutu olan bir manifolddur. Makine 6grenmesi
algoritmasinin tiim R™de ilgin¢ varyasyonlara sahip fonksiyonlar1 6grenmesi pek

miimkiin degildir.

3.2 Derin Sinir Aglar

Genellikle ileri beslemeli sinir aglar1 veya diger adiyla ¢ok katmanl algilayicilar (MLP)
olarak da bilinen aglar, derin 6grenme modellerinin temeli olarak kabul edilirler. Ileri

beslemeli bir agin amaci, bir f* gercek fonksiyonunu yaklasik olarak elde etmektir.
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Ornegin, bir siniflandirici, y = f*(x), bir x girdisini bir y kategorisine haritalar. Ileri
beslemeli ag bir y = f(x; 0) eslemesini tanimlar ve en iyi fonksiyon yaklagimiyla elde

edilen 6 parametrelerinin degerini 6grenmeye calisir.

Bu modeller ileri beslemeli olarak adlandirilir ciinkii bilgi, x girdisinden f’yi
tanimlamak i¢in kullanilan ara hesaplamalar araciligiyla y ciktisina dogru akar.
Modelin ciktilarini tekrar katmanlarina geri beslendigi hicbir geri besleme baglantisi
yoktur. Ileri beslemeli sinir aglarin, geri besleme baglantilarim icerecek sekilde

genisletildikleri aglarda mevcuttur.

ileri beslemeli sinir aglari, bircok farkli fonksiyonun bir araya getirilmesinden
olusmaktadir. = Model fonksiyonlarin nasil birlestigini acgiklayan yonlendirilmis
dongiisel olmayan grafile iliskilendirilir. Ornegin, f, f® ve £® isimli ii¢c fonksiyonu
zincir seklinde baglayarak f(x) = f@(FP(fB(x))) elde edilebilir. Bu zincir yapis
makine dgrenmesinde en cok tercih edilen yapidir. Yapida, f), agin birinci katman,
f @ ise ikinci katman olarak adlandirilir ve adlandirma bu sekilde devam eder. Derinlik
yapidaki katman sayisi ile olciiliir. "Derin 6grenme" terimi bu terimden gelmektedir.
Ileri beslemeli agin son katmanina ¢ikis katmani denir. Sinir ag1 egitimi sirasinda,
agim ciktisi olan f (x )i gercek f *(x) ile eslestirmeye calisiimaktadir. Orneklem verileri
bize farkli egitim noktalarindan giiriiltiilii, yaklasik f*(x) ornekleri saglar. Her x
ornegine karsilik bir y = f*(x) etiketi bulunur. Egitim 6rnekleri, ¢ikt1 katmaninin her
x noktasinda ne iiretmesi gerektigini dogrudan belirler (y’ye yakin bir deger). Diger
katmanlarin davranisi, egitim verileri tarafindan dogrudan belirtilmez. Ogrenme
algoritmasi, istenen ciktiy1 tiretmek icin bu katmanlarin hangi islevi yerine getirmesi
gerektigini 6grenmelidir. Egitim verileri bu katmanlarin her biri i¢in istenen ciktiy1
gostermediginden bu katmanlara gizli katmanlar denir. Gizli katmanlarin boyutu,
modelin genisligini belirler. Bir gizli katmanin her bir elemani1 bir néron rolii oynuyor

olarak diisiiniilebilir.

3.2.1 Evrisimli Derin Sinir Aglar:

Evrisimli sinir ag1 (CNN) olarak da bilinen evrisimsel aglar 1zgara benzeri topolojiye
sahip verileri islemek icin 6zellesmis sinir agidir. Ornek olarak diizenli zaman
araliklarinda numune alinan tek boyutlu 1zgara olarak diisiiniilebilecek zaman
serisi verileri ve iki boyutlu piksel 1zgarasi olarak diisiiniilebilecek goriintii verileri
gosterilebilir. Uygulamada cokca kullanilan evrisimli aglar yetenegini bircok kez
ispatlamistir. Evrisimli sinir ag1 adi, agin evrisim adi verilen matematiksel bir islem
kullanmasindan dolay1 verilmistir. Evrisim, dogrusal olan 6zel bir islem tiiriidiir.
Katmanlarindan evrisim islemi kullanilan tiim sinir aglar evrisimli sinir aglar1 olarak

adlandirlir.
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3.2.1.1 Evrisim katmanlar:

Matematiksel olarak iki fonksiyon arasindaki evrisim, bir fonksiyonun seklinin diger
fonksiyon tarafindan nasil degistirildigini ifade eden {ii¢lincii bir fonksiyon iiretir.
Genellikle bu islem dijital ortamda gerceklestiginden iki boyutlu evrisim denklemi
[3.1]deki gibi ifade edilebilir,

S(i,j) = *K)(i, j)= Y, > I(m,m)K(i—m,j—n) 3.1

Denklemde i ve j goriintiideki piksellerin eksenlerinin indislerini, K ise agirliklari
iceren cekirdek matrisini ifade etmektedir. Sonuc ise bazen 6znitelik haritas1 olarak
adlandirilir. Evrisim katmani, goriintli analizi uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen

ag katman tiirlerinden biridir.

Bir evrisim katmani, kiiciik iki boyutlu filtre/6znitelik detektorlerinden olusur.
Geleneksel makine 6greniminde kullanilan ve wuzman tarafindan belirlenen
Ozniteliklerin aksine derin aglarda 6znitelikler filtreler araciligiyla ag egitimi sirasinda
Ogrenilir. Derin evrisimli aglarda alt evrisim katmanlarn (girdi katmanina yakin
katmanlar1) diisiik seviyeli 6zellik detektorleri olarak kabul edilebilir. Genelde, derin
evrigli Sinir Aglar1 (DCNN), bir evrisim katmanindan gelen ¢iktinin bir sonraki evrisim
katmanina beslendigi ardisik coklu evrisim katmanlarindan olusan bir hiyerarsi
kullanilir. Sonug olarak hem diisiik seviyeli hem de yiiksek seviyeli 6znitelikler DCNN
tarafindan tespit edilebilir. Goriintiide icerisindeki kenarlar ve yerel dokular gibi basit
orlintiiler diisiik seviyeli 6znitelikler olarak adlandirilir. Bu diisiik seviyeli 6znitelikler

ilerleyen katmalarda daha kompleks yiiksek seviyeli 6znitelikleri olusturur.

Evrisim ¢ekirdek matrislerinin bir diger adiyla filtrelerinin boyutlar1 nispeten kii¢liktiir
(tipik aralik 3x3 ila 11x11 piksel arasindadir) ve kiiciik bir yerel komsuluk
icindeki goriinti piksellerinin giiclii uzamsal korelasyonlara sahip oldugu gerceginden
yararlanir. Evrisim filtresinin boyutu kullanici tarafindan belirlenir ve algisal alan
adi1 verilir. Algi alanin boyutu, 6nceki katmandan mevcut katmandaki bir nérona
bagh olan noronlarin sayisini ifade eder. Evrisim katmanlari paylasilan agirliklar
kullanir, yani evrisim filtresinin agirliklari, goriintiiniin her yerinde ayni degerlere
sahiptir. Bu sayede optimizasyon parametreleri olan ag agirliklarinin sayisinda azalma
olur. Bu nedenle, evrisim aglari, genelde tamamen bagli aglardan daha az agirhiga
sahiptir. Evrisim katmaninda belirlenmesi gereken 6nemli bir diger parametre ise
filtrenin evrisim isleminden sonra ne kadar kaydirilacagini belirleyen adim kaydirma

parametresidir.

26



3.2.1.2 Ornekleme ve seyreltme katmanlari

Yaygin olarak kullanilan bir diger katman ise oOrnekleme katmamidir.  Boyut,
adim kaydirma ve tiir parametrelerine sahiptir ve genelde evrisim katmanindan
sonra konumlandirilirTiim katman c¢iktilarinin diger katmanlara aktarilmas: agin
boyutlarinin ¢ok biiyiimesine ve yavaslamasina sebep olur. Bunun yerine sadece
en 6nemli bilgiler 6rnekleme katmani ile bir sonraki katmana aktarili. Ornekleme
katmani boyut parametresi yani 6rnekleme islemini yapacagi boyutta belirlenmesi
gereken bir parametredir. Adim kaydirma parametresi ise evrisimli aglardaki gibi bir
sonraki ornekleme grubunun yerini belirler. En yaygin 6rnekleme tiirleri maksimum
(maksimum oOrnekleme olarak da adlandirilir) ve ortalama orneklemedir. Maksimum
orneklemede, yalnizca ornekleme penceresindeki baskin 6znitelik korunur ve bir
sonraki katmana iletir Ote yandan, havuzlama penceresindeki tiim 6zelliklerin
ortalama yanitin1 hesaplayan ve bir sonraki katmana aktaran katmana ortalama

ornekleme katmani denir.

Her seyreltme katmani, kullanici tarafindan belirlenen bir iliskili seyreltme olasilig1
parametresine sahiptir. Seyreltme olasiligi, bir egitim iterasyonu sirasinda ilgili
katmanin 6gelerinin "acilip/kapatilma" sikligini belirtir. Ornegin, 0,5 olasilik, belirli
bir iterasyonu sirasinda noronlarin yarisinin rastgele kapatildigi anlamina gelir. Sonug
olarak, bu noronlar ne ileri ne de geri geciste yer almazlar. Bir egitimin, k iterasyonu
sirasinda kapatilan bir néron mevcut iterasyonda yer almayacak, ancak bir onceki
agirliklar1 korunacak (yani, k — 1 yineleme sirasinda elde edilen/giincellenen agirlik
degeri) ve sonraki k + 1 iterasyonunda kullanilacaktir. Test asamasinda tiim noronlar
ileri geciste yer alir ve agirliklar1 normallestirilir. Seyreltme katmaninin agdaki

varyansi ve asirl1 0grenmeyi azaltma gibi diizenleyici bir etkisi vardir.

3.2.1.3 ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonu

ReLU, katmanlarla birlikte kullanilabilen bir etkilenim fonksiyonu 6rnegidir. Derin
ogrenmede en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu haline geldi ve hatta hiperbolik
tanjant ve sigmoid fonksiyonlardan daha popiiler hale geldi. ReLU denklem [3.2]deki

gibi formiile edilebilir.

f(x) = max(0, x) (3.2)

3.2.1.4 Toplu normallestirme

Toplu normalizasyon (BN) katmani tanitildigindan cok kisa bir siire icinde 6zellikle

cok derin sinir aglarinin egitimi icin poptiler hale geldi. Bu katman ReLU islemi
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gibi dogrusal olmayan bir durumdan oOnce tamitilir ve BN katmanina beslenen
her bir o6znitelik yanit1i kiimesi i¢in normallestirme islevi gerceklestirir ~ BN
katmani Oznitelik yanitlari setini standart bir normal dagilima doniistiiriir. Toplu
normallestirme, 6znitelik yanitlarinin yalnizca yarisinin aktivasyon esiginin tizerinde
olmasini saglayarak 6grenmede cok Onemli bir rol oynar. Bu nedenle, bir BN
isleminden sonra, bir 6znitelik yanitinin dogrusal olmayan aktivasyona katkisi, mutlak
degerine degil goreceli degerine baghdir. Ote yandan, negatif giris degerlerinde dolay1
dogrusal olmayanlarin aktivasyonlarin hicbirinin etkinlestirilmedigi bir durumla
kars1 karsiya kalinabilir. Bir BN katmaninin dahil edilmesi, tamamen pozitif veya
negatif deger araligini sifir ortalamali birim standart sapma dagilimina doniistiirir.
Boylece 6znitelik yanitlarinin yarisinin her zaman gradyan icin bir giincelleme ile

sonu¢lanmasini saglar.

