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OZET

AKILLI URETIM SISTEMLERINDE COKLU HATA TESHISI ICIN HIBRIT
DERIN OGRENME YAKLASIMLARI
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Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Canan TASTIMUR TEMIiZ
2026, 97 sayfa

Endiistriyel iiretim siire¢lerinde akilli sistemlerindeki {iriiniin yiizey arizalarinin erkenden teshis
edilmesi, kalite kontrol siiregleri otomasyonu, maliyetlerin azaltilmas: ve kalite standartlarmin
korunmasi agisindan kritiktir. Akilli tiretim sistemlerinde ¢oklu hata teshisi ile birbirinden farkli
tiirdeki arizalarin saptanmasi saglanmaktadir. Endiistri 4.0 ile {iretim hatlarinda veri miktarinin
artmasi sonucunda, klasik makine 6grenmesi yaklasimlar1 ile arizanin teshis edilmesi yetersiz
olmasi sonucunu dogurmustur. Bu durumda, daha gelismis analiz yontemlerine ihtiyag
artmistir. Bu kapsamda bu tezde, hibrit derin 6grenme mimarileri ile farkl tiirdeki arizali veri
orneklerinin smiflandirilmasi yiiksek dogruluklarla saglanmistir. Bu tezde, metal ve kumas
yiizeylerde meydana gelen ¢oklu kusurlarin belirlenmesi i¢in hibrit derin 6grenme yaklasimlar1
incelenmistir. Onerilen yontemde, farkli derin 6grenme mimarileri birlikte kullanilarak hem
nesne tespiti hem de segmentasyon islemleri gerceklestirilmistir. Bu calismada, arizal
goriintiilerden elde edilen 6zellikler konvoliisyonel sinir aglari ile ¢ikarilmig, ardindan bu
ozellikler farkli siniflandiricilar ile analiz edilmistir. Smiflandirma agamasinda kullanilan derin
mimariler Vision Transformer (ViT) ve dikkat tabanli derin sinir aglar1 gibi yenilik¢i
yaklasimlardir. Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda goriilmiistiir ki 6nerilen yontem
farkli tipteki arizalar1 yiliksek performans elde edilmistir. Bu ¢alisma, akilli liretim sistemlerinde

kalite kontrol siireclerinin iyilestirilmesine katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Akilli iiretim sistemleri, yilizey kusur tespiti, hibrit derin 6grenme, ¢oklu

hata teshisi, goriintii isleme, kalite kontrol



ABSTRACT

HYBRID DEEP LEARNING APPROACHES FOR MULTIPLE FAULT
DIAGNOSTICS IN INTELLIGENT MANUFACTURING SYSTEMS

Feyzanur OZDEN

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Adyvisor: Asst. Prof. Canan TASTIMUR TEMIZ
2026, 97 pages

Early detection of surface defects in smart systems within industrial production processes is
critical for automating quality control processes, reducing costs, and maintaining quality
standards. Smart manufacturing systems enable the detection of different types of defects
through multiple defect diagnosis. With the increase in data volume on production lines due to
Industry 4.0, classical machine learning approaches have proven insufficient for defect
diagnosis. This has led to a growing need for more advanced analysis methods. In this thesis,
hybrid deep learning architectures are used to classify different types of defective data samples
with high accuracy. This thesis examines hybrid deep learning approaches for identifying
multiple defects on metal and fabric surfaces. In the proposed method, different deep learning
architectures are used together to perform both object detection and segmentation. In this study,
features obtained from defective images are extracted using convolutional neural networks, and
then these features are analyzed with different classifiers. The deep architectures used in the
classification phase are innovative approaches such as Vision Transformer (ViT) and attention-
based deep neural networks. Experimental studies have shown that the proposed method
achieves high performance in detecting different types of failures. This study contributes to the

improvement of quality control processes in intelligent manufacturing systems.

Keywords: Intelligent manufacturing systems, surface defect detection, hybrid deep learning,

multiple fault diagnosis, image processing, quality control
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1. GIRIS

Sanayi devriminin son asamasi olan Endiistri 4.0, iiretim siire¢lerini sayisallagtirmistir ve akillt
iiretim siireglerini hizlandirmistir. Gliniimiizdeki tiretim sistemleri, artan miisteri beklentileri ve
rekabet sebebiyle yiiksek kalite standartlarini karsilamak durumunda kalmistir. Teknolojik
gelismeler, akilli ve otonom iiretim sistemlerinin ortaya ¢ikmasina olanak saglamistir.

Boylece akilli iiretim sistemlerindeki tiretim hatlar1 daha esnek ve verimli bir hal almistir.
Teknoloji tabanl yenilik¢i {iretim anlayisinda, biliyiik veri analitigi, sensorler ve yapay zeka
teknolojileri entegre sekliyle uygulanmaktadir. Akilli {iretim hatlarindan biiyiik hacimli
verilerin yapay zeka tabanli modellerle egitilerek anlamli bilgilere doniistiiriilmesi kalite

kontrol siirecini iyilestirmenin yani sira sistemin performansini arttirma firsatini da sunmustur.

Isletmelerin iiretim siireglerinde karsilastiklart en &nemli problemlerden birisi, iiriin
ylizeyindeki arizali bolgenin dogru ve hizli sekilde tespit edilmesidir. Tekstil, metal ve benzeri
farkli malzeme tiirlerinde olusan catlak, delik, leke, cizik gibi yiizey kusurlari ekonomik
kayiplara neden olup ayni zamanda iirliniin kalitesini diisiirerek miisteri memnuniyetini de
olumsuz etkilemektedir. Bu tiir arizalarin liriin daha {iretim hattindayken erken tespit edilmesi,
hem maliyeti diistirmeyi hem de miisteri memnuniyetini arttrmayr hedeflemektedir. Metal
ylizeyde olusan ¢atlaklar, deformasyonlar ve kumas yiizeyindeki leke, delik ve iplik hatalar1
iirtinlin kalitesini dogrudan etkilemektedir. Akilli iiretim sistemleri, bu ihtiyaca cevap veren
modern yaklagimlar arasinda yer almakta olup, veri odakli karar verme siirecleri ile iiretim

performansini optimize etmeyi amaglamaktadir.

Geleneksel yontemlerle yapilan ariza teshisi, yliksek dikkat gerektiren ve uzun zaman almasinin
yant sira bu siireci kontrol eden operatdriin dikkatine, deneyimine, insan goziiniin smirli
algilama kapasitesine ve yorgunluguna bagli olarak gelisen subjektif bir siirectir. Ayrica iiretim
sistemlerinde iiretim hizinin artmasi da manuel kontrol siirecini yine yeteriz kalmasina neden
olmaktadir. Bu kapsamda, c¢esitli derin 6grenme mimarileri hizli ve esnek ¢ozlimler
sunmaktadir. Gorlintiilerden arizali bdolgelere ait otomatik Ozniteliklerin ¢ikarimi igin
konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA) tabanli modeller kullanilmaktadir. Nesne tespit ve
segmentasyonu icin ise ¢esitli derin 6grenme yaklagimlar1 kullanilmaktadir. Farkli veri setleri
ve ariza tiirlerinde tek bir modelin ayn1 performansi vermesi miimkiin olamadigindan c¢esitli

derin sinir ag1 mimarilerinden de faydalanilmaktadir. Dikkat mekanizmalar1 ve bolgesel analiz



teknikleri ile modelin 6nemli 6zelliklere odaklanmasi saglanmaktadir. Bu durum, 6zellikle

kiiclik ve karmagik kusurlarin tespitinde 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Bu tez kapsaminda, metal ve tekstil yiizeylerde olusan ¢oklu kusurlarin tespiti i¢in hibrit bir
derin 6grenme modeli gelistirilmesi hedeflenmektedir. Onerilen yaklasimin, farkhi kusur
tiirlerini yliksek dogrulukla tespit edebilmesi ve {iretim sistemlerinde otomatik kalite kontrol

stireglerine katki saglamasi beklenmektedir.

1.1 Arastirmanin Amaci

Bu tezin amaci, akilli liretim sistemlerinde iiriin ylizeyinde olusan arizalarin erken tespiti i¢in
yiiksek performansh derin 6grenme modelleri gelistirmektir. Uretim siireglerinde arizanin
erken asamada tespit edilmesi sayesinde hem maliyet azalmaktadir hem de iiriin kalitesi
artmaktadir. Glinlimiizde kalite kontrol siireclerinin oldukca 6nemli hale gelmesiyle ve iiriin
ar1za teshisinin otonom sistemler tarafindan yapilmasi bu alanda yapilan calismalara egilimi
arttrmistir. Farkl ylizeylerdeki farkli ariza tiirlerinin tespit edilmesi zor bir problemdir ve

kapsamli bir analiz siireci gerektirmektedir.

Bu tezde, sadece arizali yiizeylerdeki arizanin varligmin tespit edilmesi ile kalinmayip ayrica
bu arizanin tiiriinii ve konumunu da belirleyen bir sistem gelistirilmesini hedeflemektedir. Bu
amacla, goriintiideki arizali bolgelere dair Ozniteliklerin ¢ikarilmasinin ardindan bu
Ozniteliklerin degerlendirilmesi sirasinda ¢esitli 6§renme yontemlerine basvurulmustur. Dikkat
mekanizmalarmin ariza teshis siire¢lerinde kullanilmasi ile goriintiideki arizali olan bolgelere
adaptif olarak daha fazla 6nem verilmesi ve modelin bu bolgeleri 6grenmesine daha fazla

yogunlastirmaktadir.

Bu ¢alismanin bir diger 6nemli amaci ise sudur ki; kumas ve metal ylizeyler gibi farkli ylizey
tiirleri arasinda modelin genelleme yeteneginin bulunmasidir. Her iki yilizeyin farkli 6zelliklere
sahip olmasi, gelistirilen hibrit derin mimarilerde test edilmesini de gerekli kilmaktadir. Bu
kapsamda, farkli veri setleri ile gelistirilen modellerin karsilagtirmali analizi de sunulmasi

planlanmaktadir.

Bu aragtirmada, akilli iiretim sistemlerinde manuel kontrol siireclerinin yerini alarak; insan

kaynakli hatalar1 azaltmasi ve liretim hattinin hizlanmasini hedeflenmektedir. Gelistirilen



modellerin 6zellikle gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun olabilmesi i¢in hafif ve gilivenilir
modellerin gelistirilmesi de hedeflenmektedir ve boylece akilli iiretim siire¢lerine kolaylikla
entegre edilebilecek nitelikte ve kalite kontrol siireclerinin gelistirilmesine de katki saglayacak

nitelikte modeller iiretilmesi saglanmis olacaktir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Giliniimiizde tiretim sektoriinde yasanan dijital doniisiim, kalite kontrol siireglerinin daha hizli,
giivenilir ve otomatik hale getirilmesini zorunlu kilmaktadir. Ozellikle akilli iiretim
sistemlerinin yaygmlasmastyla birlikte, {iretim hatlarinda ortaya ¢ikan hatalarin erken asamada
tespit edilmesi hem {iretim maliyetlerinin azaltilmasi hem de iirlin kalitesinin artirilmasi
acisindan biliyiik onem tasimaktadir. Bu baglamda, yiizey kusurlarinin dogru bir sekilde
belirlenmesi, kalite kontrol siireclerinin en kritik asamalarindan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Metal ve tekstil gibi farkli sektorlerde yaygin olarak karsilasilan yiizey kusurlari, {iriin

performansini ve miisteri memnuniyetini dogrudan etkileyen 6nemli bir faktordiir.

Geleneksel kalite kontrol yontemleri ¢ogunlukla insan gozlemine dayali olup, bu yontemler
hem zaman alic1 hem de hata yapmaya agik bir yap1 sergilemektedir. Ozellikle iiretim hizinin
arttii modern iiretim hatlarinda, manuel kontrol yontemlerinin yetersiz kaldigi agikga
goriilmektedir. Bu durum, otomatik ve akilli sistemlerin gelistirilmesini kag¢inilmaz hale
getirmistir. Bu noktada, derin 6grenme tabanli yontemler, goriintii isleme alanindaki basarilari
sayesinde ylizey kusur tespiti probleminin ¢oziimiinde onemli bir alternatif sunmaktadir.
Ancak, farkli kusur tiirlerinin ¢esitliligi ve veri setlerinin karmagikligi, tek bir modelin yeterli

performansi gostermesini zorlastirmaktadir.

Bu arastirmanin 6nemi, hibrit derin 6grenme yaklasimlarini kullanarak bu smirliliklar1 agsmay1
hedeflemesinden kaynaklanmaktadir. Farkli derin 6grenme mimarilerinin ve makine 6grenmesi
yontemlerinin bir arada kullanilmasi, modelin daha giiclii ve esnek bir yapiya sahip olmasimni
saglamaktadir. Ozellikle nesne tespiti, segmentasyon ve 6zellik ¢ikarmmi gibi farkli gérevlerin
ayni sistem igerisinde entegre edilmesi, ¢coklu kusur tespitinde daha basarili sonuclar elde
edilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, dikkat mekanizmalar1 ve bolgesel analiz teknikleri,
modelin kusurlu alanlara daha etkin bir sekilde odaklanmasii saglayarak performansi

artirmaktadir.



Bu ¢alisma, yalnizca teorik bir katki sunmakla kalmayip ayni zamanda endiistriyel uygulamalar
acisindan da Onemli bir potansiyele sahiptir. Gelistirilecek modelin iiretim hatlarinda
uygulanabilir olmasi, kalite kontrol siireglerinin otomatiklestirilmesine katki saglayacak ve
insan kaynakli hatalarin azaltilmasina yardimc1 olacaktir. Bunun yani sira, iiretim siireclerinde

zaman ve maliyet tasarrufu saglanmasi, bu ¢aligmanin pratik dnemini artirmaktadir.

Sonug olarak, bu arastirma, akilli {iretim sistemlerinde yiizey kusur tespiti alaninda hem
bilimsel hem de uygulamali agidan 6nemli katkilar sunmay1 hedeflemektedir. Hibrit derin
ogrenme yaklasimlarinin etkinligini ortaya koyarak, gelecekte gelistirilecek akilli kalite kontrol

sistemleri i¢in gii¢lii bir temel olusturmasi beklenmektedir.

1.3.Varsayimlar

Bu arastirmada, ylizey kusur tespiti i¢in gelistirilen hibrit derin 6grenme yaklasiminin
degerlendirilmesi belirli varsayimlar cercevesinde gergeklestirilmistir. Ik olarak, ¢alismada
kullanilan veri setlerinin yeterli ¢esitlilige sahip oldugu ve farkli kusur tiirlerini temsil ettigi
varsayilmaktadir. Metal ve tekstil ylizeylerde olusan kusurlarin veri seti igerisinde dengeli bir
sekilde dagildigt ve bu durumun model performansini olumlu ydnde etkiledigi kabul

edilmektedir.

Veri setinde yer alan goriintiilerin dogru sekilde etiketlendigi ve bu etiketlerin modelin 6grenme
stirecine katki sagladigi varsayilmaktadir. Ayrica, veri setinin egitim, dogrulama ve test
asamalarida uygun oranlarda boliindiigili ve bu bollinmenin model performansini dogru sekilde

yansittig1 kabul edilmektedir.

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin, goriintii verilerinden anlamli ve aymrt
edici Ozellikler c¢ikarabildigi varsayilmaktadir. Hibrit model yapisinda yer alan farkhi
bilesenlerin birbirini tamamlayic1 nitelikte oldugu ve bu sayede model performansinin
artirildig kabul edilmektedir. Ayrica, dikkat mekanizmalariin modelin 6nemli bolgeleri daha

iyi analiz etmesine katki sagladig1 varsayilmaktadir.

Modelin egitim siirecinde kullanilan hiper parametrelerin uygun sekilde se¢ildigi ve modelin

asir1 6grenme problemlerinden minimum diizeyde etkilendigi kabul edilmektedir. Ayrica,



kullanilan optimizasyon yontemlerinin modelin hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini sagladigi

varsayilmaktadir.

Son olarak, elde edilen sonuclarin yalnizca kullanilan veri seti ile siirli kalmayip benzer iiretim
ortamlarinda da gecerli oldugu varsayilmaktadir. Bu varsayimlar dogrultusunda, arastirma

bulgularinin degerlendirilmesi yapilmistir.

1.4.Smirhliklar

e Bu calisma, kullanilan veri setleri ile smirlidir. Veri setlerinde yer alan goriintiilerin tiim
gercek Uretim kosullarmi ve tiim olas1 kusur tiirlerini tam olarak temsil etmeyebilecegi
kabul edilmektedir.

e Veri setlerinin biiyiik bir kismi1 kontrollii ortamlarda elde edilmis olabilir; bu nedenle gercek
iretim hattindaki degisken aydinlatma, giiriiltii ve kamera agilari modele tam olarak
yansimamis olabilir.

e Veri etiketleme siirecinde insan kaynakli hatalar bulunabilir ve bu durum model
performansimi etkileyebilir.

e (alisma, belirli yiizey tiirleri (metal ve tekstil) ile smirhidir; farklt malzeme tiirleri igin
model performansi degiskenlik gosterebilir.

e Kullanilan derin 6§renme mimarileri ve hibrit yapi, belirli model kombinasyonlar1 ile
sinirlandirilmastir; farkli model mimarileri ile daha farkli sonuglar elde edilebilir.

e Modelin performansi, kullanilan donanim (GPU/CPU) kapasitesi ile smirlidir; daha giiclii
donanimlarda farkli sonuglar elde edilebilir.

e Gergek zamanli uygulama performansi detayli olarak test edilmemis olabilir; bu nedenle
endiistriyel ortamlarda gecikme (latency) sorunlar1 olusabilir.

e Veridengesizligi (class imbalance) problemi tam olarak giderilememis olabilir ve bu durum

bazi kusur tiirlerinde performans diisiisiine neden olabilir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, metal ve kumas ylizey ariza teshisi problemleri i¢in derin 6grenme tabanli

coziimler tireten literatiirdeki gilincel ¢calismalara yer verilmistir.

2.1 Kumas Yiizeyi Aniza Teshisi Yaklasimlan

Liu vd., (2022a) endiistriyel kumas arizalarinin otomatik ve giivenilir olarak tespit edilmesine
yonelik derin 6grenme tabanli bir yaklasim 6nerdiler. Caligmanin temelinde karmagik kumasg
ariza tiplerinin bulunmasi ve bunlarin farkli boyut ve sekillerde olmasi bulunmaktadir.
Geleneksel yaklasimlar bu tarz kumas arizalarim tespit etmekte yetersiz kalmaktadir. Nesne
tespit konusunda sik¢a kullanilan YOLOv4 (You Only Look Once) modeli, ¢esitli iyilestirmeler
uygulanarak kiiciik ve diizensiz ariza durumlarimi tespitinde kullanilmistir. Bu mimari
sayesinde hizl1 bir sekilde arizanin konumu tespit edilip delik, yag lekesi, renk hatas1 ve rulman
1z1 gibi yaygin kumas ariza tiirlerinin siniflandirilmasi saglanmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
yontemin orijinal YOLOv4 modeline kiyasla ortalama dogruluk (mAP) degerinde yaklasik %6
oraninda bir iyilesme sagladigini gostermektedir. Buna karsin, modelin islem hizi (FPS)
yalnizca yaklasik %2 oranmda diismiis, bu da sistemin ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun

oldugunu ortaya koymustur.

Geze ve Akbas (2024) transfer 6grenme yaklagimiyla VGGNet16, InceptionV3, ve ResNet50
mimarileri kullanilarak 768 x 512 boyutlu 3200 adet goriintiilii 12 farkli ariza smifli TILDA
veri seti lizerinde kumas ariza siniflandirma yapmiglardir. Transfer 6grenme mimarileri ile
goriintiilerdeki arizal bdlgelerin 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra goriintiiler k-Neighbor Nearest
(k-NN) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) ile goriintiileri etiketleme yani siniflandirma
yapilmustir. En yiiksek performansi ResNet50+k-NN modelinde %95,88 dogrulukla elde

etmislerdir.

Arshad ve Shahzad (2023) ise bir diger transfer 6grenme yaklagimini benimseyerek kumas
arizalarmi siniflandirmay1 hedeflemislerdir. ResNet ve VGG16Net ile mimarilerini kullanilarak
tek-atista 0grenme (one-shot learning) ile veri setinde ii¢ farkli kumas arizasi sinifi
bulunmaktadir. Bu siniflarda ise tek drnek icermektedir. Bu yaklasimda hedeflenen sudur ki
modelin daha dnceden gérmedigi ariza tiirleri i¢in tek ornek tizerinden arizali etiketlemesinin

kabiliyetini saglamaktr. Bu baglamda VGG16Net %73,91 dogruluk ulasirken



ResNet50 %67,59 oraninda kalmustir.

Varjovi vd. (2022) kumas arizalarinin siniflandirilmasinda 6zellestirilmis bir derin sinir ag1
tasarlanmigtir. Bu Onerilen mimari 13.800 adet kumas goriintiili 250x256 piksel degerli ve
arizali-saglikli olmak iizere iki smifl1 bir veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Onerilen derin
model %97 dogruluk oranina ulasirken ayn1 veri setini bilinen transfer 6grenme mimarilerinden
InceptionV3, MobileNetV2 ve ResNet50 arasindan en yiiksek performans InceptionV3

mimarisinde %78 dogruluk oraniyla smirli kalmistir.

Bir baska transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak kumas arizalarinin smiflandirilmasi
calismasi da Seker tarafindan 2018 yilinda yapilmistir. Bu calismada, AlexNeti sifirdan egitmek
yerine onceden egitilmis agirliklar: kullanilmistir. AlexNet’in sifirdan egitimde %75 dogruluk
orani elde edilirken onceden egitilmis agirliklarin kullanildigi AlexNet ile %98 oraninda
dogruluk elde edilmistir. Kullanilan veri setinde yirtik, diiglim, yag lekesi ve cift dikis gibi

arizalar bulunmaktadir ve toplamda 3725 6rnekten olusmaktadir.

Diiz kumaglar ve baskili kumaslarin her ikisinde de arizali olan bdlgelerin tespit edilmesi i¢in
gergek liretim ortamlarindan Chenab Textiles'tan alman gorseller iizerinden degerlendirme
yapilmistir (Nasim vd., 2024). Kumas arizalarmin tespit edilmesi i¢in YOLOvVS8 hafif modeli
egitilmistir. Karsilastirmak i¢in ise YOLOvVS ve Mobilenetv2 SSD FPN lite modelleri ayn1 veri
seti lizerinde egitilmistir. MobilenetSSD-FPNLite en diisiik %77.09 mAP (Mean Average
Precision - Ortalama Ortalama Hassasiyet), bunu takiben %84.5 ile YOLOVS ve en yiiksek
orani ise %84.8 ile YOLOVS takip etmistir. Calismada kullanilan veri setinde bakrag, renk
sorunlari, kirlenme, kesik, gri dikis, kenar ve leke olmak iizere yedi sinif yer almaktadir. Bu

veri setine ait 6rnek gorseller Sekil 1” de verilmistir.

Kumas ylizeyindeki arizalarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in gelistirilmis bir Mask-RCNN
(Convolutional Neural Network) modeli onerdiler (Revathy ve Kalaivani, 2023). Onerilen
model kii¢lik arizalar1 ve karmasik arka plan durumlar1 i¢in yenilik¢i bir ¢6ziim icermektedir.
Bu model, 6znitelik ¢ikarimi ve ¢ok-Olgekli 6zellik birlestirme adimlari ile iyilestirilmistir.
Delik, leke, tagima, iplik hatasi, ¢izgi hatalar1 ve diizensiz desen gibi alt1 farkli arizayi
smiflandirilmast amaglanmigtir. Modelin performansinin degerlendirilmesinde mAP, dogruluk
ve loU (Intersection over Union) metrikleri kullanilmistir. Bu ¢alismada %97,8 dogruluk

oranina ulagilmistir. Kullanilan veri setinde ise her bir sinifa ait 50 adet 6rnek bulunmaktadir.



Mewada vd. (2024) artik ag tabanli bir CNN modeli dnerdiler. Onceden egitilmis artik ag olarak
ResNet50 mimarisi kullanilarak delikler, nesneler, yag lekeleri ve iplik hatalar1 olmak iizere
dort farkli kumas arizalar1 %95.36 dogruluk elde edilmistir. Onerdikleri sistemde hiper

parametre ayarlamasinda ve uygunluk fonksiyonunda cuckoo arama optimizasyon algoritmasi

uygulanmigtir.
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Sekil 1. Literatiirdeki Chenab veri setinden 6rnek gorseller

Liu vd. (2022b) denetimsiz UNet ag1 kullanilarak sadece kumas ariza tespiti yapilmistir (Sekil
2’deki gibi). Arizali olan bdlgenin tespitinde maske goriintiilerinden faydalanilmistir.
Tayvan’daki bir firmadan alinan goriintiilerle olusturulan veri setinde 27000 pozitif 6rnek ve
1040 negatif 6rnek bulunmaktadir. Bu veri setinde egitim ve test agamalar1 tamamlanmistir ve

IoU skorundan %69 oraninda sonug elde edilmistir.
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Sekil 2. Literatiirdeki kullanilan Unet mimarisinin detayli diyagrami

Li vd. (2025) farkl sekillerdeki kumas arizalarini etkili sekilde islemek {izere ve arizalarin
boyutlarmin da farkliligin iistesinden gelebilmek iizere bir kanal degistirme modiilii ve ¢ok
Olcekli bir birlestirme modiilii birlikte kullanilarak hibrit bir derin model tasarlanmistir. Bu
calismada kullanilan veri setinden on iki farkli ariza ¢esidi ile 7940 6rnekli veri seti iizerinden

smiflandirma yapilmastir.

Tastimur vd. (2025) Logarithmic Deep Residual Shrinkage ag1 ile dort farkli kumas arizalarmin
siniflandirilmast saglanmustir. Ozel olarak olusturulan bu veri setinde 2500 adet goriintii
cogaltma teknikleri ile elde edilmistir. Deneysel sonuglar sonucunda %99,17 dogruluk oranina
ulasiimistir. Onerilen modelin klasik residual shrinkage agima kiyasla yaklasik %3 oraninda bir

performans kazanci saglanmistir.

Tastimur (2026) kumas arizalarmin ger¢cek zamanli olarak tespit ve siniflandirilmasi i¢in bir
diger ¢ahiyma gerceklestirmistir. Onerilen model, iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada
kumas goriintiilerinde Fuzzy C-means, Kosullu rastgele alanlar (CRF-Conditional random
fields) ve uzamsal dikkat ile iyilestirilmis U-Net ile arizali bolgeler lizerinden segmentasyon
uygulanmistir. Ardindan ise kullanilan veri seti arizali ve saglikli olarak iki kiimeli 2555 adet

kumas goriintiilerinden olusmaktadir. Elde edilen dogruluk ise %99,92 oranindadir.

Islam vd. (2025) topluluk 6grenme ve derin 6grenme tabanli hibrit bir yaklasimla kumas
arizalarinm smiflandirilmasi yaptilar. Ozel olarak olusturulmus alt:1 farkli arizadan (broken-
button, button-hike, color-defect, foreign-yarn, hole ve sewing-error) olusan bir veri seti

lizerinden egitimleri gergeklestirilmistir. YOLOv8m mimarisi ile ariza tespit uygulanmistir ve



mAP@50 degeri %89 olarak Olgiilmiistiir. Smiflandirma asamasinda ise VGG16, ResNet50,
MobileNet, InceptionV3 ve Xception olmak lizere bes farkl transfer 6grenme mimarisinden
faydalanilarak bu mimarilerin ¢iktilar1 agirlikli oylama yontemi ile birlestirilmistir. Deneysel

calismalar sonucunda %90 dogruluk orani elde edilmistir.

Guder vd. (2022) kumas yiizeylerindeki arizalarin siniflandirilmasi i¢in TILDA ve Wiever veri
setleri birlestirilerek 6zel bir veri seti olusturdular. Olusan veri seti 256x256 piksel
cOziinlirliigiindeki goriintiilerle ¢izgi hatalari, kirisiklik izleri, makine yagi lekesi, delik ve
agartma hatalar1 olmak iizere bes farkli arizanin bulundugu toplam 8073 adet goriintiiden
olusmaktadir. EfficientNetB4, EfficientNetV2M, ResNet18 ve RegNetZ ES gibi farkli transfer
ogrenme yaklagimlar1 ile smiflandirma yapilarak sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica bu
calismada optimizer algoritmasinin da farkli versiyonlarla (Adam ve Ranger) denenmistir. En

yiiksek performansi Adam+ EfficientNetv2m ile %99.42 dogruluk oranina erigilmistir.

Transfer 6grenme mimarileri ile kumas ariza siniflandirmasi yapan Jing vd. (2019) bes farkli
kumas veri setini egitim ve test asamasinda karsilastrmali olarak kullandilar. Onerilen
yaklagimda onceden MNIST veri seti ile egitilmis 6n agirliklar kullanilarak en i1yi baglangi¢
parametreleri kaydedilmistir. Daha sonra ise girdi goriintiisii yerel bolgelere ayrilip bu bolgeler
ve agirlik katsayilar ince-ayar yapilarak egitilen modele kaydirmali pencere metodu sayesinde
arizal alanlar ve ariza tiirleri tespit edilmistir. Onerdikleri modelin ulastig1 basar1 oran1 ise 6n-
egitimsiz agirlikli model egitimine kiyasla yaklasik %9 oraninda artarak en yiiksek %98.62

olarak ol¢iilmiistiir.

Kumas arizalarmin ger¢cek zamanli ve otomatik olarak tespiti i¢in Onerilen bu c¢alismada ise
YOLOv11 modeli benimsenmistir (Machado vd., 2025). Onerilen mimari; delik, renk
bozulmasi ve kirigiklik gibi arizalar1 beyaz ve keten kumaslar tizerinde test edilmistir. Deneyler,
kontrollii aydinlatma altinda ve kumastan yaklasik 1 metre uzakliga yerlestirilmis iki RealSense
kamera ile gercek endiistriyel ortamda gergeklestirilmistir. Sonuclar, sistemin %82 ’nin

tizerinde mAP@0.5 degeri ile yliksek dogruluk ve diisiik gecikme sundugunu gostermektedir.

Ananthi vd. (2024) kumas yiizeylerindeki ariza siniflandirmasi igin ikili siniflandirma olarak
saglikli/arizali olarak etiketlendirmislerdir. Kullanilan veri seti ornekleri; delikler, eksik
iplikler, ince diizensizlikler gibi arizalar1 bulundurmaktadir. Bu ¢aligmada basit bir CNN ag1

kullanilarak yaklasik %80 civari bir dogruluk oranina ulasilmigtir.
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Tablo 1. Literatiirdeki kumasg ariza tespit ve teshis ile ilgili ¢aligmalar

Kaynak Kullanilan yontem Vert seti Metrik
Liu vd. (2022b) Denetimsiz U-Net 27.000 pOZ?'[lf, ToU: %69
(segmentasyon) 1.040 negatif
VGG16, InceptionV3, TILDA, 3200 %95.88 (ResNet50
Geze & Akbas (2024
cze a5 (2029) " R esNet50 + k-NN, SVM goriintii, 12 smif  + k-NN)
91
Arshad & Shahzad VGG16, ResNet50 (One- 3 smif (tek %739
(2023) shot learning) ornekli) (VGG16), %67.59
£ (ResNet50)
) 13. Sriintii. 2
Varjovi vd. (2022) Ozel CNN modeli 3800 gortintd, 2o 7 4o gruluk

Seker (2018)

Nasim vd. (2024)
Revathy & Kalaivani

(2023)
Mewada vd. (2024)

Tastimur vd. (2025)
Tastimur (2026)
Islam vd. (2025)
Guder vd. (2022)

Jing vd. (2019)
Ananthi vd. (2024)

Transfer 0grenmeli AlexNet

YOLOVS, YOLOVS,
MobileNetSSD

Gelistirilmis Mask R-CNN

ResNet50 + Cuckoo Search
Log Deep Residual
Shrinkage

U-Net + FCM + CRF +
Attention

YOLOVS + Ensemble CNN

EfficientNet, ResNet,
RegNet + Adam/Ranger
Transfer 6grenme + sliding
window

Basit CNN

siif
3725 goriintii, ¢ok
siif

7 smif

6 sinif, sinif basi
50 6rnek

4 simf

2500 goriintii, 4
sinif

2555 goriintii, 2
sinif

6 smif

8073 goriinti, 5
smif

5 farkli veri seti

Ikili simif

%98 (6n-egitimli)

%84.8
(YOLOVS), %84.5
(YOLOVS), %77.09

%97.8 dogruluk
%95.36 dogruluk
%99.17 dogruluk

9%99.92 dogruluk

mAP: %89,
Dogruluk: %90

9%99.42 dogruluk

%98.62 dogruluk
~%80 dogruluk

2.2.Celik Yiizeyi Ariza Teshisi Yaklasimlar

Zhou vd. (2017) CNN tabanli bir model gelistirerek ¢elik yiizeylerindeki arizalari
smiflandirmayr amagladilar. Hiyerarsik olarak diisiik Ozelliklerden yiliksek Gzelliklere
O0grenmenin saglanmasi amaciyla bes katmanli CNN mimarisi tasarlanmistir. Alt1 smifli
NEU(Northeastern University) ¢elik ylizey ariza veri setinde her sinifa ait 300 adet goriintii
200x200 piksel boyutuyla bulunmaktadir. Ayrica Onerdikleri modelin giiriiltiili ¢aligma
kosullarma kars1 dayanikligini test etmek iizere goriintiilere belli miktarda giiriiltii eklenerek
test edilmistir. Elde edilen giiriiltiisiiz verilerden, ortalama dogruluk orami %99 olarak

Olciilmiistiir.
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Lee vd. (2019) NEU veri setinin ariza siniflandirmasi i¢in VGG-Net’ ten ilham alinarak CNN
tabanli yeni bir ag tasarladilar. Onerilen mimarinin etkinligini ortaya koyabilmek iizere Grad-
CAM gorsellestirilmesi  kullanilmistir. Performans degerlendirme sonucunda dogruluk

orant %99.44 olarak elde edilmistir.