3.2.1.5 Yitim fonksiyonlari

Derin aglar egitmek icin veriler, veri ve hedef ¢iftleri (x;, t;) biciminde saglanir; burada
x;, belirli bir girdi veri 6rnegidir ve t; girdiye karsilik gelen sinif etiketidir. Sinir agi,
dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyonlarin bir dizi iterasyonundan olusan bir f

fonksiyonu olarak diisiiniiliirse, giris vektorii x; icin f’nin ciktisinin genellestirilmesi
denklem [3.3]daki gibi yazilabilir.

¥i=f (kW) (3.3)

Denklemde W, optimizasyon parametreleri olarak hizmet eden ag agirliklar
kiimesidir. ik bakista ag egitiminin amacininin ¢ikt1 y; ve hedef t; arasindaki farki
en aza indirmek oldugu goriilebilir. Sonuglarin iyiligini belirlemek icin kullanilan 6lcii
yitim fonksiyonu olarak adlandirilir. Literatiirde softmax, mentese, ortalama mutlak
hata, ortalama kare hatasi, ikili ¢capraz entropi 0klid yitim fonksiyonlar1 gibi bir¢cok

farkli kayip fonksiyonu tiirti vardir.

3.2.2 Optimizasyon

Bir sinir aginin egitimi, iterasyonlu bir optimizasyon siirecidir. Yitim fonksiyonu
L; hesaplanmasi iki farkli nicelige baglidir. Birincisi W ag agirlik seti, ikincisi
ise mevcut mini parti X’i olusturan girdi Ornekleri setidir. Bu iki girdiden, ag
agirliklar1 seti W, optimizasyonun parametreleri olarak kabul edilir, yani X verisi
uygulandiginda, agirlik seti W egitim verileri dogru bilesen siniflarina ayrilabilecek
sekilde giincellenir. Literatiirde, ag kaybini en aza indirmek icin bir dizi farkl

optimizasyon yontemi Onerilmistir. Bu optimizasyon yontemlerinin ¢ogu, yerel bir
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arama paradigmasinda tasarlanmis gradyan tabanli optimizasyona dayanmaktadir.
Yaygin kullanilan optimizasyon yontemlerinden bazilari gradyan inisi (GD), minibatch
gradyan inisi (MBGD), stokastik gradyan inisi (SGD), AdaDelta (uyarlanabilir
o0grenme oranina dayali), uyarlamali gradyan, Adam ve Nesterov’s hizlandirilmis
gradyandir.

3.3 Otokodlayicilar

Otokodlayici, ciktisinda girdisinin aynisini iiretmek icin egitilmis bir sinir agidir.
Girdiyi gizli katmanlarinda girdinin 6zniteliklerini barindiran bir koda indirger. Agin
iki boliimden olustugu diisiiniilebilir: kodlayici fonksiyonu h = f (x) gorevinin yerine
getiren alt ag ve yeniden olusturma fonksiyonu r = g(h) gorevini yerine getiren alt ag
(kod ¢oziicii). Otokodlayicit mimarisi sekil[3.2/de sunulmustur. Bir otomatik kodlayici,
her girdiyi g(f (x)) = x’i seklinde basitce 6grenmeyi basarmasi halinde kullanighiligini
kaybeder. Bunun yerine, otokodlayicilar miikemmel bir kopyalamay1 6grenemeyecek
sekilde tasarlanmistir. ~ Genellikle, yalmizca yaklasik olarak kopyalamalarina ve
yalnizca egitim verilerine benzeyen girdileri kopyalamalarina izin verecek sekilde
kisitlanirlar.  Model, girdinin hangi yonlerinin kopyalanmasi gerektigine oncelik

vermeye calisirken verilerin yararh 6zelliklerini 6grenir.

Girdi Cikt1
B (RN ~=
\ / \ / \\ g Kod _ - " \ / \ /
1\ 2 e AN e AN < 7 0N /1N ;]
— A N = N SN =N =N
/ \ N, /1 \/ / \
| )\ T /< | /< I >\ ] >\ ] /( |
/ \ / \

- \ b 7 R ~_ N LN S -
/ \ / \ /_ = Gizli Degisken ™~ _\ / \ / \

— / — - (Latent Variable) — ] \
\ J N )
Y Y
Kodlayic1 Kod Coziicii

Sekil 3.2 Otokodlayicinin genel mimarisi

Otokodlayicilar ilk tanitildiklarinda boyut azaltma veya 6zellik 6grenme gorevleri igin
kullanildi. Son zamanlarda ise, otokodlayicilar ve gizli degisken modeller arasindaki
teorik baglantilar, otokodlayicilar tiretici modellemenin 6énemli bir parcas: haline

getirdi.
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Girdinin ¢iktiya kopyalanmasi ilk bakista gereksiz gibi gelebilir fakat zaten genellikle
kod coziiciiniin ciktisiyla ilgilenilmemektedir. Bunun yerine, otokodlayicinin girdi
kopyalama gorevini gerceklestirebilmesi icin egilirken, girdinin yararli 6znitelikleri
cikartabilme yetenegine sahip olacagi umulmaktadir. =~ Otokodlayicidan faydali
Oznitelikleri elde etmenin bir yolu, girdi ile cikti arasinda agi olabildiginde
kiiciiltmektir. Bu sekilde egitimde, otokodlayici verilerinin en belirgin 6zelliklerini
yakalamaya zorlamr. Ogrenme siireci, denklem de gosterildigi gibi bir yitim

fonksiyonunun minimize edilmesi olarak tanimlanabilir.

L(x,g(f (x))) (3.9

Denklemde L, ortalama kare hatas: gibi, girdiyi temsil eden x’ten farkli oldugu icin

g(f (x))i cezalandiran yitim fonksiyonudur.

Kod ¢oziicii dogrusal ve L ortalama kare hatasi olarak secildiginde, bir otokodlayici
PCA ile ayni islevi yerine getirir. Bu sartlar altinda girdiyi c¢iktisina kopyalamak
icin egitilmis bir otokodlayici, ayn1 zamanda egitim verilerinin 6znitelik alt uzayini
o0grenmektedir. Dogrusal olmayan kodlayici ve kod ¢6ziicii iceren otokodlayicilar ise
PCAden farkli olarak dogrusal olmayan genellestirmeleri 6grenebilirler. Bir dezavantaj
ise, kodlayic1 ve kod ¢oziicii ¢ok fazla kapasite sahip olursa, otomatik kodlayici,
verilerin dagitimi1 hakkinda yararh bilgiler ¢itkarmay1 6grenmeden kopyalama gorevini

gerceklestirmeyi 6grenebilir.

3.3.1 Giiriiltii Arindiric1 Otokodlayicilar

Yitim fonksiyonunun yeniden olusturma hata terimini degistirerek giiriiltiiden
arindirabilen otokodlayici elde edilebilir. ~ Giiriiltii arindirici otokodlayici (DAE)
denklem [3.4]de verilen geleneksel yitim fonksiyonu yerine denklem [3.5[de gosterilen
yitim fonksiyonunu minimize etmeye calisir.

L(x,g(f (%)) (3.5)

burada X, x’in bir tiir giiriltii tarafindan bozulmus kopyasidir. Bu nedenle,
otomatik kodlayicilari, girdiyi kopyalamak ile beraber ayn1 zamanda bozulmay1 da

dizeltmelidir.
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3.3.2 Uygulama Alanlar1

Otokodlayicilar, boyut azaltma ve Oznitelik cikarma gorevleri icin basariyla
kullanilmiglardir. Girdileri diisiik boyutlu gosterimlere indirmek, oOzellikle
siniflandirma olmak tizere gibi bircok gorevde basariy1 arttirabilir. Daha kiiciik

modeller daha az bellek gerektirir ve daha hizl siirede sonug iiretir.

Boyut azaltmadan islevinden en cok yararlanilan gorevlerden bir tanesi de iligkili
veya benzer bulma gorevi yani veri tabaninda bulunan bilgilerden sorgu girdisine
benzeyenleri bulma gorevi. Boyut azaltma algoritmasini diisiik boyutlu ve ikili bir
kod tiretmek icin egitirsek, tiim veri tabam girislerini ikili kod vektorlerini girislere
esleyen bir karma tablosunda saklayabiliriz. Bu karma tablo, sorgu ile ayni ikili koda
sahip tiim veri tabani girislerini geri dondirerek bilgi bulmamizi saglar. Boyut azaltma

ve ikililestirme yoluyla bilgi bulmaya semantik hashing denir.

Ayr otokodlayicilar girdileri tekrar tiretirken egitilmedikleri dagilimlardaki verileri
basarili olarak tekrar iiretmezler. Bu 6zelliklerinden faydalanilarak tekrar olusturulan
girdi ve girdi arasindaki fark iizerinden kusur denetimi ve anomali tespiti gibi

gorevlerde kullanilabilir.

3.4 Cekismeli Uretici Aglar (GAN)

Gilinlimiizde, iiretici modellerin ilerlemesiyle, sinir aglar1 goriintiileri tanimanin ve
siniflandirmanin yaninda ses ve gercekei goriintiiler iiretmek icin de kullanilmaktadir.
GAN’lar, iiretken modellerin bir 6rnegidir. =~ GAN, cogunlukla girdi verilerinin
dagilimindan yeni ornekler olusturmaya odaklanir. GAN yapisini daha iyi anlamak
icin para kalpazanligi yapan bir suclu ile polis arasindaki gercek diinya iliskisi
bir analoji olarak ele alinabilir Basarili bir kalpazan olabilmesi icin suclunun
polisi kandirmas1 gerekir yani polisin sahte para ile gercek para arasindaki farki
anlayamamasi gerekmektedir. Polisin ise sahte paray1 olabildigince etkili bir sekilde
tespit edebilmesi gerekmektedir. Bu, oyun teorisinde bir minimax oyun olarak
modellenebilir. Bu fenomene rakip siire¢ denir. Ian Goodfellow tarafindan tanitilan
GAN, iki sinir aginin birbiriyle rekabet ettigi cekismeli siirecin 6zel bir durumudur.
Birinci ag veri iiretirken ikinci ag, gercek veriler ile birinci ag tarafindan tiretilen sahte
veriler arasindaki farki bulmaya calisir. ikinci ag, genel olarak gercek veri olasiligim
temsil eden bir skaler [0, 1] ¢iktis1 vermektedir. Sekil [3.3]te GAN semas: verilmistir.
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X~Paata(X) —> Gercek
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Sekil 3.3 Cekismeli iiretici aglar (GAN)

3.4.1 Alt Komponentleri

GAN vyapisinda, ilk ag iretici olarak adlandirilir ve genellikle G(z) ile temsil edilir
ve ikinci ag ise smiflandirici olarak adlandirilir ve genellikle D(x) ile temsil edilir.
Minimax oyunundaki optimal nokta olan denge noktasinda, ilk ag gercek verilere cok
yakin yeni veriler iiretebilecek ve ikinci ag, ilk agin ciktisinida gercek verilerde ayirt
etmekte zorladigindan 0.5 degerini iiretecektir. Bazen iki ag sonunda dengeye ulasr,
ancak bu her zaman garanti edilmez ve iki a§ uzun siire 6grenmeye devam edebilir.
GAN yitim fonksiyonu denklem [3.6/de verilmistir.

mGin max V(D,G) =E,.,,. llogD(x)]+E,., . [log(1—D(G(2)))] (3.6)

Uretici ag1, girdi olarak rastgele giiriiltii alir ve yeni bir veri 6rnegi olusturmaya calisir.
Sekil[3.3]de, G(z) ireteci agimin p(z) olasilik dagilimindan bir z girdisi aldigini ve daha

sonra D(x) siniflandiric1 aga beslenen verileri {irettigi gosterilmistir.