Bir diger calismada NEU ve bu veri seti lizerinde sentetik veri arttirimi ile elde edilen ikinci bir
veri seti ile ariza smiflandiriimasi yapilmistir (Nath vd., 2023). Ozellik ¢ikarimi asamasinda
ImageNet ve sinirsel yap1 6grenimi birlestirilerek az sayida egitim Ornegi tlizerinden model
egitimi saglanmistir. Onerdikleri modele histogram esitleme ve Vanilla siniflandirict
eklenmistir. Sentetik veri setinden elde edilen dogruluk oran1 %92.4 iken NEU veri setinden

elde edilen dogruluk orani1 %99.7 olarak 6l¢iilmiistiir.

Liu vd. (2020) ¢elik yiizey ariza smiflandirilmasi i¢in hafif bir CNN model tasarladilar. Farkli
goriintii Olceklerinin es zamanlt CNN mimarisi iizerinden egitilmesi saglanmistir. 5.58 ms
gecikme ve %98.89 dogruluk orani elde edilmistir. Alt1 farkli ariza sinifli NEU-Cls veri seti

iizerinden deneysel caligmalar yliriitiilmiistiir.

NEU-Cls veri setinin kullanimiyla GoogLeNet, MobileNetV2 ve ResNet18 transfer 6grenme
mimarilerinin karsilastrmali sonuglariyla siniflandirma performanslar1 analiz edilen bu
calismada ise bu mimarilerine ek olarak klasik CNN ve Transformer mimarisi de kullanilanarak
hibrit bir yap1 elde edilmistir (Li vd., 2022). En yiiksek performansi ise hibrit CNN-Transformer
yapisiyla %98,33 dogruluk orani elde edilmistir.

Transformer mimarilerinden son zamanlarda popiiler olan Swin-Transformer ile NEU metal
yiizey ariza smiflandirilmasi yapilan bu ¢calismada mAP @50 metrik sonucu %81,23 olarak elde
edilmistir (Zhu vd., 2023). Calismanin genellenebilirliginin ispat edilebilmesi i¢in farkli metal
yiizey ariza veri setleri olan GC10-Det iizerinde de model test edilmistir ve ablasyon ¢aligsmalar1

analiz edilmistir.

Bir baska c¢aligmada; delik, oyuk ve yuvarlanma olmak iizere ii¢ farkli ¢elik arizasini
smiflandirmak tizere ResNet50 transfer 6grenme mimarisi tizerinden ince-ayar yapilarak ariza
smiflandirma yapilmistir (Konovalenko vd., 2020). Onerdikleri model %96.91 dogruluk orani

elde edilmistir.
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Transfer 6grenme mimarilerinden bir diger ¢alismada ise SqueezeNet ile 6g-egitimli olarak
NEU veri seti egitimi yapilmistir ve %97.5 dogruluk orani test verisi ile elde edilmistir (Fu vd.,
2019). Calismada egitim ve test asamalarinda kullanilan veri setinin ¢esitli aydinlatma, kamera

giiriiltiisii ve harekete bagli bulaniklik eklenerek goriintii arttirim teknikleri de uygulanmustir.

Wang vd. (2021) faster region convolutional neural networks (faster R-CNN) yontemi ile
ResNet50 modeli birlestirilerek hem metal ylizeylerindeki arizalar1 tespit edebilme
dogrulugunu arttirmak ve hizmni arttirmak tizere kullanmiglardir. Deforme edilebilir sinir ag1 ile
gelistirilmis goriintii kirpma sayesinde modelin arizali ve saglikli metal yiizey bdlgelerinin
smiflandirilabilmesi i¢in ResNet50 mimarisine girdi gorselleri iletilmistir. Gergek fabrika
ortamindan elde edilen metal yiizey arizalar1 veri seti ile model test edilerek %98.2 dogruluk

oranina ulagilmistir.

CNN tabanli yaklasimla, metal yiizey arizalarmin smiflandirildigit Demir vd. (2023) paralel
dikkat artik ag1 ile Severstal adindaki public metal ylizey ariza veri seti lizerinde ikili ve ¢coklu
smifli smiflandirma yapmiglardir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti bes ariza smiflidir ve metal
ylizey goriintiileri 200x32 boyutlandirilarak toplam 6668 adettir. Yiiriitiilen deneysel ¢caligmalar
sonucunda ikili smiflandirmadan elde edilen dogruluk orami % 97.9 iken c¢ok-smifli

smiflandirma performansi % 94.5 olarak 6l¢lilmiistiir.

Tastimur (2025) mean-shift tabanli prototip ag1 sayesinde metal yiizey ariza smiflandirmasi
uygulamstir. Onerilen model alt1 ariza smifli NEU, yedi ariza smifli X-SDD ve on ariza sinifli
GC10-Det metal yiizey ariza veri setleri iizerinde test edilmistir. Ayrica Onerilen model az
veriyle egitim (few-shot learning) imkani1 sunmas1 avantajiyla 6ne ¢ikmaktadir. Klasik protoip
ag1 ile onerilen modelin karsilagtirmali performans sonuglarinin da sunuldugu bu caligmada
onerilen model NEU, X-SDD ve GC10-Det veri setlerinde her birinde {istiin olmustur. Ayrica
simif ve ornek sayisinin artisi klasik prototip ag1 zorlarken ve performansini kotii etkilerken

onerilen modelde performans artis1 gozlemlenmektedir.

Tablo 2. Literatiirdeki ¢elik ylizey ariza tespit ve teshis ile ilgili caligmalar

Kaynak Kullanilan yontem Verti seti Metrik
5 katmanli CNN (hiyerarsik
ozellik 6grenme)
VGG-Net tabanli CNN +

Lee vd. (2019) Grad-CAM NEU %99.44 dogruluk

Zhou vd. (2017) NEU (6 sinif) %99 dogruluk
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Nath vd. (2023)

Liu vd. (2020)

Li vd. (2022)

Zhu vd. (2023)
Konovalenko vd.
(2020)

Fu vd. (2019)

Wang vd. (2021)

ImageNet + sinirsel yap1
Ogrenimi + histogram
esitleme + Vanilla classifier
Hafif CNN + ¢ok olgekli
giris

Hibrit CNN + Transformer
(GoogLeNet, MobileNetV2,
ResNet18 karsilagtirmali)
Swin Transformer
ResNet50 (transfer learning,
fine-tuning)

SqueezeNet (transfer
learning) + veri artirma
Faster R-CNN + ResNet50 +
deformable CNN

NEU + sentetik
veri

NEU-Cls

NEU-Cls

NEU + GC10-Det
Ozel veri (3 sinif)

NEU

Gercek fabrika
verisi

%99.7

(NEU), %92.4
(sentetik) dogruluk
%98.89 dogruluk
5.58 ms gecikme

%98.33 dogruluk

mAP@50: %81.23
%96.91 dogruluk

%97.5 dogruluk

%98.2 dogruluk

%97.9

(ikili), %94.5 (¢ok-
smiflt) dogruluk
Tiim veri setlerinde

Paralel dikkat artik ag1

Demir vd. (2023) (attention-based CNN)

Severstal (5 smif)

NEU, X-SDD,
GC10-Det

Mean-shift tabanli prototip

Tasti 202
astimur (2025) ag1 (few-shot learning)

klasik prototipten
daha iyi

Metal ylizeylerindeki arizalarin tespit edilmesine yonelik ¢aligmalarda son zamanlarda YOLO
mimari versiyonlar1 sik¢a kullanilmaktadir. Siklikla YOLOvVS (Lv ve Xu, 2023; Li vd., 2025a),
YOLOV7 (Yang vd., 2025), YOLOVS (Meng ve Wen, 2024; Sun vd., 2025; Sheng vd., 2024;
Gan vd., 2025; Xiao, 2026; Wang vd. 2025), YOLOv11(Li vd., 2025b; Liao vd., 2025; Ren vd.,
2025; Chen vd., 2025; Yang, 2025;) versiyonlar1 metal yiizeylerindeki ariza tespitinde
kullanilmustir. Ik ¢alismada modelin arizali olan bdlgelere daha fazla dikkat verebilmesi igin
YOLOVS5 omurgasina bir dikkat SE(Squeeze and Excitation) modiilii eklenmistir (Lv ve Xu,
2023). Elde edilen ariza tespitinde ortalama mAP degeri %91.40, precision orani %88 ve recall
orani ise %83.5 olarak elde edilmistir. Alt1 farkli ariza tiirli igeren ve her smifa ait 600 adet
gorselden toplam 1800 goriintiili NEU-Det veri seti kullanilmistir. Cesitli veri arttirim

teknikleri ile veri setinde 7200 adet goriintii olusturulmustur.

Benzer sekilde NEU-Det veri seti ile YOLOvS5, YOLOvVX ve YOLOV7 karsilastirmali olarak
performanslar1 analiz edilmistir (Gao vd., 2024). En yiiksek performans1 YOLOvS mimarisine
SE(Squeeze and Excitation) modiilii eklenerek ve Bidirectional Feature Pyramid Network
(BiFPN) ag1 da eklenerek standart YOLOvS mimarisine kiyasla mAP oran1 %4.2 artis
gostererek %75.7° ye ulagsmustur.
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YOLOVS5 ve NEU-Det veri setinin birlikte kullanilarak metal yiizey ariza tespit ¢aligmasi i¢in
Li vd. (2025a), icerik tabanli Ozelliklerin yeniden birlestirilmesi ile YOLOvVS entegre
edilerek %82 mAP orani elde edilmistir.

YOLOvV7 mimarisine baz1 iyilestirmeler uygulanarak NEU-Det veri seti iizerinden metal yiizey
ariza tespiti gergeklestirilmistir (Yang vd., 2025). Efficient Channel Attention(ECA) dikkat
modiilii ile arizali bolgelere daha fazla odaklanilmasini, arizali bolgelerin ¢ergeveye alindigi
anchor kutusunun optimum sekilde ¢alisabilmesi i¢in K-means algoritmasini ve BiFPN agi ile
de cikarilan Ozniteliklerin etkin sekilde birlestirilmesini saglamistir. Deneysel c¢aligmalar
sonucunda elde edilen mAP orani %77.9 olarak Olciilmiistiir. Klasik YOLOvV7 mimarisinin

mAP oranina kiyasla yaklasik %5 artig gzlemlenmistir.

YOLOV8 mimarisini kullanilarak bazi iyilestirmelerle metal yiizey ariza tespitini NEU-Det veri
seti iizerinde yapilmistir (Meng ve Wen, 2024). Spatial Pyramid Pooling Fusion (SPPF)
modiiliiniin eklenmesiyle klasik YOLOv8n mimarisine kiyasla basariyr arttirdig:

vurgulanmustir.

Sun vd. (2023), Multi-Scale Cross-Axis Attention (MCA) dikkat mekanizmasmim YOLOv8n
mimarisine entegre edilerek adaptife 6zellik piramit agma doniistiiriilmiistiir. NEU veri seti ile
modelin test edilmesi sonucunda mAP@0.5 degerinin %73.1 oraninda elde edilerek ve %91.5

precision ulagilmistir.

Sheng vd. (2024) YOLOv8 mimarisine C2f modiilii eklenerek klasik YOLOvV8 mimarisine
kiyasla mAP degeri %60.9° dan %61.5 degerine ylikselirken precision degeri %68.5” ten %69.1
yiikselmistir. Deneysel ¢aligmalar icin NEU-Det veri seti kullanilmistir.

Gan vd. (2025) NEU-Det veri seti kullanilarak YOLOv8 omurgasina ek olarak derinlemesine
ayrilabilir konvoliisyon, kiiresel dikkat ve Gather-Excite(GE) modiiliin eklenmesiyle karmagik
arka planlarin kaldirilmasinda uygulanmistir. Temel YOLOvV8n mimarisine kiyasla mAP

orani %?2,5 artarak %77.6 oranina ulagilmistir.

Spatial-Channel Collaborative Attention modiiliiniin YOLOv8n mimarisine entegre edilerek
NEU-Det veri seti tizerinden smiflandirilmasi saglanmistir (Xiao, 2026). Elde edilen mAP orani

ise %78.2 olarak dl¢lilmiistiir ve 6.2M parametreli komplex bir mimari elde edilmistir.
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Wang vd. (2025) YOLOV8 ‘nin 6znitelik ¢ikarimini gelistirerek C2f ve fasterNet modiilleri
eklenmistir. NEU-Det veri setinde standart YOLOv8n’ ye gore %2.2’lik bir artigla %79.1 mAP
elde edilmistir. Ayrica mimari basitlestirilerek %36.4 oraninda basitlestirilereck 14.3MB

boyutuna indirilmistir, bdylelikle modelin hizinin arttirilmasi saglanmistir.

Li vd. (2025b) MobileNetV3 ve SE blok beraber kullanilarak YOLOvVI11 ° e entegre edilmistir.
Ayrica metal yiizey ariza tespiti icin NEU-Det veri seti iizerinde deneyler gergeklestirilerek
yaklasik %47 oraninda modelin parametre sayisi azaltilmistir. Standart YOLOv11 modeline

kiyasla mAP orami %2.8 artarak %79 olarak 6l¢tilmiistiir.

Liao vd. (2025) 1se YOLOv11 mimarisi lizerinde bazi iyilestirmeler uygulanarak hem NEU-
Det hem de GC10-Det veri setleri lizerinde test edilmistir. Uygulanan iyilestirmeler baslica
Gauss dagilimi ile 6zellik ¢ikariminin kalite arttirimi, farkli seviyelerden anlamli 6zellik
birlestirmesi icin karisik toplama ag1 ve model degiskenlerinin ortama uyarlanabilirligi icin de
dinamik Tanh aktivasyonu uygulanmistir. Elde edilen mAP degeri klasik YOLOv11’ e
gore %4.4 artarak %81.7 olarak Sl¢iilmiistiir.

Ren vd. (2025) arizali bolgelerin tespitini kolaylastirmak iizere biiyiik ¢ekirdekli derinlemesine
ayrilabilir evirisimi dikkat mekanizmalarmin birden fazla paralel yapida kullanilarak
YOLOvI1 ile birlestirilmistir. NEU-Det ve GC10-Det veri setleri ile model deneysel
calismalar1 yiiriitiilmiistiir. Klasik YOLOv11 mimarisine gére mAP degeri NEU-Det veri
setinde yaklasik %3 ve GC10-Det veri setinde yaklasik %4 performans artig1 saglanmistir.

YOLOv11 mimarisinde 6zellik ¢ikariminin iyilestirilerek ve ayn1 zamanda modelin parametre
sayisini da azaltan Gated Bottleneck Convolution entegre edilmistir (Chen vd., 2025). Global
ve yerel Ozellik temsillerinin de iyilestirilmesi i¢in dikkat modiilii entegre edilmistir. Mekansal
fiizyon bashgi ise de oOrnekler iizerinde yerellestirme dogrulugu optimize edilmesi i¢in
kullanilmistir. Temel modele gore yaklagik mAP degeri %7 artarak Onerilen modelin mAP

orani %79.1 olarak Ol¢lilmiistiir.