Siniflandiric1 ag gercek verilerden ve iireticinin tirettigi verilerden girdi alir ve girdinin
gercek mi yoksa iiretici ag tarafanidan olusturulmus mu oldugunu tahmin etmeye
calisir. Gergek veri dagitimi P,,,,(x) verisinden bir girdi alir ve ardindan 0 ila 1 skaler

araliginda cikt1 veren bir ikili siniflandirma problemini ¢ozer.

Kullanilabilir etiketlenmemis veri miktar1 etiketlenmis veri miktarindan ¢ok daha
fazladir dolayisiyla, GAN’lar denetimsiz 6grenme kabiliyetleri sayesinde cok popiilerlik
kazanmistir.  Popiilerliklerinin bir baska nedeni de GAN’larin iiretken modeller
arasinda en gercekci goriintiileri iiretebilmeleridir. Bu subjektif olmasina ragmen,

cogu arastirmaci tarafindan paylasilan bir fikirdir.
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4

ONERILEN YONTEMLER

Literatiir arastirmalar1 sonucunda, daha 6nce bahsedilen tezin amaci dogrultusunda
tasarlanilmasi hedeflenen sistemin var olan yontemlerle yapilamayacagina karar
verilmis yeni bir yaklasim arayisina girilmistir  Bir yontemin yeni kumas ve
desenlere zahmetsizce uygulanabilmesi icin kendi kendini egitebilen bir yapida
olmas1 gerekmektedir. Bu amaca en uygun yontem derin 0grenme yoOntemidir.
Derin 6grenmenin aksine literatiirde var olan diger metotlarin yeni verilere
uyarlanabilmesi icin bir uzman tarafindan parametrelerin ve bazen yontemin
degistirilmesi gerekmektedir. Bununla beraber derin 6grenmenin kompleks
yapisindan kurtulabilmek ve hizli bir yap1 kurabilmek icin 6znitelik ¢ikarimi gibi bazi

yontemler derin 6grenme ile beraber kullanilabilmektedir.

Dokularin temsil edilmesi ve Ozniteliklerinin cikartilmasi ile ilgili bircok yontem
bulunmaktadir. Fakat bu yontemler ile elde edilen 6zniteliklerden goriintiiye geri
doniis yapilamamaktadir. Tek tarafli bir doniisiim oldugunda dokunun kusurlu olup
olmadigina karar verilebilmekte fakat kusurlarin haritasinin ¢ikartilmasi imkansiz hale
gelmektedir. Tekstil sektoriinde {iretilen triinlerin kaliplar1 uzun kumaslar iizerinden
kesildiginden dolay: kumasglarin kusurlu bolgeleri ve biiyiikliikleri iiretilen kumasin
kalitesinde énemli olmaktadir. Ornegin tek bir bolgesinde 100 adet kusur bulunduran
bir kumas, tamamina dagilmis 100 adet kusur bulunduran kumastan daha kalitelidir.
Kusur haritasinin cikartilabilmesi icin kusurlu goriintiilerin tespit edilmesinin yaninda

kusurlarin goriintiintin hangi piksellerine denk geldiginin de bilinmesi gerekmektedir.

4.1 Kiimelenmis Otokodlayici (NAE) Yaklasimi

Geleneksel olarak, sinir aglari, goriintiilerdeki kusurlu bolgeleri algilamak ve
boliitlemek icin hem kusurlu hem de kusur barindirmayan o6rneklerin etiketlenmis
goriintiilerini kullanarak egitilir. Genelde kusurlar ¢ok nadir olustugundan, ¢ok sayida
kusur tiiriinii iceren dengeli bir egitim seti olusturmak zorlu bir istir. Etiketlenmis veri

gerektirmeyen denetimsiz 0grenme yaklasimlarindan yararlanan yapay sinir aglari,
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kusurlu 6rnekler olmadan kusurlar: boliitleme i¢in egitilebilir.

AFE’ler, denetimsiz 6grenme gorevleri icin en yaygin kullanilan mimarilerdendir.
AFE'ler, bir kullanicinin manipiilasyonuna veya etikete ihtiya¢ duymadan bir goriintiiyii
yeniden olusturabilir. Yontem verileri bir darbogazdan gecmeye zorlar ve ardindan
kod olarak da adlandirilan darbogaz gosteriminden orijinal verileri yeniden
yapilandirir. Standart tam baglantili AE’ler, goriintiilerde diisiik performans gosterir
ve kabul edilebilir performans icin sinir aginin boyutu ¢ok biiyiik olmalidir. Bu, zayif
ve yavas bir egitime sebep olmaktadir.

Otokodlayici yontemi temel bilesen analizi (PCA) yontemi ile cok benzerdir. Aslinda,
otokodlayici i¢inde kullanilan aktivasyon fonksiyonu her katmanda dogrusal ise,
darbogazda bulunan 6znitelik vektorii (code) dogrudan PCAnin ana bilesenlerine
karsilik gelir. Genelde, otokodlayicilarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu dogrusal
degildir, tipik aktivasyon fonksiyonlari ReLU (Rektifiye Dogrusal Birim) ve sigmoittir.

Evrisimli otokodlayicilar ise cekirdek adi verilen filtreler dizisi ve c¢ok sayida
katmanla yerel boyutsal 6zellikleri yakalayabilir, bir gortintiiden iist diizey 6znitelikler
cikarabilir. Evrisim ve havuzlama katmani kullanilarak darbogaz etkisi olusturan ve bu
sayede ayni zamanda bir 6znitelik temsili iireten bir kodlayici tasarlanabilir. Oznitelik
gosteriminden goriintliyli yeniden olusturan kod ¢oziicii, iist 6rnekleme ve evrisim

katmanlar1 kullanilarak olusturulabilir.

Evrisimli otokodlayicilar hatasiz 6rnekler {izerinde egitildiginde, CAEnin yalnizca
hatasiz orneklerle ilgili 6znitelik cikarma yetenegi kazandig1 varsayilir. Bu varsayima
gore, test edilen gorilintiide bir kusur oldugunda CAE, ciktisinda ayni kusuru
yeniden olusturamayacaktir. Bu 6zellikten yararlanarak, agin girdisi olan ve tekrar
olusturdugu goriintiiniin rezidiisi kullanilarak kusurlar tespit edilebilir ve boliitleme
yapilabilir. Fakat, bu varsayimla ilgili 6nemli bir eksik AF’lerin giris gortintiisiine
g6z atma egiliminde olmalaridir, bu nedenle AEler, dokunun kusur barindirmayan
halindense kusurlu giris goriintiisiine daha benzer bir goriintii olusturur [[56]. Bu
g6z atma davranisi, AElerin egitim sirasinda 6grendigi 6zniteliklerin bir sonucudur ve
bu 6grenilen 6znitelikleri istemsiz olarak goriintiilerinin kusurlu alanlarini da temsil
edebilir.

Bu sorunun iistesinden gelmenin basit bir yolu, daha dar bir darbogaz kullanmaktir.
Bu coziim daha iyi yeniden yapilandirma performansina sebep olur, fakat ayni
zamanda yeniden yapilandirma asamasinda detaylarin kaybolmasina sebep olur.
Diger bir yontem, CAFE’leri Giiriltii Giderme AF’lerine benzer sekilde goriintiilere
rastgele uygulanan kararmalar1 tahmin etmek icin egitmektir. Ancak, bu yontem

uygulamada gerektirdigi islem giicii acisindan oldukc¢a maliyetlidir.
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Sekil 4.1 Onerilen NAE modelinin genel mimarisi

Bu calismada, gercek zamanli kusur tespiti icin, kusurlu goriintiileri kusursuz hallerine
dontistiirebilen ve incelenen goriintiilerde goriilen doku kusurlarinin yiizeydeki
lokasyonunu isaretleyebilen yeni bir AE mimarisi 6nerilmistir. Onerilen yéntem diisiik
calisma ve egitim siiresinin yani sira, basit bir ag yapisina sahiptir. Onerilen mimaride,
iki adet AE i¢ ice ge¢mis bir yapida kullanilarak geleneksel yontemde olusan ve
istenmeyen "gdz atma" durumunun giderebilmektedir. ilk AE, gériintiiniin yeniden
yapilandirilmas i¢in yararli 6znitelikleri ¢ikaran evrisimli sinir aglarindan (CNN)
olusur ve bu ag 6znitelik cikarma AE olarak anilacaktir. Oznitelik cikarma AE’sinin
kodlama modiilii E, énce kusurlu girdi goriintiisiinii X 6znitelik uzayma doniistiiriir,
burada goriintii tek boyutlu bir 6znitelik vektorii C olarak kodlanir. Kodlayici modiilii
dogrusal olmayan bir haritalama islemi olarak tanimlanabilir ve denklemindeki
gibi ifade edilebilir; burada Wy, by ve ¢, sirasiyla kernelleri, bias vektorlerini ve

evrisim islemini temsil eder.

E:X—>C
C=EX) (4.1)
C=pg(Wgol+bg)

Kusursuz bir goriintiiyii yeniden olusturmak yerine, tahmin AE P olarak
adlandirdigimiz ikinci AE, cikarilan oOznitelik vektoriiniin kusur barindirmayan
karsiliklarini tahmin eder. Kusurlu 6znitelik vektoriinden ¢’ kusursuz bir resim
oznitelik vektorii €' tahmin etmek cok daha etkili ve giivenilirdir ciinkii AE’nin
girdi goriintiisiinii veya Oznitelik vektoriinii kullanarak kopya ¢ekmesi engellenmis

olur. Yeniden yapilandirma modiilii dogrusal olmayan bir haritalama islemi olarak
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tanimlanabilir ve (4.2) seklinde ifade edilebilir; burada Wy, by ve ¢y sirasiyla

kernelleri, bias vektorlerini ve evrisim islemini temsil eder.

c' =R(C)
/ ~/ (4.2)
C = pr(WRC + bg)
Son olarak, 6znitelik cikarma AFEnin kod ¢6ziicii modiilii, tahmini hatasiz 6znitelik
vektorii C ve girdi goriintii 6znitelik vektorii ¢ dan iki gériintii tiretir. Sonuc olarak,
tahmini kusursuz bir goriintii X ve yeniden yapilandirilmis gériintii X elde edilir.
Kod ¢6ziicli modiilii, dogrusal olmayan bir esleme islevi olarak tanimlanabilir ve (4.3))
seklinde ifade edilebilir; burada W}, b, ve ¢, sirasiyla kernelleri, bias vektorlerini ve

evrisim islemini temsil eder.

X =D(C)
X = (PD(WDOC/“‘bD) 4.3)
X =D(&) '

X = ¢p(Wp o ¢+ bp)

Tahmini hatasiz goriintii X ile yeniden olusturulmus girdi gériintiisii X arasindaki
fark hesaplani, ardindan farkin mutlak degeri denklem (4.4)’de verildigi gibi
bir hata haritas1 EM elde etmek icin kullanilir Hata haritasinda AE tarafindan
modellenemeyen ayrintilari kaldirmak icin orijinal resim X yerine bu iki resim

kullanilir.

EM=|x —=X| (4.4)

Kusurlarin yerlerinin saptandig1 goriintii S, kusurlar tespit edildikten ve (4.5) icinde
gosterildigi gibi sabit esik T kullanilarak elde edilir.

1 ifEM(x,y)=>T
S(x,y)= _ (4.5)
0 otherwise

Onerilen modelin genel mimarisi Fig. de verilmistir.

Gercek zamanli bir denetim sisteminin tasarimi uzun ve zahmetli bir gorevdir.

Algoritmalarin ¢alisma siireleri, tiretim hizinin taleplerini karsilayabilmesi icin kesin
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ve diisilk olmalidir. Bir hata tespit algoritmas: yiiksek tespit oranlari saglarken
ayni zamanda olabildigince basit olmalidir. Dahasi, algoritma goriintiiniin iceriginde
bagimsiz sekilde boliinmiis goriintiileri paralel olarak isleyebilmelidir. Bu durumda,
X egitim girdi goriintiileri, en kiiciik tekrarlayan modelin boyutlarina boliinmelidir.
Onerilen hata tespit semasinda, parcalanmis gériintiilerin islenmesinde herhangi
bir gecikme olmaksizin egitim ve testler gerceklestirilir ~ Yontem gelistirilirken
aydinlatmanin optimal oldugu ve goriintii alma sisteminin kararli ¢calistig1 varsayimi

yapilmistir.

NAFE’yi az miktarda kusursuz ornekle egitebilmek icin, parcalanmis goriintiilere X,
kasith olarak kusurlar enjekte edilir. Bu adim, DAE egitimine benzer, ancak rastgele
glirtltii yerine, goriintiilere rastgele olusturulmus cizgiler, diiz ve yar1 saydam daireler
gibi yapay kusurlar enjekte edilir. Bu yapay kusurlar, ag1 egitmek i¢in deneysel olarak

secilmistir ve gercek hayatta sistemlerde karsilasilan kusurlarla benzer 6zellikler tasir.

Onerilen mimari iki asamada egitilmistir, 6znitelik cikarma AE egitimi ilk asamadir. Bu
AE, incelenecek goriintiileri tek boyutlu tersinir 6znitelik uzayina tasir. Bu kapsamda,
hem kusursuz kumas goriintiiller X; hem de hata enjekte edilen gériintiiler X,
birlestirilir ve 6znitelik cikarma AFE’yi egitmek icin kullanilir. Yeniden yapilandirilmis
goriintiilerde en kiiciik doku lifleri ve minimum boyut kusurlar1 dogru bir sekilde
modellendiginde egitim basarili olarak kabul edilir. Oznitelik ¢ikarma AE, denklem
’de gosterildigi gibi ortalama kare hatasina L;,, gore egitilir. Denklemde N batch
boyutudur.

2

(4.6)

1< ,
Lout = NZ ||XTi _XTi|
i=1

ikinci asamada, tahmin AE girdilerine karsilik gelen kusursuz &zellik vektoriinii
tahmin etmek icin egitilir Oznitelik ¢ikarma AE'nin basarili e§itiminden sonra,
iyi kumas ornekleri ve hatali enjekte edilmis ornekleri, dis AE'nin kodlayicisindan
gecirilerek hatali 6znitelik vektorleri C; ve bunlara karsilik gelen kusursuz éznitelik
vektorleri C; hesaplanir. Kusurlu 6znitelik vektorleri ve hatasiz 6znitelik vektorleri
C., = C; + C; tahmin AE’unun egitimi icin kullamlir, tahmin AFE’sinin bu vektorlere
karsilik gelen kusursuz Oznitelik vectorlerini C,,,

Tahmin AE, (4.7)’de gosterildigi gibi, ortalama kareler L, kullanilarak egitilir. Egitim
adimlarinin semas: sekil [4.2/de verilmistir.

= C; + C; hesaplamasi beklenir.

N

1 Z /
Lpr:N ||Cin_C0ut 2
i=1

4.7)
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Sekil 4.2 NAE egitim adimlarinin semast

Kusur tespiti yapilacak olan goriintiiler parcalara ayrildiktan sonra 6znitelik AE'nin
enkoder agindan gegirilir ve 6znitelik vektorii elde edilir Daha sonra 6znitelik
vektoriine karsilik gelen kusursuz Oznitelik vektorii tahmin AE tarafindan tekrar
olusturulur. Kusurlu ve kusursuz o6znitelik vektorleri daha sonra 6znitelik AEnin

dekoder modiiliinden gecirilerek diizeltilmis ve diizeltilmemis iki goriintii olusturulur.

Bu iki goriintl basit bir fark islemi isleminden gecirilir ve kusur haritas1 ¢ikartilir.
Kusurlarin oldugu bolgelerin daha net goriintiilenebilmesi icin kusur haritas: basit
bir ortalama filtresinden gecirilir Daha sonra kusursuz test goriintiiler iizerinden
ROC haritasi olusturulur ve yanlis pozitif parametre (False Positive) degeri sifir olacak
sekilde esik degeri belirlenir.

4.2 Ayrik Beyinli Otokodlayici (SBAE) Yaklasimi
Bu calismada onerilen bir diger yaklasim ise Ayrik Beyinli Otokodlayici (SBAE)

yaklasimidir. Bu yaklasimda genelde RGB renk uzayinda olusturulan ve saklanan iiriin
gorintiileri daha giiclii 6zelliklerin cikarilabilecegi Lab renk alanina dontstiiriliir.
Gortintiiler daha sonra iki altkiimeye boliiniir ve capraz kanal tahmini yapan SBAE
aginda gecirilir. Ortaya cikan rekonstriiksiyon rezidiisii, kusur tespiti ve segmentasyon
icin kullanilir.

38



RGB IMAGE RGB IMAGE RGB IMAGE LAB IMAGE

1024 64
<
(=]
64 /}
=
(=]
— f— ‘
(b) {c)

Sekil 4.3 SBAE algoritmasinin semast
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CIELAB temel olarak insan renk algisinin matematiksel modellemesi icin bir arac
olarak sunulmustur. Bu modelle, 3B renk uzayini kullanarak evrende olusabilecek tiim
renkler matematiksel olarak modellenebilir. 1940’larda Richard Hunter tarafindan
kullanilmasina ragmen, anca 1976’da Uluslararast Aydinlatma Komisyonu (CIE)

tarafindan tanimlanmis ve standartlastirilmistir.

CIELAB renk uzay1 C =[L,a, b]" ile ifade edilebilir burada L gri tonlamay1, a ve b ise
renkli kanallari ifade etmektedir. Bir goriintii X, H goriintiiniin Yiiksekligi, W Genisligi
olmak iizere CIELAB ren uzayinda X € RF*"W*C olarak tanimlanabilir. Goriintii iki ayr1
alt kilme X; € RF*"* ve X, € RF¥*W*Cye ¢, = [L] ve C, = [a, b] olmak iizere

ayrilabilir.

L ekseni, renk olustururken kullanilacak 1sik miktarim1 karakterize eder. En kiiciik
0 degeri bir ugtaki siyaha karsilik gelir ve 100 degeri, eksenin diger ucundaki beyaza
karsilik gelir. A— ekseni, rengin icerigindeki Yesil ve Kirmiz1 oranini gosterir. Minimum
-127 (Yesil) ile maksimum +127 (Kirmizi) degerleri arasinda degisir. B— ekseni,
rengin icerigindeki Sar1 ve Mavi oranini gosterir. Minimum -127 (Mavi) ile maksimum
+127 (Sar1) degerleri arasinda degisir. Goriintiiler RGB renk alani yerine CIELAB renk

uzayinda incelenirse, goriintii alt kanallara daha diizgiin bir sekilde ayrilabilir.

Zhang ve ark. tarafindan ortaya atilan SBAE yaklasimi iki ayrik alt agdan olusmaktadir.
Bu yapinin alt aglarinin her birine, goriintii kanallarinin alt kiimeleri sunulur ve diger
goriintii kanallarin1 tahmin etmesi istenir [57]. Ayrik alt aglar, giris gortintiisiiniin
tamamindan Ozellikler ¢ikarmak icin birlikte calistirili. Geleneksel AE’ye benzer
sekilde, giris gortintiisii ve cikis goriintiisii X ile ayn1 gortintiidiir. Ancak, ayrik aglar
yeniden insa siirecini bir tahmin siirecine dontistiiriir ve bu da sistemin yeniden insa
ve temsil kabiliyetlerini arttirir. ayrik beyinli otokodlayicinin diyagrami Sekil (4.3]de
verilmistir. L kanalini iceren Lab renk uzayindaki X; alt kiimesini kullanarak, a ve
b kanallarini iceren X, alt kiimesini tahmin etmek icin bir renklendirme alt ag1 F;
tanimlanabilir. Benzer sekilde, bir alt ag, (4.8)’de ifade edildigi gibi verilen X,’ dan X,
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Sekil 4.4 Egitim setinin hazirlanmasi: (a) orjinal kusursuz goriintiiler, (b)
goriintiilerin 64x64 piksellik parcalara boliinmesi, (c) parcalardan egitim verilerinin
olusturulmasi, (d) egitim verisinin Lab renk uzayina doniistiiriilmesi.

1 tahmin etmek icin tanimlanir; burada L, ve L, (4.12) icinde tanimlanan ortalama

kare hata kaybi islevlerini temsil eder.

Fi = argn}inLI(Fl(Xl):Xz)
f (4.8)
F; = argn}ian(Fz(Xz)’Xl)

iki ayrik alt ag1 egitmek icin kullanilan X, ve X, goriintiileri, Sekil @da gosterildigi
gibi giris goriintiisiinden L ve ab kanalinin boliinmesiyle elde edilir. Egitimden 6nce,
RGB renk uzayindaki goriintiiler piksel bloklara boliiniir ve daha sonra Lab renk

uzayina dontstiriliir.

Egitim verilerinin hazirlanmasi, ab’nin kirmizi ve yesil kanallar olmak tizere, Sekil
[4.3]da verilmektedir. Sekil iki agin giris, ¢ikis goriintiileri ve temsilini kisaca
gostermektedir.
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Yapay sinir aglar1 ile kullanilmadan oOnce egitim setleri O ile 1 arasindaki
degerlere normallestirilmelidir ve veri setleri denklemler (4.94.11))’de belirtildigi gibi
Olceklendirilmelidir. Yapay sinir aglarindan elde edilen cikislar, ayni denklemlerin tersi

kullanilarak geriye dogru 6lceklenebilir.

L
Ly=—— 4.
* 7 100.0 9
+128.0
q =327 (4.10)
255.0
b +128.0
= (4.11)
255.0

Burada L, oOlceklenmis L kanalini, a, 6lceklenmis a kanalini ve b, 6lceklenmis b

kanalini ifade etmektedir.

Yapay sinir aglari, Denklem (4.12) belirtilen ortalama kareler kayip fonksiyonu ile
egitilir.

N

1
L ,“=—§ — 3, 4.12
oss(y,¥) Ni:o(y 3i) (4.12)

Burada y tahmin edilen degeri, y gercek degeri ve N egitim verilerinin sayisini ifade

etmektedir.