Yang (2025) ise ¢elik yiizey arizalarinda NEU-Det veri seti tizerinde YOLOv11 mimarisinde
olcek dizisi ozellik flizyonu eklenmistir. Deneysel c¢aligmalar sonucunda mAP orani temel

modele kiyasla yaklasik %2 artarak %72.9 olarak dl¢tilmiistiir.
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3. ONERILEN YAKLASIMLAR

Bu tez ¢aligmasinda, endiistriyel kalite kontrol siire¢lerinde {iriin ylizey arizalarmin hizli, etkili
ve otomatik olarak teshis edilmesi i¢in iki farkli derin 6grenme tabanli yaklasim onerilmistir.
Metal ve kumas ylizey arizalarinin otomatik olarak tespit ve siniflandirma yapilmasi i¢in ileri
diizey yapay zeka tabanli mimariler olusturulmustur. ilk bdliimde, metal yiizey arizalarmnmn
tespit ve smiflandirilmasi i¢in dikkat tabanli Kolmogorov-Arnold ag1 mimarisi gelistirilmistir.
Calismanin ikinci boliimiinde tekstil sektoriine yonelik transformer destekli hibrit bir ariza
tespit sistemi gelistirilmistir. Bahsedilen 6nerilen modellerle ariza tespiti yapilmasinin yani sira
literatlirde siklikla kullanilan transfer 6grenme mimarileri ile de karsilastirmali deneysel

sonuclara da yer verilmistir.

Modern endiistriyel iiretim siireclerinde, kalite kontrol mekanizmasi metal ve kumas
yiizeylerinde meydana gelen arizalarin dogru ve hizli sekilde saptanabilmesi saglamaktadir.
Uretim bantlarinda iiriiniin giivenilirligi ve yiizey kalitesi endiistriyel iiretim siireglerinde kritik
degerlendirme parametreleridir. Uriinlerin yiizeylerindeki arizalar, iiriiniin dayanikhigini
etkilemesinin yanm1 sira iiretim hattinda ciddi kalite kaybma sebep olabilmektedir. Uriin
ylizeyindeki arizalarin erken asamada tespit edilememesi; miisteri memnuniyetinin diismesine
ve lirlin maliyetinde ylikselmeye neden olmaktadir. Geleneksel ariza teshis yonteminde liretim
hattinda ilerleyen {iriinlerin insan gozlemine dayanarak teshis edilmesine dayanmaktadir.
Ancak bu teknik hem zaman alicidir hem de operatoriin deneyimi, yorgunluk durumu ve hizina
bagl olarak degisken sonugclar iiretebilmektedir ve dolayisiyla hataya oldukg¢a agik sonuglar
gelisebilmektedir. Ayrica iiretim hatlarinin yiiksek hizla {iriinlerin akmasi nedeniyle operator
tarafindan manuel ariza teshisi yapilmasi yetersiz kalip mikro seviyedeki arizalarin kagmasina
neden olabilmektedir. Ariza teshisinde bu sorunlarin Oniine gecerek yapay zeka destekli

otomatik teshis yaklasimlarina olan egilim son yillarda artmistir.

Endiistriyel kalite kontrol siireclerinde bilgisayarli gérii ve derin 6grenme teknikleri ile
gelistirilen birgok ¢dziim bulunmaktadir. Uretim sirasinda olusan ¢izikler, oksitlenme bolgeleri,
bask1 deformasyonlar1 ve ylizey bozulmalar1 ¢ogu zaman kii¢iik boyutlu ve karmagik geometrik
yapilar igermektedir. Uriin yiizeylerindeki arizalarin geometrik diizensizlikte olusu, kontrast
seviyelerinin diisiik olmas1 ve farkli iiretim ortamlarindaki degisken kosullar sergilemesi gibi
nedenlerle mevcut yaklasimlarin Otesinde daha efektif bir ¢oziim Onerilmistir. Tezin bu

boliimiinde, metal ve kumas yiizey arizalarmnim tespit ve siniflandirilmasi i¢in yenilik¢i derin
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O0grenme tabanli yaklasimlar gelistirilmistir. Gelistirilen bu mimarinin yani sira klasik CNN
yaklagimi ve transfer 6grenme modelleri ile de metal ariza verisetleri lizerinde test edilerek

onerilen modelin etkinligini ortaya konulmasi amag¢lanmustir.
3.1. Konvoliisyonel Sinir Aglan

Goriintii igleme ve Oriintli tanima problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilmaktadir. Girisg
goriintiisiinden yerel 6zellikler ¢ikarilarak ozellikler hiyerarsik sekilde 6grenme siirecine dahil
edilir. Bu yap1 sayesinde, manuel 6zellik ¢ikariminin yerine 6zellikle yiiksek boyutlu goriintii
verilerinde kullanimi olduk¢a kolaylik sunmaktadir. Temel bir CNN mimarisi, konvoliisyon
katmani, havuzlama katmani, aktivasyon fonksiyonu ve tam baglantili katmanindan
olugsmaktadir. Konvoliizasyon katmanlarinda amac¢ goriintiiniin piksel matrislerini kullanarak

ozellik haritalarmnin ¢ikarilmasini saglamaktir.

3.2.Transfer Ogrenme Mimarileri

Transfer Ogrenme (Transfer Learning-TL) bir problemi cozerken elde edilen bilgileri
depolayan ve daha sonra bu bilgileri, ilgili bagka bir problemi ¢6zmek i¢cin uygulayan bir
tekniktir. Yani bir gérev i¢in egitilen bir modelin, baska bir gérev i¢in yeniden kullanilabilecegi
bir makine 6grenme yontemidir (Ribani ve Marengoni, 2019). Bu yontemi kullanmanin
sayesinde, agin egitimi daha az zaman ve hesaplama giicii almaktadir. Ayrica, bir veri
kiimesindeki goriintii sayis1 sniflandirma igin yetersiz oldugunda TL kullanilabilmektedir.
Sonug olarak kiigiik veri kiimelerini TL ile siiflandirmak, yiiksek performans elde edilmesine

yardimci1 olabilmektedir.
3.2.1. Inception Net Modeli

Bu model, Google tarafindan gelistirilen derin 6 grenme konvoliisyon mimarisi serisinin iigiincii
versiyonudur (Szegedy vd., 2016). Goriintli siniflandirma alaninda kullanilan, en gelismis
mimarilerden biridir ve birden fazla farkli boyuttaki konvoliisyonel filtreleri yeni bir filtrede
birlestiren bir model icermektedir; bdylece hem egitilecek parametre sayis1 hem de hesaplama
karmasiklig1 azaltilmistir. InceptionV3, 22 katman kiimesi derinligine sahiptir ve 144 katman
icermektedir (Ucar, 2021). Baslangic modiiliinde, boyutu azaltmak i¢in cesitli filtreler
kullanilmaktadir. Baslangic modiiliindeki filtre elemanlar1 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarindadir.

Diger derin 6grenme mimarilerinden farkli olarak bu model katmanli bir yap1 yerine derin bir
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yapt olusturmaktadir. InceptionResNetV2, InceptionV3'iin bir varyasyonudur; ancak onemli
Olciide daha derin bir yapiya sahiptir. Baglangic yapisi ve artik bir baglantinin birlesimidir. Cok

boyutlu konvoliisyon filtreleri, agin egitim siiresini azaltan artik baglantilarla birlestirilmektedir

(Nguyen vd., 2018).
Filtre Birlestirme \
Aﬁﬁyﬂn 5x5 konvoliisyon  1x1 konvoliisyon

1x1 'konv:oiﬁsyon T Y t

3x3 max
1x1 konvoliisyon  1x1 konvoliisyon havuzlama
w/‘
Oneeki katman

Sekil 3. InceptionV3 modeli

3.2.2. Mobile Net Modeli

Bu model, Google tarafindan 2017 yilinda onerilen bir derin sinir agidir. Diger modellere gore
daha kiigiik ve daha hizlidir. Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar kullanarak her giris
kanalina tek bir filtre uygulamaktadir ve bazi konvoliisyonlarda 1x1 filtre kullanmaktadir
(Howard vd., 2017). Ayrilabilir katmanlar, derinlik bakimindan konvoliisyon katmanlarina
benzemektedir; ancak filtreleme ve birlestirme islemlerini iki katmana ayirarak
gergeklestirdikleri i¢in farklilik gostermektedirler. Bu mimaride, nokta (point) konvoliisyonlar1
hari¢ toplam 28 katman bulunmaktadir. Softmax katmanini besleyen tam bagli katman disinda,
her katmani1 toplu normallestirme ve yeniden etkinlestirme katmanlar1 takip etmektedir (Zeren
2019). MobileNetV2 mimarisi ise MobileNet modelinin gelistirilmis halidir, ancak daha hizli
ve daha verimlidir. Ozellik haritalarinin boyutu 1x1 konvoliisyon yoluyla kiigiiltiilmiistiir.
Ayrica ResNet modellerinde kullanilan atlamali baglant1 teknigi sayesinde hesaplama islemi

daha hizli olmaktadir (Baydilli 2021).

3.2.3. Dense Net Modeli

Sinir aglarmi egitirken konvoliisyon ve alt drnekleme islemleri nedeniyle 6zellik haritalari
azalmaktadir. Katmanlar arasinda gecis yaparken de goriintii kalitesi kaybi olmaktadir.
DenseNet, goriintii 6zellik bilgilerini daha etkin kullanmak i¢in gelistirilmistir (Huang vd.,
2017). Bu modelde, her katman diger katmanlara iletilmektedir; boylece herhangi bir katman

onceki tiim katmanlardan 6zellik bilgilerine erisebilmektedir (Aktas 2020). Boylece 6zelliklerin
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aga yayilma hiz1 artmaktadir ve parametre sayisi1 azalmaktadir. DenseNet169 ve DenseNet201
mimarilerindeki katmanlarin ortak ve farkli parametre sayilar1 ve degerleri Sekil 4’ te ifade

edilmistir.

(DN169)-Giris Goriintisi-(DN201)  ~-» Gecis Katmam
Konv 7x7 Konv 7x7 Konlv FIOK Konlv ?IOK
[1x3]¢ 3 [1x3]¢48
Max Dot 3x%3 [3x3]
Havuzlama Havuzlama .
3x3 33 Gecis Katmam
Konv Blok Konv Blok Konv Blok Konv Blok
[1x3] <6 [1x3] <6 [lxa]X32 [IXJ]X32
[3x3 [3x3 [3x3] [3x3]
Konv Blok Konv Blok Tam Baglantih
] e [1x3], :
[3x3]X1” £3x3]X12 Softmax

Sekil 4. DenseNet169 ve DenseNet201 model mimarileri
3.2.4. EfficientNet Modeli

Bu mimari, sekiz modelden olusan bir agdir. Model sayisi arttik¢ca hesaplanan parametre sayisi
nispeten sabit kalmaktadir (Tan ve Le, 2019). EfficientNet, diger gelismis modellerin aksine
modeli kii¢iiltmeye ¢alisirken derinlik, genislik ve ¢dziiniirliik agisindan dlgeklendirerek daha
verimli sonuglar tiretmektedir. EfficientNet mimarisi, kanal boyutunun sekizin kat1 olmasini
gerektirmektedir. Agin genisligi, derinligi ve ¢oziiniirliigi, bir dizi sabit dlgeklendirme faktorii

tarafindan esit olarak 6l¢eklenmektedir.

3.2.5.ResNet Modeli

Bu model, sinir aglarini derinlemesine egitmenin zorlugunu azaltmak i¢in Microsoft arastirma
ekibi tarafindan gelistirilen mimaridir. Standart KSA mimarisinden farkli olarak bu mimari kisa
yol baglantilar1 kullanmaktadir (Bayram vd., 2019). Kisayol baglantilarmin, fazladan
parametresi bulunmamaktadir ve hesaplama karmasikligimi arttirmamaktadir (He vd., 2016).
Onemli bilgilerin, bir nceki katmandan digerine aktarilmasina izin vermektedir. Bu mimari,
kiiresel ortalama havuzlamayi ve agin sonunda tamamen bagli katmanlari igermektedir.

ResNet50 modeli ise 50 agirlik katmanina sahiptir.
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Giris

v
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F

' Konvoliisyon | Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon
Konv 7x7. 64 Blok _ Blok ; Blok Blok g
: Konv 1x1. 64 Konv 1x1, 128 Konv 1x1, 256 Konv 1x1, 512
Konv 3x3, 64 Konv 3x3, 128 Konv 3x3, 256 Konv 3x3, 512
Max Konv 1x1, 256 Konv 1x1, 512 Konv 1x1, 1024 Konv 1x1, 2048 Softmax
havuzlama 7x7

Sekil 5. ResNet mimarisi

3.2.6. ConvNeXt Modeli

Bu model, modern Transformer tabanli mimarilerden elde edilen tasarim yaklasimlarinin klasik
konvoliisyonel sinir aglarina uyarlanmasi amaciyla gelistirilmis bir derin 6grenme mimarisidir.
Bu mimari, 06zellikle geleneksel CNN yapilarinin performansint artirmak ve Vision
Transformer (ViT) modelleri ile rekabet edebilecek seviyeye ulastirmak amaciyla onerilmistir.
Standart konvoliisyonel sinir aglarindan farkli olarak ConvNeXt mimarisi; biiyiikk kernel
boyutlari, ters darbogaz (inverted bottleneck) yapilari, katman normalizasyonu (Layer
Normalization) ve gelismis aktivasyon mekanizmalar1 gibi modern tasarim bilesenlerini
icermektedir (Lakshmaiya 2026; Peng vd., 2023). Ayrica model, daha sade ve optimize edilmis

bir yap1 sunarak hesaplama verimliligini artirmaktadir.

ConvNeXt mimarisinde kullanilan derin konvoliisyon bloklar1 sayesinde goriintii {izerindeki
uzamsal Ozellikler daha etkin sekilde O6grenilebilmektedir. Bununla birlikte model, kiiresel
ortalama havuzlama (Global Average Pooling) katmani1 ve son smiflandirma katmanlar1 ile
birlikte ¢alismaktadir. Ozellikle goriintii sniflandirma, nesne tespiti ve endiistriyel hata tespiti

gibi bilgisayarh gorii uygulamalarinda yiiksek basar1 gostermektedir (Chengfei vd., 2025).
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Sekil 6. ConvNeXt mimarisi
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3.3. Vision Transformer Tabanh Mimariler

Vision Transformer modeli, son zamanlarda derin 6grenme mimarilerine alternatif olarak
gelistirilmistir. Girdi goriintiisiiniin belli sayidaki parcalara ayrilarak her bir parcanin sirayla
islenerek nesne tespit ve simiflandirma problemlerine ¢6ziimdiir. Her bir token(parga) lizerinden
CNN mimarisinde bulunan kisitli alic1 alan ortadan kaldirilip kiiresel baglamda tokenlar
arasindaki iliskinin de modellenebilmesine olanak tanimaktadir (Komijani vd., 2022; Tang vd.,
2025). Pozisyonel 6znitelikler bilgilerinin de 6z-dikkat (self-attention) entegrasyonu sayesinde
tim token bdlgeleri arasinda dogrudan bir iliski kurulabilmektedir. Bu mimari sayesinde
ozellikle ariza teshis konusunda olduk¢a faydali sonuglar iiretilmistir. Ozellikle biiyiik veri
setleri tlizerinde egitildiginde yiiksek temsil giicii sunan bu yapi, goriintii siniflandirma, nesne
tanima ve endiistriyel kusur tespiti gibi bir¢ok bilgisayarl gorii probleminde gii¢lii performans
gostermektedir. Ancak ViT mimarisinin yliksek veri ihtiyaci ve hesaplama maliyeti, kiiclik veri
setlerinde performans dalgalanmalarma neden olabilmektedir. Buna ragmen global attention
mekanizmas1 sayesinde karmagsik gorsel oOriintiilerin modellenmesinde Onemli avantajlar

sunmaktadir.

3.3.1. Data-Efficient Image Transformer

Data-efficient Image Transformer (DeiT) mimarisi aslinda ViT mimarisindeki veri verimliligi
problemini ¢dzmek iizere gelistirilmistir. Ozellikle kiigiik ve orta dlgekteki veri setleri icin
yiikksek performans imkani sunmaktadir. Bu model sayesinde biiyiik veriye olan ihtiyac
azalirken hizli ve kararli bir egitim modeli olusturmaktadir. ViT yapisina benzer sekilde girdi
goriintiilerini tokenlara bolerek encoder mimarisi sayesinde goriintiideki kiiresel 6zellik
iliskisini 6grenebilmektedir (Ramachandran vd., 2023). DeiT mimarisi, diisiik veri kosullarinda
dahi ytliksek dogruluk oranlar1 elde edebilmesi nedeniyle goriintii siniflandirma ve kusur tespiti
gibi gorevlerde yaygin olarak tercih edilmektedir. Ayrica hesaplama agisindan ViT e kiyasla

daha verimli bir yap1 sunarak ger¢cek zamanli uygulamalara daha uygun hale gelmektedir.