4.3 Gelistirilmis DCGAN Yaklasimi (M-DCGAN)

Literatiirde var olan c¢oOziimlerin gerek performansinin diisiik olmasi gerekse
fazla karmasik olmasi sebebiyle endiistriyel uygulamalarda kullanisli olmadig:
gozlemlenmektedir. Calismamizda egitimi ve yapisi literatiirdeki diger yapilara gore
daha basit olan ve gercek zamanli uygulamalarda kullanilmak iizere gelistirilmis bir

DCGAN yapisina onerilmektedir.

DCGAN, sentetik goriintiilerin iiretimindeki basarisi ile iinlii olman bir GAN yapisidir
[58]]. Bu yapiy1 olusturan {iretici ve siniflandiric1 rakip olarak calisan iki adet derin
evrisimli sinirsel agdir. Az sayida Ornek ile denetimsiz egitilerek bircok sayida, gercege
cok yakin ornekler iiretebilir. Standart DCGAN yapisinda siniflandirict “gercek” ve
“sahte” goriintiileri ayirt etmek icin kullanilan ikili bir siiflandiricidir.  Uretici ise
girisine verilen beyaz giiriiltiiye karsilik iirettigi gercekci goriintiiler ile siniflandiriciy1

kandirmaya calisir.
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Sekil 4.5 Gelistirilen DCGAN yapis1

Standard DCGAN yapis1 gercekci goriintiiler iiretmekte basarili olmasina karsilik
goriintiilerdeki anomalilerin algilanmasi ve yerlerini saptanmasi icin yetersiz
kalmaktadir. Onerdigimiz modifikasyon ile siniflandiric1 direk olarak gériintiilerde
bulunan anomalileri segmente edebilecektir. Bdylelikle tek asamada egitilmis bir
modifiye-DCGAN yapisi ile ¢oziilmesi zor olan end{istriyel goriintii isleme problemleri

kolaylikla ¢oziilebilecektir.

Standard DCGAN’da smiflandirici (D), 2 boyutlu bir goriintiiyii tek bir skaler
deger D(-)e indirgeyen standart bir CNN’dir. Siniflandirict ¢ikist D(-), siniflandirici
(D)’ye verilen girdinin, egitim verisi X’den veya iireticiden cikt1 olarak alinan G(z)
egitim verisinden olmasinin olasilig1 olarak yorumlanabilir. D ve G, V(G;D) kayip

fonksiyonuna sahip iki kisilik minimax oyunu ile ayni1 anda optimize edilir [32].

mGin max V(D,G) = EXNPdM(x)[log D(x))]+E,., )[log(1—D(G(2)))] (4.13)

Siniflandiricy, gercek egitim 6rneklerine “gercek” ve p, tiretilmis goriintiilere de “sahte"
etiketi verme olasihigim en iist diizeye cikaracak sekilde egitilmistir. Uretici G ise
siirekli olarak siniflandirici kandirilmak igin egitilmektedir. Siniflandirici gercek ve
sahteyi ayirt etmede gelistikce, iireticide G siniflandiriciy1 kandirabilmek icin daha

gercekei goriintiiler olusturmaktadir.
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Siniflandiricinin anomalileri boliitleyebilmesi i¢in, Siniflandiricinin ¢ikisi olan D(-)'nin
tek bir skaler deger yerine girdi ile ayni1 boyutlarda oldugu durumda da denklemde
verilen formiiller yine gecerlidir. Fakat burada temel sorun siniflandirici D’nin
cikisindaki ciktilar girdideki o bolgeye karsilik gelen lokal 6zellikleri temsil etmeyebilir.
Bunun Oniine gecmek icin tiim boyut diisiiriicii fonksiyonlar siniflandiricinin yapisinda
cikartilir ve sadece evrisim fonksiyonlari ile leaky relu aktivasyon fonksiyonlari
kullanilir. Evrisimli fonksiyonlar giriste fiziksel olarak yakin olan girislerin, yakin
olan cikislarla iligkili oldugu mantigina dayanarak ortaya atilmistir. Bu sekilde
bir smniflandirici ile egitim birebir standart DCGAN ile ayni olmasina ragmen
test asamasinda siniflandiriciya verilen goriintiideki anomalileri segmente edebilme

yetenegi kazanir.

Ureticinin 6nerdigimiz yapidaki gorevi standart DCGAN yapisindaki gibi bize normal
veri dagilimdan 6rnek olusturmasindan daha cok, siniflandiriciya sahte goriintiiler
{iretmektir. Ureticinin zamanla daha gercekgi goriintiiler iiretmesi, simflandiricinin
goriintiilerin normal dagilimhi kavrayabilmesini saglar. Bu standart evrisimli aglar ile

miimkiin olmayan bir konsepttir.

Fakat boyut diisiirmenin kullanilmadigi evrisimli aglarda en biiyiik problem asiri
kernel parametre sayisindan dolay1 agin cok biiyiik boyutlara ulasmasi hem de agin
calisma hizin ¢cok yavaslamasidir. Bu problemi ¢6zmek icin ise gortintiileri boyutlarinin
kiiciiltiildiigi fakat mekansal ozelliklerinin korundugu bir gizli uzaya tasimasini

onerildi.

Gorinti sikistirma, az sayida bilgi depolamak, islemek veya iletmek icin goriinti
verilerindeki fazlaligin azaltilmasi yani orijinal goriintiideki sadece 6nemli bilgilerin
saklanmasidir. Son birkag yildir goriintii sikistirma icin en popiiler teknik ayrik kosiniis
doniistimiidiir (DCT). DCT, veri sikistirma icin kodlayici (lineer doniistiiriicii) olarak
kullanilir. DCT, sabit bir temel fonksiyon setine sahip dik bir doniisiimdiir. DCT,

goriintli alanini bir frekansa eslemek i¢in kullanilir. DCT’nin bir¢ok avantaji vardir:

1. Goriinti verilerini yogun olarak diisiik frekanslarla ifade etme 6zelligine sahiptir.

2. Engelleme artefakt etkisini azaltma 6zelligine sahiptir ve bu etki alt goriintiiler

arasindaki sinirlarin goriiniir hale gelmesinden kaynaklanmaktadir [|59]].

Ik olarak siyah-beyaz(grayscale) goriintiiler 8X8 bloklara béliinmektedir. 8 bitlik
gorlintli de bloktaki her piksel [0,255] araligindadir. Orijinal bloktaki her 6geden
orta noktasi (128 degeri) cikarilarak ortalamasi O olan dagilim iiretilir, boylece deger
aralig1 [0,255] ’den [—128,127]ye kaydirilir. Goriintiiler DCT tarafindan farkli
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Sekil 4.6 DCT ile goriintii sikistirarak boyut kiiciiltme algoritmasi

frekanslardaki parcalara ayrilir. Bir sonraki niceleme (quantization) adiminda daha
az onemli frekanslar atilir ve dekompresyon adimi goriintiiyli almak icin 6nemli
frekanslar1 kullanir. Denklem [4.14/de u = 0,...,N —1 and v = 0,..., N — 1 olmak
izere ileri 2D-DCT doniisiimiin formiili verilmistir.

N—1N—-1

2 m(2x + 1)u n(2y +1)u
F(u,v) = ﬁc(u)C(v)égf(x,y)cos [T] cos [T] 4.14)

Burada N = 8 ve C(k) fonksiyonu denklem [4.15]deki gibidir.

o) = {1/& fork=0 4.15)

1 otherwise

Denklem 4.14de x = 0,....,N —1 and y = 0,...,N — 1 olmak iizere ileri 2D-DCT
dontistimiin formiilii verilmistir.

N—-1N-1
F(x,y)= %ZZ C(u)C(v)f (u,v)cos [%] cos [%] (4.16)
x=0 y=0

Burada N = 8 ve C(k) fonksiyonu denklem |4.15[deki gibidir.

Bu asamada fazlalik olarak kabul edilen veriler atilir. Doniistiirtilmiis goriintli olan
DCT matrisi secilen nicemleme matrisine (Q) boliiniir. Elde edilen matrisin degerleri
daha sonra yuvarlanir. Nicelenen katsay1 denklem [4.17[de tanimlanmistir ve evrik
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islem denklem [4.18]ile gerceklestirilebilir. Burada evrik islem ile orijinal goriintiiniin

elde edilmesi miimkiin degildir.

F(u,v)
F(u, V)ouantization = round 4.17)
Quantizat (Q(u, V))
F(u: V)deQ = F(u7 V)Quantization x Q(u’ V) (418)

Nicemleme matrisindeki elemanlar sikistirma oranini belirler, daha biiyiik degerler
daha cok sikistirma anlamina gelmektedir. Tipik bir nicemleme matrisi (orijinal JPEG
Standardinda belirtildigi gibi %50 kalite icin) asagidaki gibidir:

16 11 10 16 24 40 51 6l
12 12 14 19 26 58 60 55
14 13 16 24 40 57 69 56
14 17 22 29 51 87 80 62
Q= (4.19)
18 22 37 56 68 109 103 77
24 35 55 64 81 104 113 92
49 64 78 87 103 121 120 101

72 92 95 98 112 100 103 99

Nicemleme, daha az 6nemli olan yiiksek frekansli DCT katsayilarinin ¢ogunu sifira
indirmeyi amaclar, goriintii ne kadar ¢ok sifir barindirirsa o kadar iyi sikistirilmistir.
Goriintilyi yeniden yapilandirmak icin daha diisiik frekanslar kullanilir, ¢iinkii en ¢cok
bilgi bu frekanslarda saklidur.

Nicemlemeden sonra, zig-zag dizisi sekil [4.6]te gosterildigi gibi nicemlenmis
katsayilarin ilk 10 tanesini siralar. Zig-zag dizisinde, 6nce diisiik frekansh (tipik olarak
daha yiiksek degerlerle) ve daha yiiksek frekansl katsayilar1 kodlar (genellikle sifir
veya neredeyse sifir). Sonuctan, 8 x 8'lik bir gorlintii parcast 1 x 1 x 10’luk bir diziye
donistiirilir. Boylelikle, boyutlar: kii¢tltiilmiis ve sikistirilmig goriintiiler artik daha
kiiciik yapay zeka aglari ile islenebilir. Bu islemin tek olumsuz yani, anomali segmente

edilirken en kiiciik tespit edilebilecek kusurun 8 x 8 piksel boyutunda olmasidir.

4.3.1 Ablasyon Calismalar:

Ablasyonun asil anlami viicut dokusunun cerrahi olarak ¢ikarilmasidir. "Ablasyon

calismasi" teriminin kokleri 1960’1ar ve 1970’leride deneysel noropsikoloji alaninda,
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hayvanlarin beyinlerinin bazi boliimlerinin davranislar: tizerindeki etkisini incelemek

icin ¢ikarilmasina dayanmaktadir.

Makine oOgrenimi ve oOzellikle karmasik derin sinir aglar1 baglaminda, agin
davranisini daha iyi anlamak icin agin belirli boliimlerinin kaldirilip sonuclarin
incelenmesi prosediiriine “ablasyon calismasi1” adi verilmistir. Ablasyon calismalari,
derin Ogrenme arastirmasi icin ¢ok onemli oldugu cogu kez vurgulanmistir.
Sisteminizdeki nedenselligi anlamak ve giivenilir bilgi iiretmenin en basit yoludur
olarak gosterilmistir [60]]. Bunlarla beraber ablasyon cok az caba gerektiren bir
yontemdir. Herhangi bir karmasik derin 6grenme modelinde, performans kaybi
olmadan birkac¢ modiilii kaldirilabilme (veya bazi egitilmis 6zellikleri rastgele olanlarla
degistirebilme) olasilig1 oldukea yiiksektir.