3.3.2. Swin Transformer

ViT mimarisindeki hem hesaplama maliyetini diisiirmek hem de yerel-kiiresel 6zellik
ogrenimini daha dengeli sekilde yapabilmek lizere gelistirilmistir. Transformer, global self-
attention yerine kaydirmali pencere (shifted window) mekanizmasi kullanarak goriintii tizerinde

yerel bdlgeler icinde attention hesaplamakta ve bu pencereleri katmanlar arasinda kaydirarak
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kiiresel bilgi akigini saglamaktadir (Mia ve Li, 2024; Liu vd., 2024). Bu mimari CNN
mimarisinin yerel 6zellik 6grenimini ve Transformerlara 6zgli uzun menzilli iligkileri
Ogrenimini ayn1 anda yiirtitebilmektedir. Hesaplama karmasikliginin global attention’a kiyasla
daha diistik olmasi, modeli biiyiik ¢coziintirliiklii goriintiiler i¢in daha uygun hale getirmektedir.
Endiistriyel kusur tespiti uygulamalarinda Swin Transformer, hem yerel doku bozulmalarini
hem de genis Olcekli yapisal anomalileri etkili bigimde modelleyebilme yetenegi sayesinde

onemli bir alternatif olarak degerlendirilmektedir.

ViT (Yiizey Arizalari)
_ Siniflandirma
Swin (Kumag Defektleri)
Transformer

Boliitleme ve
> Defekt Tespiti

Sekil 7. Swin transformer mimarisi isleyis mantigi

Klasik ViT mimarisinde her goriintii sabit pargalara boliinlirken Swin transformer’da 6nce
goriintii kiigiik pargalara ayirmaya baslanarak daha sonra kademeli olarak bu pencere boyutu

arttirilmaktadir; Sekil 7 ise bu durum ifade edilmistir.
3.4. Onerilen Metal Yiizey Ariza Tespit ve Simiflandirma Yaklasim

Tezin bu bolimiinde, akilli iiretim sistemlerinde metal yiizey kusurlarinin erken tespiti ve
smiflandirilmas: amaciyla yiiksek performansli bir derin 6grenme yaklagimi onermektedir.
Metal ylizey arizalarinin otomatik olarak bilgisayarli gorii ve derin 6grenme tabanli yenilik¢i
bir mimari ile tespit edilmesi ve siiflandirilmasi gerceklestirilmistir. Gelistirilen bu yenilikei
yaklasim sayesinde diisiik kontrastli, kiiciik 6lgekli ve diizensiz yapili arizalarin da tespit

edilebilmesi hedeflenmistir. Onerilen yaklasim; dikkat mekanizmas: ile desteklenmis
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Kolmogorov-Arnold Network (KAN) tabanli bir mimari ilizerine insa edilmistir ve giris

goriintiilerinden zengin 6zellik temsilleri elde edilmesini saglamaktadir.

Onerilen model, standart derin &grenme modellerine kiyasla daha esnek fonksiyonlar ile
O0grenme sunarak karmasik yiizey arizalarii daha etkili sekilde modelleyebilmektedir. Modelin
temel bilesenleri ConvNeXtV2-Nano tabanli temel bilesen, uzamsal dikkat modiilii ve
Kolmogorov-Arnold Network katmanidir. Bu yap1 sayesinde giris goriintiilerinden yiiksek
seviyeli Ozellikler elde edilmekte ve dikkat mekanizmasi ile kusurlu bolgeler 6n plana
¢ikarilmaktadir. Ogrenilen dzellikler adaptif havuzlama katmani ile sikistirilarak KAN yapisma
aktarilmaktadir. Bu yaklagim, klasik fully-connected katmanlara kiyasla daha esnek fonksiyon
ogrenme yetenegi sunmaktadir. X-SDD metal yiizey arizasi veri seti ilizerinde yapilan
deneylerde model yiiksek dogruluk degerlerine ulagsmis ve dikkat haritalari ile kusur bolgelerine

odaklandig1 dogrulanmistir.

2. BACKBONE (Feature Extractor 3. SPATIAL ATTENTION (Defect Focus Module
1. Input
Steel surface image LoVl e sNano "~ (Channsbwi \
Stage-1 Stage-2 Stage-3 Stage-4 Input features | Ansekwles Sqtieeze ) 7x7 Conv
X ~ 1 + Sigmoid
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Multiscale
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Last ﬁaaslt;:g;) Map | (returned list) [B.C.HW] (Spatial) | [B.1,HW]
] jj \ B.1HW] /
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[B.C]

[ L [ ' ’
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Sekil 8. Metal ylizey ari1za teshisi i¢in 6nerilen mimarinin genel akisi

3.4.1. ConvNeXt-Nano Tabanh Temel Yapi

Modern gorsel tanima problem c¢oziimlerinde son zamanlarda transformer seviyesinde
performans iretilmesini saglayan bir derin 6grenme temel yapisidir. Bu yapi, klasik

konvoliisyonel sinir aglarinin yerel Ozellik ¢ikarim yetenegini korurken, Transformer
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mimarilerinden ilham alinan tasarim bilesenleri ile temsil giiclinli artirmaktadir (Zhang vd.,
2025). Temel yapmin en Onemli bileseni derin konvoliisyon bloklaridir; her blogun

modellenmesinde (1) ‘deki formiilasyon esas alinmaktadir.
y =x+F(LN(x)) (1)

Burada x giris 6zellik haritasini, LN (-) Layer Normalization islemini ve F(-) ise konvoliisyonel
doniisim fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu yap1 residual learning prensibine dayanarak
gradient akigini iyilestirir. Derin konvoliisyon islemi ise (2)’ deki gibi gerceklestirilmektedir.
Burada, W, biiylik kernel konvoliisyon filtresini, *ise evrisim islemini temsil etmektedir.
Bunlarin ardindan ise Global Response Normalization (GRN) mekanizmasi ile 6zellik haritalar1
(3)’ teki gibi optimize edilmektedir. Daha az katman ve parametre ile optimize edilerek gercek
zamanli uygulamalar i¢in uygun hale getirilmistir ve yiiksek dogruluk/hesaplama verimliligi

dengesi saglar.

F(x)=W,*x+b (2)
__x (3)
GRN(x) =l y+p
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Ozellikler
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Sekil 9. ConvNeXt mimari blok semasi
3.4.2. Mekansal Dikkat Mekanizmasi

Girdi goriintiisii i¢indeki dnemli olan bdlgelerin vurgulanmasini saglayan dikkat mekanizmasi
ile 6zellik iyilestirmesi yapilmistir. Endiistriyel yiizey arizalar1 ¢ogunlukla goriintiiniin belirli
bir bolgesinde yogunlastigindan klasik CNN mimarileri bu arizalar1 ¢ogu zaman arka plan

olarak yakalayabilmektedir. Bu asamada, mekansal dikkat sayesinde Onerilen model
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goriintiideki arizali bolgelere daha fazla odaklanabilmesi ve arizali bolgelerin yakalanmasi
saglanmustir. i1k asamada kanal boyutu boyunca ortalama ve maksimum havuzlama islemleri
(4) ve (5)’ teki gibi gerceklestirilmektedir. Elde edilen bu iki havuzlama bilgisi kanal ekseni
boyunca birlestirilip dikkat haritasi (6) ile tiretilmektedir. Denklem (7) sayesinde konvoliisyon
uygulandiktan sonra ise mekansal dikkat haritasna ulagilmaktadir. Burada W konvoliisyon
filtresini, b bias parametresini ifade etmektedir. Son agsamada; (8)’ deki gibi dikkat agirliklar1

girig 0zellik haritasi ile ¢arpilarak dnemli bolgeler giiclendirilmektedir.

1% )
Aavg(x':V) = EZF(CIny)
c=1
Amax(x,y) = max(F(c, x,y)) o)
As = [Aavg ; Amax] (6)
Mg, =0(W x A; + b) @)
FE=M;OF (8)

Mekansal Dikkat Haritas1

1x1 Evrigim
Kanal boyutunu
sikigtirma

Sigmoid
Normalizasyon
(0, 1 arahgy)

sirdi Ozellik Haritas: Ara Ozellik
(HxW x{) (HxWx1) H>xW x1)

— Veri akis1

Agirhklandiriims Ozellik Haritast ===-» Dikkat haritas1 uygulama
HXW.xG) ® Eleman bazl garpim

(element-wise multiplication)

Sekil 10. Mekansal dikkat mekanizmasi blok semasi

3.4.3. Ogrenilebilir Havuzlama Mekanizmasi

Ogrenilebilir havuzlama ile derin zellik haritalarindan elde edilen bilgilerin daha net sekilde

vurgulanabilmesi i¢in adaptif bir 6zellik sikistrrma islemi saglanmaktadir. Geleneksel
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havuzlama yaklagimlarinda tiim goriintiiniin her bdlgesine ayni islem uygulanirken bu
mekanizmada havuzlama islemi veri dagilimma gore optimize edilmektedir. Kritik arizali
bolgelerin goriintli lizerinden daha net sekilde tespit edilebilmesi saglanmis olmaktadir.

CXHXW 57¢ellik haritas1

Ogrenilebilir havuzlama mekanizmasma girdi olarak verilen F € R
geleneksel ortalama havuzlama prensibi uygulandiginda (9) daki c¢ikti elde edilirken
Ogrenilebilir havuzlama prensibi sayesinde (10)’ daki ¢ikt1 elde edilmektedir. Goriintiideki

uzamsal bolgeler farkli agirlik degerleri ile (11)° deki gibi modellenmektedir.

1 " wo 9
GAP(F) = = Wzi=1 jle(l,])
H w .. (10
P(F) = F
(F)=), D @wFG)
ey (11)
al-j = m

3.4.4. Kolmogorov-Arnold Ag Modeli

KAN, klasik yapay sinir aginin dogrusal agirlik tabanli 6grenme yaklagimini yeniden
giincelleyerek 6grenilebilir fonksiyon temelli dontistimlerin kullanilarak yeni nesil bir derin
o0grenme yaklagimidir (Krzywda vd., 2025; Del Rosario vd., 2024). Modelin son asamasinda
kullanilan KAN tabanli smiflandirma yapisi, en ayirt edici bilesenidir. Geleneksel tam
baglantili katmanlar, karmasik ve olduk¢a dogrusal olmayan yiizey bozulmalarini1 modelleme
yeteneklerini smirlayabilen sabit aktivasyon fonksiyonlarma dayanir. Buna karsilik, KAN
yapisi, spline benzeri fonksiyonlar araciligiyla daha esnek ve uyarlanabilir bir temsil 6grenimi
sunarak diizensiz ve heterojen ariza desenlerinin daha dogru modellenmesini saglar. Sonug
olarak, onerilen mimari hem temsil 6grenimi hem de karar verme mekanizmalar1 agisindan
standart CNN tabanli yontemlerin smirlamalarinin iistesinden gelerek daha giiclii, esnek ve
uygulamaya uygun bir ¢dziim sunar. KAN mimarisi, dogrusal agirliklar ve sabit aktivasyonlar
yerine Ogrenilebilir fonksiyonlar kullandig igin klasik CNN'den farklidir. Klasik ¢ok katmanli
algilayicida, aktivasyon fonksiyonlar1 (12) kullanilarak hesaplanir ve daha sonra ReLU veya
GELU aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanir. Ancak KAN'da, her baglant1 (13)'te bir agirhk

yerine Ogrenilebilir bir fonksiyon tagir.
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y=Wx+b (12)

Vi = Z ¢ij (x) 13)
an+1 n (14)
f(x1'x2' ""xn) = Zq:l ¢q (szld)q,p (xp)>

Burada x; giris 0zellik haritasini, ¢;; 6grenilebilir dogrusal olmayan fonksiyonu ve y; ¢ikis

diiglimiinii temsil eder. KAN'dan elde edilen ¢ikis 6zelligi (14)’ten elde edilir.

% o Havuzlama
Girdi Konvoliisyon Aktivasyon

N Tam Baglantih Katman Cikt
filtresi ReLLU Ornekleme azaltma

goriintii

(a) CNN mimarisi akisi

Ogrenilebilir tek degiskenli
fonksiyonlar
Toplama

>y

1

> 2

Cikti
(b) KAN mimarisi akis1
Sekil 11. CNN ve KAN mimarilerinin karsilastiriimasi

Bu yap1 sayesinde model, karmasik ve heterojen ariza modellerini daha basarili bir sekilde
ogrenebilir ve klasik MLP tabanli siiflandiricilara kiyasla daha gii¢lii bir dogrusal olmayan
temsil kapasitesi elde eder. Sonug olarak, onerilen mimari hem temsil 6grenimi hem de karar
mekanizmasi agisindan standart CNN tabanli yontemlerin sinirlamalarinin iistesinden gelerek

daha giiclii, esnek ve endiistriyel olarak uygulanabilir bir ¢6ziim sunar.
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3.5. Onerilen Kumas Yiizey Ariza Tespit ve Stmflandirma Yaklasimi

Tezin bu boliimiinde ise akilli iiretim sistemlerinde iiriin ylizeyindeki kusurlarm erken tespiti
icin yiiksek performansl derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. Kumas iiretim siireglerinde
arizalari erken tespiti maliyetleri diisliriir ve {iriin kalitesini artirir. Kalite kontrol siireclerinin
artan Oonemi ve irlin arizasinin teshisi i¢in otonom sistemlerin kullanimi, bu alandaki
aragtirmalara olan talebi artirmigtir. Kumas yiizeylerindeki kusurlar1 siniflandirmak igin yerel
ozellikleri ve kiiresel korelasyonlar1 modellemek iizere hibrit bir derin 6grenme mimarisi
tasarlanmistir. Giris kumas goriintiilerinden ¢ok seviyeli 6zellikler ¢ikarilir ve 6zellik haritalari,
kanal dikkat mekanizmasi kullanilarak adaptif olarak agirliklandirilmigtir. Uzun menzilli
kiiresel ozellikleri modellemek i¢in Transformer mimarisi kullanilmistir, boylece hem yerel
hem de kiiresel 6zellikler birlestirilmistir. Smiflandirma katmanina iletilen 6zellikler, son
derece verimli sonuglar elde edilmistir. Yontemin etkinligi, tez kapsaminda elde edilen bes
sinifli kumas ariza veri setimiz {izerinde dogrulanmis ve kapsamli deneyler, iistiin siniflandirma

performansini gostermistir.

DENETIMSIZ ANOMALI TESPITI MODULU (Sadece Normal Orneklerle Egitim)
Cok Kriterli
Girdi Parga Par¢a Transformer Token Ozellik Rddmn

gorintiisi Boliimii __ Temsili Kodlavics Yznitelikle Haritast Pzt

f. ﬁEE e ) Layer Norm ™| g . Transformer Anomali

EEER = ‘HP o 1 ERE| _\J Sapma Puani w Anomali Skoru Haritas

mEmE -/ ok Bagh Oz Dikkat O = I iz tau = v
,J . “ Hafizaya Dayah 5 -

Ogrenilebilir
Top'l’n& | (] Benzerlik Puam + Agrhklar
Normalize ™ \ |
¥ «, Mahalanobis |_/ !
) (©) MLP i Mesafe Puam Anomali Tespit Ciktilar:
= E g3 e B T
Pozisyon L 'l'up‘!a & i i el iR
Kodlamas Normalize
DENETIMLI ARIZA SINIFLANDIRMA MODULU
edi Kanal Dikkat
gﬁ:;i‘;ldi:sii ENN Mogel Mekanizmas —
2= — ’D]:l:l:lj—' T 1 Par_l,‘_n Temsili Transformer
lf L 0 Kodlayic:
‘ Vi l Ano.m.ali Tiirleri
— / \ (TRl ey i e lyi
— Kiiresel Ortalama Anza Sifi | = Delik
Havuzlama f Tahmini * Nesneler
| ( » Yag Lekesi
= ,I = Dig hatasi
Tam Baglanti |/
Katman

Sekil 12. Kumas yiizey ariza teshisi icin Onerilen mimarinin genel akisi
3.5.1. Onerilen Denetimsiz Kumas Arizas1 Tespit Yaklagim

Onerilen denetimsiz anomali tespit yaklasimi birka¢ asamadan olusmaktadir. Bu asamalar
Transformer kodlayict ile 6zellik g¢ikarimi, ¢ok-kriterli (Transformer-tabanli sapma puani,

Hafiza-tabanli benzerlik puani ve Mahalanobis-tabanli mesafe puani) anomali skoru hesaplama
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ve 0grenilebilir flizyon-tabanli anomali skorlama olarak anomali bolgelerin ortaya ¢ikarilmasi
saglanmaktadir. Bu yaklasim sayesinde kiiciik ve diizensiz yapida bulunan arizali bolgelerin

goriintiide belirginlestirilerek ortaya ¢ikarilmistir.

3.5.2. Transformer Tabanh Ozellik Temsili ve Anomali Bélgesi Ogrenimi

Onerilen denetimsiz anomali tespit yaklasiminm ilk asamasi, Transformer tabnali 6zellik
temsillerinin 6grenilmesidir. Kumas yilizeylerindeki arizalar ¢ogunlukla diizensiz bir yapidadir
ve farkli geometrik yapidadirlar. Bu arizalar ¢ogunlukla diisiik kontrasthidir ve tekrar eden
dokusal anomaliler barindirmaktadir. Goriintiideki arizali bdlgeleri yakalamada CNN
mimarileri oldukca basarili sonuglar {iretmesine ragmen uzun menzilli iliskileri modellemede
yetersizdirler. Ozellikle kumas yiizeylerindeki tekrar eden dokusal anomali yapilar1 kiigiik
anomali yapilarin belirlenebilmesi i¢in hem yerel hem de goriintii icerisinde tekrar eden global

iligkilerin de birlikte modellenebilmesi i¢in Transformer tabanli bir yap1 kullanilmistir.

Transformer Kodlayici

Sif 5
Delik

Yirtik < .

Leke Baslik

iplik gekmesi I
Burusukluk

Transformer Kodlayici

Diizlestirilmis Parca (Patch) Dogrusal Projeksiyonu ]

Sekil 13. Vision transformer mimarisiyle 6rnek bir girdinin 6zellik ¢ikarim siireci

Multi-Baslikli
Dikkat (Attention)

L=
[ Par¢a Temsilleri ]

Transformer mimarisindeki temel gorev, goriintiideki farkl bolgeler arasindaki uzun menzilli
iliskileri self-attention(6z-dikkat) mekanizmasiyla Ogrenebilmektedir (Sravani vd., 2025;

Nikolakis vd., 2025; Hanbay vd., 2016). Girdi goriintiisii Oncelikle sabit boyutlu pargalara

RHXWXC

ayrilmaktadir. {1k asamada, giris goriintiisii I € , anomali bolgelerini denetimsiz olarak

tespit etmek icin PXP boyutunda yamalara bdliiniir. Goriintiide elde edilen toplam yama sayis1

HXxW,
P2

N = dir. Parca tabanli temsil yaklagimi sayesinde goriintii daha diizenli ve diisiik boyutlu

alt bilesenlere ayristirilmakta, boylece Transformer yapisinin uzun menzilli iligkileri daha etkin
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bicimde Ogrenmesi saglanmaktadir. Ayrica parga tabanli yapi, ylizey iizerindeki kiiciik
anomalilerin ayr1 bolgesel temsiller halinde analiz edilmesine imkan tanimaktadir.
Goriintiideki yerel desenler, alt ve diizenlilik 6zellik temsillerine aktarilir. Parca temsilleri, (15)'

teki temsil vektoriinii elde etmek i¢in evrisimsel projeksiyondan gegirilir.
Zi = WpXi + bp (15)

Burada, X; giris temsili; Wp 6grenilebilir projeksiyon agirliklarini; bp sapma terimini ve Z; elde
edilen temsil vektoriinii ifade eder. Bu doniisiim sayesinde goriintii yamalari, Transformer
encoder katmanlar1 tarafindan islenebilecek latent temsil vektdrlerine doniistiiriilmektedir.
Ogrenilebilir projeksiyon islemi, farkli kumas dokularma ait ayirt edici dzelliklerin otomatik
olarak dgrenilmesini saglamaktadir. Transformer mimarisinde yalnizca patch igerikleri degil,
ayni zamanda yamalarin uzamsal konum bilgileri de 6nem tasimaktadir. Cilinkii Transformer
yapist dogrudan konvoliisyon islemleri kullanmadigindan, dogal olarak uzamsal iliski bilgisine
sahip degildir. Bu nedenle embedding vektorlerine konumsal kodlama (positional encoding)

(16)’ daki gibi eklenmektedir. Baglangi¢ temsil vektorii asagidaki sekilde olusturulmaktadir:
2o = [Xciass; XpE3 X E; oo s X0 E] + Epos (16)

Burada E,s, konumsal kodlama matrisini temsil etmektedir. Konumsal kodlama sayesinde
model, parcalarm goriintii izerindeki goreli konumlarmi 6grenebilmekte ve uzamsal iligkileri

daha dogru bigimde modelleyebilmektedir.

Transformer mimarisindeki 6z dikkat sayesinde, giris goriintiilerindeki uzun menzilli iligkiler,
sorgu, deger ve anahtar matrisleri araciliiyla (17)" deki gibi modellenir. Burada, Q,K ve V
sirastyla sorgu (query), anahtar (key) ve deger (value) matrislerini; ve dj Olceklendirme
faktoriinii temsil eder. Anomali yeri testi i¢in transformer kodlayici katmanindan elde edilen

¢iktilar kullanildi.

i 1
Attention(Q,K,V) = Softmax <QK >V (16)

Jax

Sorgu ve anahtar matrislerinin ¢arpimi sayesinde parcalar arasindaki benzerlik iligkileri
hesaplanmaktadir. Softmax islemi ile dikkat agirliklar1 normalize edilmekte ve elde edilen

agirhiklar deger matrisi ile ¢arpilarak dikkat ¢iktis1 elde edilmektedir. Bu mekanizma sayesinde
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model, goriintii iizerindeki Onemli dokusal bdlgeleri daha yiiksek agirliklarla temsil

edebilmekte ve kusurlu alanlara odaklanabilmektedir.

Ozellikle kumas yiizey kusurlarinda ¢izgisel deformasyonlar, diizensiz doku bozulmalar1 ve
tekrar eden anomaliler farkli uzamsal bolgelerde ortaya ¢ikabilmektedir. Self-attention
mekanizmasi sayesinde uzak bolgeler arasindaki iligkiler ayni anda 6grenilmekte ve global
baglamsal temsil olusturulmaktadir. Bu durum, yalnizca yerel filtreleme yapan klasik CNN

tabanli yapilara kiyasla 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Transformer kodlayic1 bloklar1 igerisinde ayrica artik(residual) baglantilar ve katman
normalizasyonu kullanilmaktadir. Residual baglant1 gradient kaybini azaltmaktadir ve katman
normalizasyonu ise 6grenme siirecinde istikrar1 saglamaktadir. Residual baglant1 ve katman
normalizasyonu sirasiyla (17) ve (18)’de elde edilmektedir. Residual baglant1 ve katman

normalizasyonu sayesinde derin Transformer katmanlarinda bilgi akis1 korunabilmektedir.
Z, = Attention(Z,_,) + Z;_4 (17)
Z, = LayerNorm(Z)) (18)

Onerilen Transformer tabanli yap1 sayesinde hem yerel dokusal oriintiiler hem de kiiresel
baglamsal iliskiler birlikte 6grenilerek daha giiclii ve genellestirilebilir anomali temsilleri elde

edilmektedir.

3.5.3. Memory-Bank Tabanh Anomali Tespiti

Tezin bu bolimiinde gelistirilen denetimsiz ariza tespit modiiliinde en kilit 6zellik sudur ki
sadece sagliklt kumas gorselleri kullanilarak arizali olan tiim orneklerin tespitinin
saglanmasidir. Boylelikle daha 6nceden goriilmemis ya da az sayida nadir 6rnek bulunduran
kumas arizalar1 durumlarmin da etkili sekilde tespit edilebilmektedir (Li vd., 2024). Bu durum
ise endiistriyel ¢oziim gelistiren uygulamalar i¢in biiylik bir firsat sunmaktadir. Ciinkii
endiistriyel uygulamalarda bazi kumas arizalarinin Ornek sayisi olduk¢a azdir veya
bulunmamaktadir. Literatiirdeki bir¢ok uygulama kumas arizali bolgelerin tespit veya
smiflandirilmasi icin ise derin 6grenme tabanli modelleriyle biiylik miktarda arizali goriintii
orneklerine ihtiyag duymaktadir. Transformer 6zellik ¢ikarim isleminin ardindan elde edilen
normalize edilmis 6zellik vektorleri memory-bankta saklanmistir. Ozellik vektorii x’in

normalize edilmesi (19) ile yapilarak X elde edilmektedir. Normalize edilen 6zellikler sayesinde
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farkli 6rnekler arasindaki Olgek farkliliklar1 azaltilarak daha kararli benzerlik hesaplamalari

gerceklestirilmektedir.

X (18)
Il

X =

Memory bank yapist yalnizca normal orneklerin temsil vektorlerini igermektedir. Test
asamasinda elde edilen 6zellikler ile memory bank icerisindeki referans ozellikler arasindaki

benzerlik hesaplanmaktadir. Bu islem igin (19)’daki Oklid mesafesi kullanilmaktadir.
d(x,m;) = [lx —mll (19)

Burada m;, memory bank icerisindeki referans oOzelligi temsil etmektedir. Eger test
gorlintiisiinden elde edilen ozellikler normal veri dagilimindan uzaklasiyorsa, bu durum

anomali bolgesinin varligina isaret etmektedir.

Her par¢a i¢in en yaki komsularin ortalama uzaklig1 hesaplanarak similarity tabanli anomali

skoru (20) ile elde edilmektedir.

1k 20
Smem() =32 dGxm) .

Bu yaklasim sayesinde normal veri dagilimindan sapma gosteren bolgeler yiiksek anomali
skoru iiretmektedir. Ozellikle dokusal bozulmalarin bulundugu kumas yiizeylerinde bu yap1

oldukg¢a etkili sonuclar vermektedir.
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Sekil 14. Memory-bank tabanli anomali skoru hesaplanmasi

3.5.4. Mahalanobis Mesafesi ile Istatistiksel Dagihim Modellemesi

Kumas yiizeylerindeki arizalar ¢ogunlukla diizensiz yapida olmasi, diisiik kontrastli olmas1 ve
normal kumas goriintiileriyle arizali kumas goriintiilerinin birbirine yiiksek benzerlikte olmasi1
sebepleriyle sadece Oklid mesafesi yontemiyle normal ve arizali kumas ayirimi yapabilmek
oldukga gii¢ ve yetersizdir. Ozellikle veri dagiliminin varyans yapisin1 dikkate almayan klasik
benzerlik Olgiimleri, karmasik ylizey yapilarinda yanlis pozitif sonuglarin artmasma yol
acabilmektedir. Bu nedenle 6nerilen yontemde, normal veri dagilimimnin kovaryans yapisini
dikkate alan Mahalanobis mesafesi kullanilarak daha giiclii bir istatistiksel anomali modelleme

yaklagimi gelistirilmistir.

Mahalanobis mesafesi, bir 6rnegin veri dagiliminin merkezinden ne kadar uzaklastigini dlgen
istatistiksel bir uzaklik metrigidir (Hou vd., 2020; Kamoi ve Kobayashi, 2020). Bu yontem
klasik Oklid mesafesinden farkli olarak yalnizca iki nokta arasindaki geometrik uzakligi degil,
ayni zamanda veri dagiliminin varyansmi ve Ozellikler arasindaki korelasyonu da dikkate
almaktadir. Boylece veri dagilimmda dogal olarak yiiksek varyansa sahip 6zelliklerin etkisi

azaltilirken, diisiik varyansli ve ayirt edici 6zelliklerin etkisi artirilmaktadir. Bu durum 6zellikle
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kiigiik oOlcekli ve diisiik kontrastli kumas kusurlarinin daha hassas bigimde belirlenmesine

onemli katki saglamaktadir.

Onerilen yontemde ilk olarak yalnizca saglikli kumas &rneklerinden elde edilen parga tabanli
temsil vektorleri kullanilmaktadir. Transformer kodlayici katmanlarindan elde edilen bu
ozellikler, normal veri dagilimmin Ogrenilmesi amaciyla istatistiksel analiz siirecine
aktarilmaktadir. Saglikli Orneklerden elde edilen 6zellik vektorlerinin ortalama temsili

(21)’deki gibi hesaplanmaktadir.

1 ZN Q1)

Denklem (21)’ deki N, memory bank igerisindeki toplam ornek sayisi iken her bir normal
ozellik vektorii ise m;’ dir. Ortalama vektor p saglikli 6rneklerin genel 6zellik dagiliminin
merkezini temsil etmektedir. Boylelikle modelimiz, normal 6zellikteki kumasin istatistiksel
merkezini Ogrenebilmektedir. Sadece normal ozellikteki kumasin istatistiksel ortalama
degerinin bilinmesi arizali 6rnekleri saptayabilmek icin yeterli olmamaktadir. Bu nedenle veri
dagiliminin varyans ve korelasyon yapisin1t modellemek amaciyla kovaryans matrisi (22)’deki
gibi hesaplanmaktadir.

1V 22
2=mzi=1(xi—u)(xi—uf 22

Denklem (22)’ deki X, kovaryans matrisini temsil etmektedir. Kovaryans matrisi, ozellikler
arasindaki iligkileri ve dagilimin yayilim yapisint modellemektedir (Kaynar vd., 2017; Tastimur
vd., 2023). ki 6zelligin ayn1 anda degisim gostermesi halinde kovaryans degeri yiiksek olur
ancak bagimsiz sekilde ozellikler degisim gdsterirse kovaryans Ozellikleri diisiik olur.

Boylelikle modelimizi 6zellikler arasindaki istatistiksel 6zelliklerini de 6grenebilmektedir.

Kovaryans matrisinin hesaplanmasinin ardindan test goriintiisiinden elde edilen 6zelliklerin
normal veri dagilimindan ne kadar saptigi Mahalanobis mesafesi ile Olglilmektedir.

Mahalanobis mesafesi (23) teki gibi hesaplanmaktadir.

Dy (x) = \/(x — W (x—w (23)
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Burada x, test goriintiisiinden elde edilen 6zellik vektoriinii; g, normal veri dagiliminin ortalama
vektoriinii ve 71, kovaryans matrisinin tersini temsil etmektedir. Mahalanobis mesafesi, test
orneginin normal veri dagilimina olan istatistiksel uzakligin1 6lgmektedir. Eger elde edilen
mesafe degeri yiiksekse, bu durum ilgili parca bolgesinin normal veri dagilimimdan 6nemli

Olgtide saptigini ve potansiyel bir kusur igerdigini gostermektedir.

Mahalanobis tabanli analiz yapilmasinin katkilarindan birisi de sudur ki diisiik kontrastl
goriintiilerde normal Ozellikteki yiizey yapist anomali yapilarla benzerlik gosterse de
istatistiksel agidan incelendiginde degerlerde bazi sapmalar oldugu fark edilebilmektedir. ince
arizalarin dagilimin etkili sekilde tespit edilebilmesiyle ince iplik hatalar1 ve kiiclik dokusal

anomalilerin tespitinde model performansini 6nemli 6l¢lide artirmaktadir.

Mahalanobis Mesafesi

du(®) = VE-)"Z7 (& -p)

\\‘ i
‘\ Mahalanobis (Anizali)
g ; Mesafesi (dy )
/ {:
/ ‘a Normal
7 (Saglikly)

dy <t

Normalize

ol (¥ =x/lIxllz )

Model
(Ozellik Cikarict)

|

Q0 - 0.000Q] =

o

Kumag Gorseli
(Test)

Ozellik Vektorii Normalize - _ Normal

3 W2 T @A s
Ozellik Vektori ~ ~TT==7T Ornekler

Sekil 15. Mahalanobis mesafesi tabanli anomali skoru hesaplanmasi

3.5.5. Ogrenilebilir Fiizyon Tabanh Anomali Skorlama

Onerilen denetimsiz anomali yaklasiminda sadece tek bir anomali skoruna gére degerlendirme
yapilmayip birkag¢ temsil mekanizmasindan elde edilen bilgiler birlikte kullanilarak giivenli ve
kararl1 anomali tespiti yapilmistir. Kumas yiizeyindeki kiiclik Olgekteki arizalari, diisiik
kontrasth arizalar1 ve diizensiz yapidaki deformasyonlarin tespiti saglanmistir. Memory-bank
tabanli benzerlik analizi ile normal veri 6rneklerinden uzaklasan anomalilerin; Mahalanobis
uzaklik hesabiyla ise veri dagilimi dikkate alinip diisiik kontrastli anomalilerin tespitinde, farkli

anomali skorlarimin adaptif sekilde birlestirilmesiyle saglanmustir.
Onerilen flizyon yaklasimmin ilk basamagi, transformer kodlayici ¢ikisindan elde edilen temsil

sapma skorunun bulunmasidir. Goriintii i¢indeki uzun menzilli baglamsal iliskiler 6grenilerek

normal ylizey arizalarindan farklilik gosterilen bolgelerin yiiksek temsil sapmasi tiretmektedir.
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Bu yap1 6zellikle kiiresel dokusal bozulmalarin ve genis alanli anomalilerin belirlenmesinde

etkili sonuglar vermektedir.