Ablasyon deneyleri sonrasinda goriintii sikistirma kullanmanin gereksiz oldugu
sonucuna ulasildi. Bunun yerine ¢ok daha iyi sonuclarla birlikte daha da iyi algoritma
calisma siireleri elde edebiligimiz siniflandirici yapisini1 kademeli evrisim katmanlari
icerecek sekilde degistirdik. Aslinda, sonuclarimiz ¢ok daha hizli olmakla birlikte en
iyi performans gosteren son teknoloji yontemlerle neredeyse aynidir.
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5}

DENEYSEL SONUCLAR

5.1 Deneysel Sistem

Bilgisayar gormesine dayali otomatik optik muayene sistemleri, insan goziiyle
hatanin hizli ve dogru sekilde ayirt edilmesinin olduk¢a zor oldugu durumlarda
ve uzun vadede sistem maliyetinin makul diizeyde oldugu durumlarda basvurulan
bir yoldur. Bununla birlikte, bu sistemler icin en 6nemli bilesenlerden biri kusur
tespiti icin kullanilacak goriintii isleme yontemlerine uygun goriintii alma diizenegidir.
Gorlinti alma siirecinin performansi, basta aydinlatma olmak tizere, goriintiilenen
cisimlerin sekli, geometrisi ve hammaddesi, goriintii alma diizeneginin esneklik
kabiliyeti, kullanilacak kamera ve lenslerin parametreleri gibi bircok etkene ve bu

komponentlerin uyum icinde calistirilmasina baghdir.

Kullanim1 kolay olan alan tarama kameralar1 gorsel muayene sistemlerinde uzun
zamandir basarili ile kullanilmaktadir. Fakat kullanim kolaylig1 ve nispeten ucuz
olmasi gibi avantajlarinin yaninda optik muayene sistemlerinde kullanilmalarinin
onemli olan birka¢ sinirlamasi mevcuttur. Ornegin, inceleme altindaki bir nesne
biiyiikse, siirekli hareket ediyorsa veya goriintiileme gorevi bulaniklik olmadan
son derece yiiksek coziiniirliik gerektiriyorsa, alan taramali kameralar yetersiz
kalmaktadir. Bu tarzdaki problemlerin ¢6ziimii i¢in cizgi taramali kamera kullanilmas:

iyi bir secim olacaktir.

Alan taramali ve ¢izgi taramali kameralar arasinda temel fark varlardan en 6nemlisi,
bir goriintiintin nasil elde edildigidir. Tiim nesneyi tek bir karede yakalayan alan
tarama kamerasinin aksine, ¢izgi tarama kamerasi, yiiksek yogunluklu aydinlatma
esliginde nesne boyunca satir satir goriintii veren piksel satir1 kullanir. Tamamlanmis
bir gortintii, bu ¢izgilerin birbirine eklenmesi ile olusur. Bir nesnenin yetersiz veya
fazla orneklenmesini 6nlemek icin, konveyore bagli programlanabilir bir enkoder
kameray1 olusturacag1 darbeler ile hareketli sistem ve i1siklandirma ile senkronize
eder. GoOriintiiniin her satir1 daha sonra yazilimla analiz edilmek {izere bir cerceve
olusturmak suretiyle birbirine eklenir. Bu tasarimi nedeniyle, cizgi taramali kameralar
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Sekil 5.1 Gelistirilen sistemin semast

silindirik nesnelerin diiz bir goriintiisiinii liretmede, cok biiyiik nesneleri yiiksek
coziintirliikli goriintillemede veya montaj hatlarindaki parcalar gibi siirekli hareket

halindeki nesnelerin goriintiilerini elde etmede ¢ok iyi sonuclar iiretebilir.

Biitlin bu gereksinimlerin yani sira, goriintii islemeye dayali kusur tespitine yonelik
goriintii alma siirecinin performansini hayati sekilde etkileyen en 6nemli etkenlerden
birisi ortam aydinlatmasidir. GoOrilintii alma siireci, cisimlerden ya da ortamdan
yansiyan her tiirlii istenmeyen 15181 yok edecek sekilde baskin olan ayni zamanda,
goriintii alma alanindaki hedef bolgeleri diizgiin dagilan sekilde isiklandiran bir

aydinlatma bilesenine sahip olmalidir.

Endiistriyel amach olarak kullanilmasi beklenen optik muayene sistemleri, cogu
durumda cok sayida iiretilen parcalardaki kusur tespitini amaglamaktadir. Bu
sebepten dolayi, goriintii alma siirecinin gercek zamanli ya da gercek zamana
yakin olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla, goriintii alma siireci belli sayida
parcanin belli zaman araliklar1 iginde islenmesi ve siniflandirmasin1 saglayacak
sekilde yapilandirilmalidir. Bu baglamda, kusur tespiti yapilacak olan iiriinlerin

goriintiilerinin hizh sekilde alinmasi temel bir gereksinim olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.2 Gelistirilen sistemin goriintiisii 1

Boyle bir gereksinimi karsilamak icin cogunlukla enkoder, motor, aydinlatma ve

goriintl isleme yazilimini senkronize etmek gerekmektedir.

Gorilintii almak tizere kurulan mekanik diizenek, bant iizerine monte edilebilmekte
ve iizerindeki kamera ve aydinlatma cihazlarinin yiiksekliklerini ayarlayabilmek icin
hareket ettirilebilen baglantili parcalarina sahiptir. Goriintli alma siirecinde, diizgiin

dagilan baskin bir ortam 15181 saglayan bir aydinlatma sistemi ile tasarim yapilmistir.

Gelistirilen sistemde offline egitim ve diisiik hizlardaki bantta kullanilmasi icin iki
adet alan taramali kamera kullanilmistir. Hizli hareket eden bantlarda kullanilmak
icin ise bir adet ¢izgi taramali kamera bulunmaktadir. Kusurlarin saglikli bir sekilde
anlatilabilmesi icin algilanmasi istenilen minimum kusur boyutunun bes piksele denk
gelmesi gerekmektedir. Tiim kameralar lensler yardimi ile goriis alan1 1 mm’ye
minimum bes piksel karsilik gelecek sekilde ayarlanmistir. Daha sonra 1siklandirma ile
beraber bir bant {izerine yerlestirilmistir. I/O kablosu ile bant {izerindeki enkoderden
gelen tetiklemeler kameraya iletilecek ve kameranin senkronizasyonu saglanacaktir.

Gelistirilen sistemin semast sekil[5.1]de verilmistir. Ayni zamanda sistemin goriintiileri

de sekil [5.2] ve [5.3te verilmistir.

PCnin ethernet portu tizerinden PLC ile haberlesebilmekte ve bandin hizi
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Sekil 5.3 Gelistirilen sistemin gortintiisii 2

ayarlanabilmektedir. ~Enkoderden gelen sinyaller vasitasiyla yiizeyin goriintiileri
alinmaktadir. Bu sirada kamerada biriken gortintiiler goriintii alma islemi sonunda
PC’ye ethernet lizerinden aktarilmakta ve hata tespit algoritmasi girdisi olacak sekilde

islenmektedir.

5.1.1 Gelistirilen Arayiizlii Program

Sistemin bir kullanici tarafindan kontrol edilebilmesi icin bir arayiiz gelistirilmistir.
Sekil[5.4]de verilen arayiiz, kamera ve PLC ile haberleserek yiizeyin taranmast islemini
baslatmaktadir. Ethernet baglantisi vasitasiyla elde edilen goriintiileri isler ve tirtinin
kusurlu olup olmadig1 saptar. Goriintii elde edildikten sonra 0.1 sn icerisinde sonug
ekranda gosterilmektedir. Arayiiz tizerinde kullanilan kameranin tipinin se¢ilmesi i¢in
bir liste bulunmaktadir. Kamera segildikten sonra kameranin tipine goére goriintiiniin
alinmas: icin gerekli kamera ayarlarinin girisine izin verilmektedir. GAN yontemi
ile alinan o6rnek bir sonug sekil ve NCAE ile alimn 6rnek bir sonug [5.5]de
verilmistir. Arayiiziin sol alt tarafinda goriintii alma stratejisini siirekli veya tek
sefer goriintii alma olarak belirlenebildigi bir alan bulunmaktadir.  Goriintiiler
alindiktan sonra secili olan yontem tizerinden kusur denetimi yapilmakta ve ekrana

yazdirilmaktadir.  Giris ve cikis goriintiilerinin kaydetme 6zelligi bulunmaktadir.
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Alinan goriintiiniin ve olusturulan sonug¢ goriintiisiiniin kaydinin alinabilmesi icin bir
dosya yolu istenmektedir. Sonuclarda belirtilen kusurlarin lokasyonlari ve adetleri bir
rapor olarak kaydedilmektedir. Son olarak kusur olarak sayilabilecek minimum kusur

derinliginin ve cizik boyutunun secilebildigi iki adet parametre eklenmistir.

Kamera Tipi
Basiat/Dur Teki Gekim Gizgi Taramal Kamera

Kamera Ara
Kayt Alfourdur

coder Method is Running.

)
21, 690.59 Area: 14016
0166015625
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Extended GAN M
Kayt Adres [Kaydedimyor -
s
sk Deger Boss
EDETESD
Min. Boyut | 5

"1 YTU KOM

Baslat/our ekl Gekim

Kamera Ara
Kaytt Al/Durdur

Rapor
Nested Autoencoder -

Kayt Adrest [Kaydedimpyor ]

Sonuglar

v [5 kamera Bulund Nested Autoencoder Method s Running.
<boun ra.GetDevicelnfo of Done.
<pypyl a; proxy of <Swig Object of type Found 1 fault(s)
“Pylon: = at 0x000001D813AD5810> >>Connected.

Fi: 644.65 , 250.41 Area: 45483
cecution Time: 9.850701808929443

Esik Degeri | 07 |

o 1 =

Sekil 5.5 Arayiiz programinda NAE yontemi Ornegi

5.2 Deneysel Sonuclar

Gelistirilen algoritmalar MVTec Anomaly Detection veriseti kullanilarak denenmistir

[31]. Veriseti, egitim ve dogrulama icin 3629 goriintii ve test icin 1725 gorintii
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bulundurur ve 15 kategoriden olusur. Fakat algoritma proje konumuz ile alakali
tekstil {irtinii olan hali kategorisi tizerinde test edilmistir. Egitim seti sadece kusursuz
goriintiilerden olusmaktadir. Test seti, cesitli kusur tiirlerini iceren goriintiiler ve
kusursuz goriintiilerden olusur. Kusurlar, gercek endiistriyel muayene senaryolarinda
ortaya cikabilecek anormalliklere benzeyecek sekilde manuel olarak iiretilmistir. Tiim
goriintii ¢oziiniirliikleri 1024 x 1024 piksel boyutundadir. Gériintiiler yiiksek kontrollii
aydinlatma kosullarinda elde edilmistir Her kusurlu goriintii bolgesi icin piksel

hassasiyette boliitlenmis sonuc goriintiisii bulunmaktadir.