Ikinci asamada ise memory-bank tabanl benzerlik analizinin; saglikli goriintiilerin &zellik
vektorlerinin hafiza yapisinda saklanmasiyla olugmaktadir. Test goriintiisiinden elde edilen
ozellikler ile memory bankta bulunan normal 6zellik haritalar1 karsilastirilip benzerlik tabanl
bir anomali skoru hesaplanmaktadir. Memory bank yapist 6zellikle normal veri dagilimindan
lokal olarak sapma gosteren kiiciik kusur bolgelerinin belirlenmesinde 6nemli avantaj

saglamaktadir.

Son anomali 6lgiitiinde ise Mahalanobis mesafesi ile veri dagilimdaki kovaryans hesabindaki
istatistiksel sapmalardan yalnizca geometrik uzaklik degil, ayn1 zamanda 6zellikler arasindaki
korelasyon yapilar1 da analiz edilmektedir. Bu yaklagim diisiik kontrasth ve karmasik ylizey

oriintiilerine sahip anomalilerin daha hassas bigimde belirlenmesine katki saglamaktadir.

Farkli anomali skorlarin geleneksel fiizyon yaklagimda sabit agirlik degerleriyle birlestirilmesi

yerine bu calismada, egitim silirecinde otomatik olarak optimize edilen Ogrenilebilir

parametreler kullanilmustir. Ilk olarak fiizyon agirliklar1 (24)’teki gibi normalize edilmektedir.
e (24)

n
]:

wW; = o
1€

Burada «;, 6grenilebilir parametreleri; w;ise normalize edilmis flizyon agirliklarini temsil
etmektedir. Softmax tabanli normalizasyon islemi sayesinde tiim agirliklarin toplami 1°e
esitlenmektedir. Bu yapi1 sayesinde model, farkli anomali 6lgiitlerinin 6nem derecelerini veri
dagilimina gore otomatik olarak grenebilmektedir. Normalize edilen agirliklar kullanilarak

nihai anomali skoru (25)’ teki gibi elde edilmektedir.

Sfinal = WiStrans T WaSmem + W3Sman (25)

Burada Sy, 455, Transformer temsil sapmasini; S, memory bank benzerlik skorunu ve S, 45,
Mahalanobis mesafesi tabanli istatistiksel anomali skorunu temsil etmektedir. Bu hibrit yap1
sayesinde farkli anomali analiz yontemlerinin tamamlayici 6zellikleri birlikte kullanilmakta ve

daha gii¢clii anomali temsilleri elde edilmektedir.
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Onerilen fiizyon yapis1 sayesinde, her veri setinin &zelliklerine gore adaptif olarak agirlik
dagilimlarin belirlenmesi avantaji bulunmaktadir. Veri dagilimina adaptif sekilde uyum
saglayarak kumastaki dokusal bozulmalar daha baskin hale gelirken istatistiksel dagilim
farkliliklar1 daha belirgin hale gelmektedir. Boylece modelin genelleme performansi artarken
farkli ariza tiirlerine karsin daha kararli sonuglar iiretebilmektedir. Farkli anomali analiz
skorlarinin birlestirilmesiyle daha giivenilir anomali haritalar1 olusturulmustur. Bu yap1
sayesinde hem yerel dokusal anomalilerin hem de kiiresel baglamsal sapmalar1 ayn1 anda analiz

edilebilmesi saglanmigtir.

Girdi Kumas

Gorlintiisii
v ~ i / -‘\\
Transformer Tabanl
Temsil Sapmasi Memorysbai Tibanl Mahalanobis Mesafesi

(Skor) Benzerlik Analizi

Adaptif Fiizyon ile Skor
Birlestirilmesi

v

Anomali Haritasi

Sekil 16. Onerilen ii¢lii fiizyon tabanli anomali tespit mimarisi

3.5.6. Denetimli Kumas Ariza Siniflandirma Sistemi

Onerilen kumas arizas1 metodolojisinin ikinci asamasinda, ariza tiirlerinin siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Endiistriyel akilli iiretim siire¢lerinde arizanin sadece tespit edilmesi yeterli
olmamakla birlikte arizanin hangi kategoriye ait oldugunun da belirlenmesi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Ciinkii farkli kumas kusurlari iiretim siireglerinde farkli kalite problemlerine isaret
etmekte ve uygulanacak diizeltici islemler kusur tiirline gore degismektedir. Bu nedenle

onerilen c¢aliymada hem yerel dokusal ozellikleri hem de goriintii genelindeki baglamsal
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iligkileri birlikte 6grenebilen hibrit bir CNN-Transformer tabanli derin 6grenme mimarisi

geligtirilmistir.

Smiflandirmanin ilk asamasinda giris goriintiisii CNN tabanli bir yap1 ile 6zellik ¢ikarimi
yapilmaktadir. Konvoliisyon filtreleri ile goriintiideki kenar, kose, doku ve sekillerin
cikarilmast gergeklestirilmistir. CNN katmanlar1 sayesinde kumas yiizeyindeki kiigiik arizalar,
dokusal bozulmalar etkin sekilde 6grenilebilmektedir. CNN tarafindan elde edilen 6zellikler
Kanal dikkat mekanizmasina aktarilir. Kanal dikkat mekanizmasinin amaci, 06zellik
haritalarindaki 6nemli kanallarin adaptif olarak agirliklandirilarak arizali bolgelerin ayirt edici
hale gelmesi saglanmistir. Goriintiideki 6nemli olan 6zelliklerin etkisi arttirilip gereksiz arka

plan bolgelerin etkisi azaltilmaktadir.

Kanal dikkat mekanizmasiyla 6nemli yerlerin vurgulandig1 goriintiiler, Transformer kodlayict
katmanina aktarilarak goriintiideki tiim bolgeler arasindaki iliskiler self-attention
mekanizmasiyla desteklenmektedir. Self-attention mekanizmasi sayesinde model, goriintii
icerisindeki uzak bolgeler arasindaki iligkileri aym1 anda analiz edebilmekte ve kiiresel

baglamsal 6zellikleri 6grenebilmektedir.
Transformer kodlayici ile elde edilen 6zellikler ise global ortalama havuzlama katmanina ve

tam baglantili katmana iletilmistir. Daha sonra da Softmax siniflandirici ile ¢ok-sinifli ariza

siniflandirma islemi tamamlanmustir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Tezin bu bdliimiinde, metal ve kumas yiizey arizalarinin otomatik tespit ve smiflandirilmasi
sirasinda elde edilen ayrintili deneysel sonuglara yer verilmistir. Kumas ve metal ylizey arizasi
bulunduran veri setlerinin 06zellikleri hakkinda detayli bilgiler, veri setindeki goriintiilerin
onerilen modellerle egitilmesinde hazir hale getirme i¢in uygulanan 6nisleme teknikleri, egitim
sirasinda kullanilan hiper parametre degerleri ve performans degerlendirme metrikleri

hakkinda detayli bilgiler de sunulmustur.

Ik olarak metal yiizey arizalarmin tespit ve simiflandirildigi ydnteme iliskin hem literatiirdeki
(state-of-the-art) SOTA modelleriyle hem de klasik CNN mimarisiyle karsilagtirmali olarak
performans analizi gergeklestirilmistir. Benzer sekilde; onerilen kumas ylizey ariza tespit ve

smiflandirma performansiyla SOT A modellerin performanslari karsilastirilmistir.
4.1. Metal ve Kumas Veri setleri

Metal yiizey arizalarimin analiz edilmesi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan yedi farkli
ariza bulunduran X-SDD veri seti kullanilmistir. Kumas veri setleri i¢in ise birisi normal dordii
arizali olmak tizere bes farkli sinifin bulundugu yeni bir kumas ariza veri seti bu caligma i¢in
olusturulmustur. Kullanilan veri setleri, farkli yiizey yapilari, dokusal Oriintiiler ve kusur
karakteristikleri icermesi nedeniyle Onerilen modellerin genelleme performansini

degerlendirmek agisindan 6nemli avantaj saglamaktadir.

X-SDD veri seti (Feng vd., 2021) oxide scale of temperature system, finishing roll printing,
oxide scale of plate system, surface scratches, iron sheet ash, red iron sheet ve slag inclusions
tiirlindeki arizalar1 igermektedir. Metal yiizeylerindeki farkli geometrik sekiller, kontrast
seviyeleri ve yiizey bozulmalar1 barindirmaktadir. Bu durumlar veri setindeki arizalarin etkili
sekilde siiflandirilabilmesini karmasik bir problem haline getirmektedir. Bu nedenle veri seti,
onerilen attention destekli Kolmogorov-Arnold agi1 tabanli modelin performansini
degerlendirmek i¢in uygun bir test ortami sunmaktadir. Sekil 17’ de metal ylizey ariza X-SDD

veri setinden ornek gorseller paylasilmistir.

Kullanilan kumas veri setindeki arizalarindan birisi normal tiirdeki kumas gorsellerinden
olusurken diger dort ariza ise hole, horizontal, stain ve wrinkle tiiriindedir. Veri setindeki

gorsellerde arizali bolgeler farkli yonelimlerde ve degisken kontrast seviyelerinde oldugundan
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smiflandirma agsamasini zorlastirmaktadir. Sekil 18’ de kumas ylizey arizasi veri setine ait

ornek gorseller sunulmustur.

Sekil 17. X-SDD veri setinden 6rnek gorseller. a) finishing roll printing, b) inclusion, c) iron
sheet ash, d) oxide scale of plate system, e) oxide scale of temperature system, f) red iron

sheet, g) scratches
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Sekil 18. Kullanilan kumas veri setinden 6rnek gorseller. a) good, b) hole, ¢) horizontal, d)

stain, e) wrinkle
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Calismada kullanilan tiim veri setleri egitim, dogrulama ve test olmak tizere farkl alt kiimelere
ayrimistir. Egitim kiimesi model parametrelerinin 6grenilmesi amaciyla kullanilirken,
dogrulama kiimesi hiper parametre optimizasyonu ve asiri 6grenmenin kontrol edilmesi
amactyla degerlendirilmistir. Test kiimesi ise modelin daha oOnce gormedigi goriintiiler
izerindeki genelleme performansini 6lgmek amaciyla kullanilmistir. Veri setlerinin dengeli
bicimde ayrilmasi sayesinde model performansinin daha giivenilir bicimde degerlendirilmesi

hedeflenmistir.
4.2. Veri On Isleme ve Veri Artirma Teknikleri

Metal ve kumas yiizey arizalarinin tespit edilmesinde farkli aydinlatma kosullar1 ve ¢oziiniirliik
ozellikte oldugundan tiim goriintiilerin ortak bir standartta olmasi i¢in veri 6n isleme adimlari
uygulanmustir. Iki veri setine de veri miktarmin sinirli olmasi, kusurlarin diisiik kontrasth
yapida bulunmasi ve bazi kusur tiirlerinin smif dengesizligi igermesi nedeniyle veri artirma
islemleri gerceklestirilmistir. Her goriintii oncelikle standart bir goriintii boyutuna yeniden
Olceklendirilmistir. Veri artirma islemi i¢in 6ncelikle goriintiiyii rastgele yatay ¢cevirme, sinirli
Olciide dikey ¢evirme, parlaklik ve kontrast doniisiimii de uygulanmistir. Boylece modellerin
farkli aydinlatma kosullarina karsin dayaniklik saglandigi ve modelin goriintiiler iizerinde
dayaniklig1 arttirilmistir. Ayrica veriler iizerinde modelin asir1 6grenmeyi engellenmesi igin
diisiik olasilikli olarak goriintiideki kiiclik bolgelerin rastgele silme islemi yapilmistir. Farkli
goriintiiler arasindaki piksel dagilimlar1 dengelenmis ve egitim siirecinin daha kararli hale
gelmesi i¢in goriintiiler normalize edilmistir. Bu sayede goriintiiniin farkli goriinti

varyasyonlarina kars1 dayaniklig1 arttirilip modelin genelleme performansi giiglendirilmistir.
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Sekil 19. Veri setlerine uygulanan 6n isleme ve veri artirim teknikleri

4.3. Deneysel Ortam ve Egitim Parametreler

Onerilen metal ve kumas yiizey kusur analiz sistemlerinin egitimi ve performans
degerlendirilmesinde grafik islem birimi destekli bir derin 6grenme ortami kullanilmustir.
Modellerin gelistirilmesinde Python programlama dili, Pytorch, OpenCV, NumPy, torchvision
ve scikit-learn kiitiiphanelerinden faydalanilmustir. Onerilen ¢alismalar, SOTA ydntemlerinden
transfer 6grenme mimarileri ile performans ¢iktilari karsilastirilmistir. Egitim siirecinde adil bir
karsilastirma olabilmesi icin Onerilen yontem ve SOTA modellerinin ortak parametrelerle
kurulmustur. Test kiimesi ise modellerin daha 6nce gérmedigi goriintiiler lizerindeki genelleme

performansini analiz etmek amaciyla kullanilmistir.

Optimizasyon asamasinda AdamW optimizasyon algoritmasi, smiflandirma asamasinda kayip

fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kayb, agir1 6grenmenin engellenmesi i¢in Dropout katmanlar1
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ve veri arttirim islemleri, 224x224 boyutlu girdi goriintiileri, 32 batch boyutu, ReLU aktivasyon
fonksiyonu, Metal arizalarin smiflandirilmasinda 20 iterayon ve Kumas arizalarin

smiflandirilmasinda 50 iterasyon ile 6nerilen modellerin egitim gerceklestirilmistir.

4.4. Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada oOnerilen metal ve kumas ylizey kusur analiz sistemlerinin performansini
degerlendirebilmek amaciyla farkli performans metrikleri kullanilmigtir. Siniflandirma ve
anomali tespit problemlerinde yalnizca dogruluk oranmin degerlendirilmesi yeterli
olmadigindan, modelin farkli acilardan analiz edilebilmesi i¢in precision, recall, F1-score ve
ROC-AUC gibi metriklerden yararlanilmistir. Ayrica karmasiklik matrisi (confusion matrix),
attention haritalar1 ve anomali yogunluk gorselleri kullamilarak modellerin  gorsel

aciklanabilirlik performanslar1 da degerlendirilmistir.

Smiflandirma performansinin degerlendirilmesinde kullanilan temel metriklerden biri dogruluk
oranidir. Accuracy, dogru smiflandirilan Orneklerin toplam 6rnek sayisina oranmi ifade

etmektedir. Bu metrik (26) ile hesaplanmaktadir.

TP + TN (26)
TP+ TN + FP + FN

Accuracy =

Burada TPdogru pozitif, TNdogru negatif, FPyanlis pozitif ve FNyanlis negatif degerlerini
temsil etmektedir. Accuracy metrigi genel performansi gostermesine ragmen Ozellikle smif

dengesizligi bulunan veri setlerinde tek bagina yeterli olmamaktadir.

Bu nedenle precision metrigi de degerlendirilmistir. Precision, modelin pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu gostermektedir. Precision degeri (27)

ile hesaplanmaktadir.

TP 27)

Precision = W

Yiiksek precision degeri modelin yanlig alarm tiretme oraninin diisiik oldugunu gostermektedir.
Ozellikle endiistriyel hata tespit sistemlerinde yanlis pozitif tahminlerin azaltilmas: biiyiik

onem tagimaktadir. Bir diger onemli degerlendirme metrigi recall degeridir. Recall, gercek
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pozitif drneklerin ne kadarinin dogru sekilde tespit edildigini gostermektedir. Recall metrigi

(28)’ deki gibi ifade edilmektedir.