Bu calismada Onerilen optik muayene sistemi kusurlari géormeden egitildiginden bir
cesit anomali tespiti algoritmasi gibi diistintilebilir. Anomali tespiti icin gelistirilen
yontemler genellikle goriintii diizeyinde dogru smiflandirilan goriintiilerin orami ve
piksel diizeyinde ise dogru siniflandirilan piksellerin orani kullanilarak degerlendirilir.
Bununla birlikte, diger son teknoloji yontemde oldugu gibi, Onerilen yontemler
goriintii diizeyinde zaten beklentilerin ¢ok {izerinde performans gostermektedir.
Cogu uygulamada, anomalinin seklinin, boyutunun ve konumunun tam olarak
belirlenmesinin basarili bir gorsel inceleme icin gerekli oldugu da diisiiniilerek, bu

calismada temel olarak béliitleme performansina odaklanilmaktadir.

Onerilen yaklasimlar, test goriintiisiindeki her piksel blogu icin bir anormallik
puani iretebilir. Bu piksel bloklarinin boyutu, kullanilan yontem ve dizayna gore
degismektedir. Bu piksel bloklari icin anomali degerleri iiretilmesine ragmen diger
yontemlerle karsilastirilabilmesi i¢in performanslar piksel diizeyinde incelenecektir.
Anomali puanlar [0,1] arasinda degerler alabilir, boliitleme sonuclarini kesin gercek

goriintiileri ile karsilastirmak icin bir esik degeri belirlenmelidir.

Esikleme islemi yapilarak bir piksel anormal veya normal olarak etiketlenir. Boliitleme
basarisim1 degerlendirmek icin dort temel degerin hesaplanmasi gerekir. Gercek
pozitif piksellerin sayis1 (TP), yanlis pozitif piksellerin sayis1 (FP), gercek negatif
piksellerin sayisi (TN) ve yanlis negatif piksellerin sayisi (FN). Anormal olarak
etiketlenen bir piksel, dogru simiflandirilmigsa TP olarak kabul edilir, aksi takdirde
FP olarak kabul edilir. Benzer sekilde, normal olarak etiketlenen bir piksel, dogru
sekilde siniflandirilmigsa TN olarak kabul edilir, aksi takdirde yanlis negatif FN olarak
kabul edilir. Bu degerler denklem (5.1}5.4)’de verilmistir. Denklemde G, goriintii
piksellerinin gercek siniflarini temsil eder; burada A, piksellerin anomali puanlaridir

ve t, esigi temsil eder.

TP= ) {G;=1}n{A, >t} (5.1)
i=1
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FP=Z{Gi =0}N{A, > t} (5.2)
i=1

TN = > {G;=0}n{A, <t} (5.3)
i=1

FN =) {G;=1}n{4, <t} (5.4)
i=1

En yaygin olarak kullanilan boliitleme performans metrikleri bu degerlerden tiiretilir.
Onerilen yéntemi farkli bakis acilariyla degerlendirmek icin farkli metrikler kullanilr.
Gergek pozitif oran (TPR), yanlis pozitif oran1 (FPR), kesinlik (PRC) ve duyarlilik
(RCL) metrikleri denklem (5.6}[5.8)’de tanimlanmustir.

TP
TPR= ——— (5.5)
TP+FN
FpP
FPR= ——— (5.6)
FP+TN
TP
PRC = —— (5.7)
TP+FP
TP
RCL=—— (5.8)
TP +FN

Yaygin olarak kullanilan diger bir metrik, Onerilen yontemle anormal olarak
etiketlenmis pikseller ile gercek etiketler arasindaki Ortiisme oraniyla hesaplanan

kesistirilmis bolgeler metrigidir (IoU). Bu metrigi hesaplamak icin kullanilan denklem
(5.9)’de verilmistir.

TP

IoU =
TP+FP+FN

(5.9

Calismalarda performans yontemlerini degerlendirmek icin bolge diizeyinde bir puan
olan bolge basina ortiisme de (PRO) kullanilmistir. Piksel diizeyindeki puanlarin
yani sira, bolge diizeyindeki puanlar, yontemin kiiciik anomalileri dogru sekilde

siniflandirma yetenegini daha iyi yakalar. Bolge diizeyinde puanlar her goriinti icin
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denklem (5.10)’deki gibi hesaplanir. Denklemde A, esikten sonra anormal olarak
etiketlenen pikseller kiimesini temsil eder, G, gercek anormal pikseller kiimesini temsil

eder ve N, test goriintiilerinin sayisidir.

N

1 A;NG;
PRO = — - 5.10
- Z - (5.10)

Bahsedilen metriklerin tiimii bir esik degerine baghdir. Secilen esige gore sonuclar
degisebileceginden, cesitli esik degerleri icin puanlar hesaplanir ve egriler halinde
cizilir. Onerilen yaklagimi diger yontemlerle giivenilir bir sekilde karsilastirmak icin
egrinin altindaki alan (AUC) yaygin bir sekilde kullanilir AUC ne kadar yiiksek
olursa, modelin piksel siniflarini tahmin etmedeki performansi o kadar iyi olur. Benzer
sekilde, AUC ne kadar yiiksek olursa, model anormal pikselleri ve normal pikselleri

ayirt etmede o kadar iyidir.

Gelistirilen algoritmalarin hiz ve performans sonuclar: irdelenmistir. Diger popiiler
metotlar ile karsilastirilmis. Karsilastirilan metotlarin kotii performanslari veri setinin
ne kadar zor oldugunu gostermektedir ve Onerilen metotlarin basarisini da ortaya
cikarmaktadir.

5.2.1 Kiimelenmis Otokodlayici (NAE) Yaklasimi Sonuclari

Onerilen metodun kusur tespit ve kusur béliitleme performanslarinin diger popiiler
metotlarla karsilastirilmast tablo [5.1]de gosterilmistir. Kusurlu goriintiiler ve onlarin
onarillmis goriintiileri ile beraber esik degeri sonrasinda elde edilen segmentasyon
goriintiileri sekil [5.6]te verilmistir.

Tablo 5.1 Gelistirilen algoritmanin kusurlu goriintiiler iizerindeki performansi ve
diger yontemler ile karsilastirilmasi: kusursuz goriintiilerin dogru tespit edilme orani
(st sira) ve kusurlu goriintiiler dogru siniflandirilmasi orani (alt sira) verilmisti, bu
iki degerin en yiiksek ortalamasi olan yontem kalin punto ile vurgulanmistir.

CNN
AE AE Texture
Per. NAE AnoGAN Feature
(SSIM) (L2) L. Inspection
Dictionary

Algilama  0.97 0.43 0.57 0.82 0.89 0.57

Oram 0.95 0.97 0.42 0.16 0.36 0.61
Seg. 0.78 0.69 0.38 0.34 0.20 0.29

Vanilya AFE’lerin ve Denoising AFE’lerin standart AE metotlarinin rekonstriiksiyon
gliciinii 6nerilen metot ile gorsel olarak karsilastirabilmek icin sekil [5.9/de ayni
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Sekil 5.6 Gelistirilen NAE yonteminin diger popiiler yaklasimlarla karsilastiriimasi

katmanlara sahip olacak sekilde egitilmis yapilarin sonuclari verilmistir. Bu sonuclarda
yapinin diger yontemlerden daha iistiin oldugu agikca goriilmektedir. Daha Once
bahsedildigi gibi, hem AE’yi hem de vanilla AE’yi kusursuz bir goriintiiyli yeniden
olusturmada basarisiz olmasinin en 6nemli nedeni, bunlarin giris gortintiisiine olan
dogrudan baglantilarinin AElerin kopya cekmesine sebep olmasidir. Onerilen yontem,
en zorlu durumlarda bile kusurlu goériintiiden kusursuz bir numuneyi yeniden
olusturabilir.

Onerilen yontem, 32 GB RAM, Intel i7-9700k islemci ve Windows 10 64 bit isletim
sistemi ile donatilmis Nvidia RTX 2080 GPU’lu bir bilgisayarda egitilmistir. Ag, 6 saatin
altinda egitilebilir. Algoritmanin ¢alisma stiresi 1024x1024 ¢oztinirliikli bir goriinti
icin 400 ms’dir. Bir mm’nin 5 piksele karsilik geldigi ve yontemimizin paralel calisma
icin uygun oldugu diisiiniildiigiinde, algoritmanin 0.5 m/s’de akan kumas aglarini
birka¢ paralel kamera ile inceleyebilecegi sonucuna varilabilir. Ayrica literatiirdeki
¢ogu modelden farkli olarak, bu ag sadece 300 MB boyutundadir, gémiilii sistemlerde
kullanilabilir.
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Sekil 5.7 Gelistirilen NAE yonteminin restorasyon giiciiniin popiiler yaklasimlarla
karsilastirilmasi

5.2.2 Ayrik Beyinli Otokodlayic1 Yaklasimi Sonuclari

Onerilen yaklasimin performansi, renk, kesme, katlama, yapiskan ve delinme kusurlari
olan deri numuneleri kullanilarak degerlendirilmistir. Kusursuz ornekler de dahil
olmak iizere toplam 132 goriintii test edilmistir. Bu testlerde, goriintiiler egitimden
once parcalanir ve daha sonra LAB renk uzayina aktarilir. Veriler [0,1] araligina
normallestirilir ve iki egitimli aga sunulur. AF’lerin dogasi nedeniyle, yeniden
yapilandirilan goriintiideki kusurlu bolgeler yiiksek kalintilar {iretir. Kusur 6rnekleri
sekil [5.8]de verilmistir.

(a) () (c) (d) (e)

Sekil 5.8 Kusur barindiran goriintii 6rnekleri

Test i¢in kullanilan goriintiiler 6n hazirliklardan sonra aglara sunulur. Aglarin tekrar
olusturdugu goriintiiler incelendiginden kusurlarin iyilestirildigi go6zlemlenebilir.
Cikis ve giris goriintiileri arasindaki fark hesaplanarak, giris goriintiisiiniin kusurlu
bolgeleri algilanir. Fark goriintiisiinde var olan giiriiltiiyli gidermek icin esik filtreleme

ve morfolojik islemler gerceklestirilir ve bir hata goriintiisii olusturulur. Sonuclar sekil
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[5.9]da verilmistir.

Tablo 5.2 Gelistirilen SBA yonteminin performansinin ve diger yontemler ile
karsilastirilmasi: kusursuz goriintiilerin dogru tespit edilme orani (iist sira) ve
kusurlu goriintiiler dogru siniflandirilmasi orani (alt sira) verilmistir, en yiiksek

performans kalin punto ile vurgulanmaistir.

CNN
Performance SBA AE AE AnoGAN Texture
(SSIM) (L2) Feature Inspection
Dictionary
Algilama 0.9687 0.00 0.06 0.91 0.63 0.00
Oram 0.9565 0.92 0.82 0.12 0.71 0.99
Seg. 0.6723 0.71 0.67 0.34 0.74 0.98

Sekil 5.9 Sonuclar: yukaridan asagiya dogru, giris goriintiisii, tekrar olusturulan
goriinti, el ile isaretlenmis kusur haritasi, 6nerilen yap1 tarafindan isaretlenmis
kusur haritasi.

Onerilen yapinin basarisim tablo de verilmisti. ~ Tablodaki karsilastirmali
yontemlerin performans ol¢iimleri, MVTec Anomali Tespit Veri Kiimesini de iceren
ilgili yayindan alinmigtir [[31]]. Tablo [5.2]de yapilan testler sonucunda elde edilen
goriintiilerin siniflandirilmasindaki basari oranlarini gosterir. Algilama oranlarinin ilk

satirinda, kusursuz veriler i¢cin deney sonuclar ve ikinci satirinda ise kusurlu veriler
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icin sonuclar verilmistir. Segmentasyon sonuglari, kusurlu bolgeleri etiketlemenin
basar1 orani olarak ortaya cikmistir. Algoritmanin calisma hiz1 1024 piksellik bir
goriintli icin 800 milisaniyedir. Eger 1 mm’ye 5 piksel diistiigiinii kabul edersek ve
yontemimizin paralel calismaya miisait oldugunu da diistiniirsek algoritmanin 0.25
m/s hizinda akan bir kumas parcasinin paralel birka¢ kamera ile gercek zamanl

muayene edebilecegi sOylenebilir.

5.2.3 Onerilen Gelistirilmis DCGAN Yaklasimi Sonuclari

Bu boliimde onerilen DCGAN yapisi, tizerinde calisilmasi zor ve karmasik olan bir veri
seti ile denenmis ve performans sonuclari verilmistir. Kumas kusurlar1 genel yapiy1
bozan ve az rastlanilan yapilar oldugundan anomali olarak ele alinabilir. Tasarlanan
yapi1 performansi birkac agidan ele alinacak fakat segmentasyon performansi tizerinde
durulacaktir.

Kumaslarda kusurun dogru bir sekilde denetlenebilmesi icin kusurun algilanmasi ile
beraber seklinin ve boyutunun hassas bir sekilde saptanmasi gerekmektedir. Yontemin
performanst bu iki husustaki basarisina baghdir. Kusur algilama performansinin
degerlendirilebilmesi i¢cin dogruluk (ACC), TPR, FPR ve PRC degerleri kullanilmistir.
Diger metotlarla yapilan karsilastirmali sonuclar tablo[5.3]da verilmistir.

Fig. [5.10]de verilen alic1 isletim karakteristik (AUC - ROC) egrisi, cesitli esik degerleri
icin siniflandirma probleminin performans dl¢timiidiir. ROC bir olasilik egrisidir ve
AUC siniflandiricinin performansinin veya o6l¢iisiinii temsil eder. Modelin siniflar1 ne
kadar ayirt edebildigini gosterir. AUC ne kadar yiiksek ise, modelin siniflar1 dogru
olarak tahmin etme performansi o kadar iyidir. Analoji ile, AUC ne kadar yiiksekse,
model kusurlu olan pikselleri ve kusurlu olmayan pikselleri ayirt etmekte o kadar iyidir.
ROC egrisi, TPR’nin y ekseninde ve FPR'nin x ekseninde oldugu FPR’ye kars1 TPR ile
cizilir. Sekil’de verilen lineer y = f(x) egrisi rasgele secim yapan bir siniflandiriciyi
temsil etmektedir MVTEC veri setinin tanitildig1 calismada en yiiksek AUC-ROC

degeri 0.88 olarak verilmistir.

Sekil [5.11]de Onerilen yapinin datasette bulunan kusur cesitlerine uygulandiktan
sonra olusan segmentasyon sonuclarinda 6érnek goriintiiler bulunmaktadir. Yukaridan
asagiya dogru renk, kesik, delik, metal kalintilar1 ve iplik kusurlarindan 6rnekler
verilmistir. Son olarakta yapinin segmentasyon sonuglar1 kirmizi, bazi alinan el
ile segmentasyon sonuclar1 mavi renk ile gosterilmistir. Onerilen yéntem bu denli
zor bir datasetten dahi kusurular1 basarili olarak segmente edebilmektedir. Fakat
segmentasyon basarisinin hatalarin biiyiikliigiine bagl oldugu goézlemlenmis. ince ve

kiiciik hatalardan eksiklerinin oldugu gézlemlenmistir. Onemli bir not segmentasyon
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Tablo 5.3 Performansin yaygin olarak kullanilan diger yontemlerle karsilastirilmasi:

yukaridan asagiya dogru sirasiyla, dogru siniflandirilmis kusursuz goriintiiler, dogru

siniflandirilmis kusurlu goriintiilerin orani, segmentasyon performansi ve AUC-ROC
degerleri verilmistir.

.o . AE AE CNN Feature Texture
Kategori Onerilen (SSIM) (L2) AnoGAN Dictionary Inspection
0.96 0.43 0.57 0.82 0.89 0.57
Halt 1.00 0.90 0.42 0.16 0.36 0.61
0.58 0.69 0.38 0.34 0.20 0.29
0.96 0.87 0.59 0.54 0.72 0.88

Receiver operating characteristic example
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Sekil 5.10 Onerilen yapinin alic1 isletim karakteristigi (AUC - ROC)

basarisinin segilen esik degere bagli oldugu goz 6niinde bulundurulmalidir. Ek olarak,
onerilen yap1 kusur degil anomali bulmak icin egitildiginden kusur kabul edilmeyen
fakat esneme gibi durumlarida isaretlemektedir.

Onerilen yap1 aynm1 zamanda yeni egitim goriintiileri olusturmak icinde kullanilabilir.
Sekil [5.12]de bu goriintiilere yer verilmistir. Sekilde sol tarafta bulunan goriintiiler
MVTEC veri setinden, sag tarafta bulunan goriintiiler ise Onerilen yapi tarafindan
olusturulmustur.

Algoritmanin ¢alisma hizi 1024 piksellik bir gortintii icin 300ms’dir. Eger bir mm ye 5
piksel diistiigiinii kabul edersek ve yontemimizin paralel caligmaya miisait oldugu da
distiniiliirse algoritmanin 0.5 m/s hizlarda akan bir kumas parcasinin paralel birkac

kamera ile denetleyebilecegini goriilebilir. Ayrica literatiirdeki bircok modelin aksine
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Sekil 5.11 Ornek sonuc goriintiileri: énerilen yapinin tespit ettigi anomaliler kirmizi
renk, el ile isaretlenen kusurlar mavi renk ile verilmistir.
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Sekil 5.12 E-DCGAN ile olusturulan sentetik kumas goriintiileri(sagda) ve
verisetinden alinan kumas goriintiileri(solda)
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sadece 11 Mb’lik yer kaplayan bu ag istenildigi taktirde gomiilii sistemlerde veya orta
diizeyde bir PC ile kullanilabilir.

5.2.3.1 Ablasyon calismalar1 sonras1 GAN yaklasimi sonuclar:

Onerilen icin dért 6nlemin AUC degerleri hesaplanmus ve diger en gelismis yontemlerle
birlikte Tablo[5.4]de verilmistir [[61]]. Bu él¢timler, Gergek Pozitif Orani (TPR) ve Yanlis
Pozitif Oran1 olan ROC egrisidir. PRO’ya karsi FPR olan PRO egrisi, Duyarliliga kars1
Pozitif tahmin degeri olan PR egrisi ve son olarak FPR iizerindeki IoU degeri olan IoU
egrisi. Glinki %30’un tizerindeki yanlis pozitifler gercek hayattaki sistemlerde gecerli
degildir. %30 FPR’ye kadar egriler cizilir ve AUC degerleri normallestirilir.

Tablo 5.4 Onerilen yéntemlerin performansinin diger yaygin yontemlerle
karsilastirilmasi: tiim yontemler i¢in, AUC degeri TPR skoru piksel basina 30%’un
alt1 icin hesaplanmis ve normalize edilmistir ve en iyi performans gosteren yontem

kalin yazi tipiyle vurgulanmistir.

Hal
Yontemler AU-ROC AU-PR AU-PRO AU-IoU
Onerilen 0.919 0.675 0.918 0.13
f-AnoGAN 0.251 0.025 0.253 0.025

Feature dictionary 0.943 0.679 0.895 0.139
Student teacher 0.927 0.711 0.914 0.139
¢%-autoencoder  0.287 0.042 0.306 0.03

SSIM-autoencoder 0.365 0.035 0.392 0.034

Texture inspection 0.874 0.568 0.855 0.123
Variation model 0.162 0.017 0.165 0.015

Hal1 veri setinin her bir anomali tiirii icin iyi boliitleme 6rnek goriintiileri Sekil
kott boliitleme Ornek goriintileri ise Sekil de verilmisti. Onerilen yontem,
karmasik bir veri kiimesinde bile anormallikleri basariyla béliimlere ayirabilir. Ancak
boliitlemenin basarisinin hatalarin boyutuna ve sekline bagl oldugu gozlemlenmistir.
Bu nedenle yontem, ince ve diizensiz sekilli anomalilerde kotii performans gosterir.
Boliitlemenin basarisinin secilen esik degerine bagli olduguna dikkat etmek 6nemlidir.
Ayrica onerilen yap1 bir kusuru degil, bir anormalligi bulmak icin egitildiginden,

kirisiklik gibi kusur olarak degerlendirilemeyecek durumlari da tespit eder.
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Metal Cont. Hole Cut Color

Thread

Input Image Ground Truth Anomaly Map Thresholded

Sekil 5.13 Hali kategorisi icin segmentasyon basarili boliitleme 6rnekleri
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Metal Cont. Hole Cut Color

Thread

Sekil 5.14 Hali kategorisi icin segmentasyon koétii boliitleme 6rnekleri
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6

SONUC VE ONERILER

Gelisen teknolojinin ve rekabetci endiistriyel ortamin etkisiyle, akilli optik muayene
sistemleri icin biiyiik bir talep ortaya cikti. Akilli bir gorsel denetim sistemi, farkl
dokulu ve desenli yiizeylere uygulanabilmeli ve yeni iirtinler icin hizli bir sekilde
ayarlanabilmelidir. ~ Ustelik yiiksek iiretim hizina ayak uydurmalidir.  Onerilen
yontemler gercek diinyadaki yiizey kusurlarimi yalnizca kusursuz ornek goriintiiler
ile egitilerek taniyabilir ~ Tekrarlanan dokulu goriintiilerde piksel diizeyindeki
anormallikleri siniflandirabilen bu yontem literatiirdeki diger yontemlerinin aksine,
sade bir yapiya sahipti. Ayni zamanda benzer performans saglarken uygulama
siiresini, vasifli isciligi ve maliyetleri azaltir. Onerilen yaklasim, dogrulugu kabul
edilmis bir anormallik algilama veri seti {izerinde test edilmistir. Sonuclar, 6nerilen
modelin mevcut son teknoloji tekniklerle rekabet edebildigini gostermistir. Basit
egitimi ve diisiik hesaplama karmasikligi nedeniyle, Onerilen yontem endiistriyel
uygulamalar i¢in olaganiistii bir potansiyel gostermektedir.

Proje hedefleri dogrultusunda 1 mm’lik kusurlarin kaliteli fotograflarini ¢cekebilen ve

bunlar: online olarak isleyebilen bir sistem gelistirilmistir.

Ayrica gelistirilen yontemler

* Ortalama %97 kusur algilama oranina ve ortalama %65 segmentasyon

performansi oranlarina sahiptir.
* Sadece kusursuz goriintiiler kullanilarak egitilebilirler.

e Farkli kumaslara uygulanilmasi istendiginde az miktarda kusursuz o6rnek

goriinti ile bir giinden kisa siirede egitilebilir.

* Tasarlanan metotlar diisiik yer kaplamaktadir ve 0.5 m/s saniyedeki bantlardan

alinan goriintiileri gercek zamanl olarak isleyebilmektedir.
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6.1 Oneriler

Sonuclar gbéze alindiginda yontemlerin segmentasyon basarilarinin daha da
arttirillabilecegi goriilmektedir. Bu projenin devami olarak hicbir 6rnege ihtiyac
duymadan tek bir gorlintii iizerinden genel Oriintiiyi bozan kusurlu kisimlari

algilayabilen ve boliitleyebilen bir yontem gelistirilebilir.
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