TP (28)

R LI
ecall = 757N

Yiiksek recall degeri modelin kusurlu bolgeleri kagirmadan tespit edebildigini gostermektedir.
Ozellikle diisiik kontrastli ve kiiciik 6lgekli kusurlarm bulundugu yiizey analizlerinde recall

metrigi kritik 6neme sahiptir.

Precision ve recall degerlerinin dengeli bicimde degerlendirilebilmesi amaciyla Fl-score
metrigi kullanilmistir. Fl-score, precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasmi

(29)’daki gibi ifade etmektedir.

Precision X Recall (29)

Fl1=2X%
Precision + Recall

Fl-score metrigi 6zellikle smif dagilimmin dengesiz oldugu veri setlerinde daha giivenilir

performans degerlendirmesi saglamaktadir.

Denetimsiz anomali tespit sisteminin performansmni degerlendirebilmek amaciyla ROC-AUC
metrigi de kullanilmistir. ROC egrisi, farkli esik degerlerinde dogru pozitif orani ile yanlis
pozitif oran1 arasindaki iliskiyi gostermektedir. Egri altinda kalan alan (AUC) degeri modelin
ayirt edici performansii ifade etmektedir. Yiiksek AUC degeri modelin normal ve anomalili

ornekleri basarili sekilde ayrabildigini gostermektedir.

Bunun yanida 6nerilen modellerin sinif bazli performanslarini daha ayrintili inceleyebilmek
amactyla karmagiklik matrisi (Confusion Matrix) analizleri gerceklestirilmistir. Karmasiklik
matrisi sayesinde hangi kusur smiflarinin daha bagarili 6grenildigi ve hangi smiflar arasinda
karismalar olustugu analiz edilmistir. Ozellikle benzer dokusal yapilara sahip kusur tiirlerinin

smiflandirilmasi sirasinda olusan hata dagilimlar1 detayli bigimde incelenmistir.

4.5. Metal Yiizey Kusur Tespit ve Simiflandirma Sonuclari

Bu boliimde, metal ylizey arizalarinin tespitinde ve siniflandirilmasinda onerilen attention-

tabanli Kolomogorov-Arnold ag1 ile SOTA modellerinin kiyaslanmasi i¢in detayli performans
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sonuglart sunulmustur. Deneysel ¢aligmalar sirasinda literatiirde metal yiizey arizalari icin
siklikla kullanilan X-SDD ariza veri seti kullanilmistir. Diigiik kontrastli yapilar, diizensiz
geometrik Oriintiiler, karmasik yiizey deformasyonlar1 ve kiigiik 6lgekli anomaliler igermesi
nedeniyle siniflandirma agisindan oldukga zor bir problem olusturmaktadir. Calismada dnerilen
modelin performansint degerlendirmek amaciyla ResNet50, DenseNet121, DenseNetl69,
EfficientNetV2-S, MobileNetV3, ConvNeXtV2-Nano, Vision Transformer (ViT), DeiT ve
Swin Transformer gibi farkli derin 6grenme mimarileri ile karsilastirmali analizler
gerceklestirilmistir. Tiim modeller ayn1 veri boliinmeleri, benzer egitim parametreleri ve ayni
veri artirma stratejileri kullanilarak egitilmistir. Boylece elde edilen sonuglarin adil ve giivenilir

bicimde degerlendirilmesi amaglanmistir.
4.5.1. Karsilastirmah Model Sonuglar:

Metal yiizey arizas1 X-SDD veri seti ve Onerilen modelle ortak parametreler kullanilarak Swin
transformer, Vision transformer, DeiT transformer, ResNet50, Inception V3, MobileNetV3,
EfficientNet, DenseNet169, DenseNet121 ve ConvNeXt mimarileri se¢ilmistir. Bu modellerin
20 epoch(iterasyon) boyunca egitim ve dogrulama dogruluk egrileri karsilastirmali olarak Sekil
20, Sekil 21, Sekil 22 ve Sekil 23’te karsilastirmali olarak verilmistir. Bu modellerin X-SDD
ile egitimi sirasinda transfer dgrenme ile sifirdan egitim gergeklestirilmistir. Onerilen modelde
oldugu gibi bu modellerde de sifirdan X-SDD veri setindeki arizalarin 6grenilmesi

amaclanmistir.
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Sekil 20. Karsilastirilan modellerinin X-SDD veri setindeki egitim dogruluklar1
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Sekil 21. Karsilagtirilan modellerinin X-SDD veri setindeki dogrulama dogruluklar:
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Sekil 23. X-SDD veri setinde modellerin bar grafikleriyle karsilastiriimasi
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En iyi performanst %83,4 egitim dogrulugu oraniyla DenseNet169 mimarisi ulagirken diger
modellerin ise ortalama %70 civarinda basar1 elde edebildigi goézlemlenmistir. Swin
transformer, DeiT transformer ve klasik transformer mimarileri ise ortalama bir performans
gostermistir. Ancak en diisiik performansi %59 egitim dogruluk oraniyla ConvNeXt mimarisi
elde etmistir. Sekil 24° te ise tiim karsilagtirilan modellerin ortak ROC egrileri sunulmustur.
Egitim ve dogrulama dogrularindan elde edilen performansa paralel olarak ROC egrisinde de

en iyi performanst %94,7 AUC degeriyle yine Swin transformer ulagabilmistir.
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Sekil 24. X-SDD veri setinde modellerin ortak ROC egrisi karsilastirilmasi

Sekil 25 te ise her bir modelin karigiklik matrisleri tek tek sunulmustur. Toplam 194 adet test
ornegi icerisinden ConvNeXt mimarisi 104 adet yanlis pozitif 6rneklere rastlanmistir. Burada
biiyiilk oranda modelin yanlhs smiflara yanlis ornekler atadigi anlamina gelmektedir. Deit
mimarisinde 90 adet yanlig atanmis Ornekler bulunmaktadir. Yine cogunlukla ConvNeXt
mimarisindeki yanlis atanan siniflara benzer bir paralellik gostermektedir. Diger mimarilere
gore nispeten yiiksek basar1 gosteren DenseNet121 ve DenseNet169 mimarilerinden yanlig
atanan Orneklerin sayis1 sirasityla 38 ve 46’ dir. EfficientNet mimarisinde 80 6rnek yanlis

smiflandirilirken InceptionV3 mimarisinde 56 ornek yanlhs smiflandirilmistir. MobileNet
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modelinden 96 Ornek, ResNet50 modelinden 76 ornek yanlis smiflandirilmistir. Swin
transformer mimarisinden 70 6rnek ve 76 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Tiim bu sonuglar géz
oniine alindigindan ROC egrisi ve egitim-dogrulama dogruluk egrisi sonuglarina paralel sekilde

en iyi sonucu DenseNet mimarileriyle elde edildigi ortaya ¢ikmustir.

Tiim sonuglar incelendiginde; tiim modellerin genellikle ‘finishing roll printing” sinifin1 ve ‘red
iron sheet’ ariza smiflarin1 kolaylikla ayirt edebildigi fark edilmistir. Ancak ayirt ediciligi en
diisiik olan siniflar da mevcuttur: ‘oxide scaled plate system’ sinifinda modellerin neredeyse bir
veya iki Ornegi ayirt edebildigi ancak diger tiim Ornekleri diger arizalarla karigtirarak yanlis

etiketledigi fark edilmistir.
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(j) Vision Transformer

Sekil 25. X-SDD veri setinde modellerin karmasiklik matrisi karsilastirilmasi




4.5.2. Onerilen Modelin Performans Analizi

Onerilen metal yiizey ariza tespiti ve siniflandirilmasi icin X-SDD veri setinden deneysel
sonuglar iiretilmistir. Onerilen attention-tabanli KAN mimarisi ile klasik bir CNN mimarisi ile
ortak hiper parametre ve katman bilgisi sayesinde adil bir karsilagtirma ortami hazirlanmistir.
Elde edilen sonuglar 6nerilen mimarinin daha yiiksek performansli sonuglar iirettigini ortaya
koymustur. Sekil 26’ da klasik CNN ile onerilen modelin egitim ve dogrulama dogruluklariin
karsilastirilmast sunulmustur. Klasik CNN modelinin X-SDD ariza smiflandirilmasinda elde
edilen egitim dogrulugu %82.4 iken dnerilen modelin egitim dogruluk oran1 %99.1 olarak elde
edilmistir. Sekil 27° de klasik CNN’in ve Sekil 28 de onerilen modelin egitim ve dogrulama

kesinlik, hassasiyet ve f1-score metrikleri agisindan karsilastirilmasi sunulmustur.

Elde edilen sonuglar incelendiginde bu performans farki, onerilen mimarinin karmasik yiizey
kusurlarina ait hem yerel hem de kiiresel 6zellikleri daha etkili bicimde 6grenebildigini
gostermektedir. Geleneksel CNN tabanli modeller ¢ogunlukla lokal konvoliisyon islemlerine
dayali 6zellik ¢ikarimi gergeklestirdiginden 6zellikle diisiik kontrastli, diizensiz geometrik
yapiya sahip ve kiigiik 6l¢gekli kusurlarim modellenmesinde sinirli kalabilmektedir. Buna karsin
onerilen modelde kullanilan ConvNeXtV2-Nano tabanli backbone yapisi, mekansal dikkat
mekanizmasi1 ve Kolmogorov-Arnold agi1 birlikte ¢alisarak daha giiclii temsil 6grenimi
saglamaktadir. Ozellikle dikkat mekanizmasi sayesinde modelin kusurlu bdlgelere
odaklanabilmesi, arka plan etkilerini azaltarak ayirt edici 6zelliklerin daha belirgin hale
gelmesine katki saglamistir. Ayrica KAN tabanli dogrusal olmayan temsil 6grenme yaklasimi
sayesinde karmagik yiizey Oriintiileri ve smiflar arasi ince farkliliklar daha basarili bigcimde

modellenebilmistir.

NEE

100 2 s
Epoch Epoch

(a) CNN modeli (b) Onerilen model
Sekil 26. Onerilen ve geleneksel CNN modelleri igin dogruluk degisimi
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Sekil 28. Onerilen model icin precision, recall ve f1-score degisimleri

Tablo 3. Onerilen ve CNN modelinin karsilastirmali smiflandirma performansi

Metrikler

CNN-model

Onerilen model

Egitim

Dogrulama

Egitim

Dogrulama

Accuracy

Precision
Recall

F1-Score

Specificity

0.8238
0.8173
0.8238
0.8188

0.9696

0.8466
0.8688
0.8466
0.8346
0.9742

0.9894
0.9894
0.9894
0.9894
0.9982

0.9841
0.9845
0.9841
0.9839
0.9971
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Sekil 29. Onerilen ve geleneksel CNN modelin karmasiklik matris karsilastirilmas:

False Positive Rate (1 - Specificity)

(a) Geleneksel CNN modeli
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Sekil 30. Onerilen ve geleneksel CNN modelin ROC egrisi karsilastiriimasi
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Sekil 31. Farkli ariza tiirleri i¢in metrik degerlerinin sinif bazinda karsilastiriimasi

Tablo 4. Onerilen ve CNN modelinin sinif-bazinda siniflandirma sonuglari

Ariza smiflart CNN modeli Onerilen model
P R Fl1 P R F1
Finishing roll printing 0.9524  0.6897  0.8000  0.9667 1.0000  0.9831
Inclusion 0.7692  0.8824 0.8219 0.9714 1.0000  0.9855
Iron sheet ash 0.7619 1.0000  0.8649 1.0000 1.0000  1.0000
Oxide scale of plate system 1.0000  0.1250  0.2222 1.0000  0.8750  0.9333
Oxide scale of temperature (o500 1 0000 09206  1.0000  0.9310  0.9643
system

Red iron sheet 0.9592  0.8545 0.9038 0.9821 1.0000  0.9910
Scratches 0.7083 0.9444 0.8095 1.0000 1.0000  1.0000
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Sekil 32. Onerilen ve geleneksel CNN modelin UMAP karsilastirilmasi

t-SNE Dimension 2
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Accuracy: 88.41%

t-SNE Dimension
t-SNE Dim
t-SNE Dimension

(b) Onerilen model

Sekil 33. Onerilen model ve geleneksel CNN modelin hata gérsellestirme sonuglari. Soldan

saga dogru ham CNN o6zellikleri, model tarafindan 6grenilen 6zellikler ve hata analizi.

Sekil 32 ve Sekil 33’ teki gorsellestirme sonuglar1 incelendiginde onerilen modelin siniflar
arasindaki dagilimlar1 geleneksel CNN modeline kiyasla daha iyi sekilde aywrt edebildigi
anlagilmaktadir. Bu durum modelin yiiksek temsil giicline sahip oldugunu ve farkli kusur
tiirlerini daha kararli bicimde ayirt edebildigini gostermektedir. Ozellikle klasik CNN
modelinde karigma gosteren bazi ariza smiflarinin onerilen KAN tabanli yapida belirgin
bicimde ayristig1 goriilmektedir. Elde edilen gorsel analizler, 6nerilen yaklasimin yalnizca
yiiksek dogruluk performansi sunmadigini, ayn1 zamanda daha gii¢lii ve agiklanabilir bir 6zellik

O0grenme yapisina sahip oldugunu dogrulamaktadir.
4.5.3. Gorsel Dikkat ve Aciklanabilirlik Analizi

Onerilen modelin anomali tespit yaklasimmin farkhi gorsellestirme ¢iktilar1 Tablo 5’ te
sunulmustur. Orijinal goriintiiler lizerinde gerceklestirilen analizlerde ilk olarak yogunluk
tabanli 6zellik haritalar1 olusturulmus, ardindan anomali skor haritast sonucuyla arizali
bolgelere modelin nasil dikkat ettigi ve yine benzer sekilde attention fiizyonu islemi ile
yogunluk haritas1 ve attention haritast birlestirilerek arizali olan bolgelerin daha fazla
vurgulanmasi saglanmistir. En son agamada ise orijinal goriintii iizerinde arizali olan bdlgelerin
belirtilmesiyle tiim bu gorseller verilmistir. Boylelikle onerilen modelin farkhi ariza tiirleri

iizerinde yliksek performansla arizali olan bolgeleri tespit edebildigi gdzlemlenmistir.

58



Tablo 5. Onerilen modelin anomali tespit performansi

Giris Yogunluk Anomali Fiizyon Tabanl Kusur Tespit
Goriintiisii Tabanl Ozellik Yogunluk Dikkat Haritas1 Sonucu
Haritasi Haritasi
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4.6. Kumas Yiizey Kusur Tespit ve Siniflandirma Sonuglari

Bu béliimde, kumas yiizey arizalarinin tespitinde ve smiflandirilmasinda onerilen denetimsiz
ariza tespit sistemi ve denetimli CNN-Transformer hibrit ag1 ile SOTA modellerinin
kiyaslanmasi icin detayli performans sonuclart sunulmustur. Deneysel c¢aligmalar sirasinda
kumas ylizey arizalar1 i¢in tez kapsaminda olusturulmus ariza veri seti kullanilmistir. Diisiik
kontrasth yapilar, diizensiz geometrik Oriintiiler, karmasik yiizey deformasyonlar1 ve kiigiik
Olgekli anomaliler igermesi nedeniyle smniflandirma agisindan oldukca zor bir problem

olusturmaktadir.

Calismada Onerilen modelin performansini degerlendirmek amaciyla ResNet50, DenseNet121,
DenseNet169, EfficientNetV2-S, MobileNetV3, ConvNeXtV2-Nano, Vision Transformer
(ViT), DeiT ve Swin Transformer gibi farkli derin 6grenme mimarileri ile karsilastirmali
analizler gerceklestirilmistir. Tiim modeller ayn1 veri boliinmeleri, benzer egitim parametreleri
ve ayn1 veri artirma stratejileri kullanilarak egitilmistir. Boylece elde edilen sonuglarin adil ve

giivenilir bicimde degerlendirilmesi amag¢lanmustir.

60



4.6.1. Karsilastirmah Model Sonuclar

Kumas yiizey arizasinda kullanilan veri seti ve onerilen modelle ortak parametreler kullanilarak
Swin transformer, Vision transformer, DeiT transformer, ResNet50, Inception V3,
MobileNetV3, EfficientNet, DenseNet169, DenseNet121 ve ConvNeXt mimarileri se¢ilmistir.
Bu modellerin 50 epoch boyunca egitim ve dogrulama dogruluk egrileri karsilastirmali olarak
Sekil 34, Sekil 35, Sekil 36 ve Sekil 37°de karsilastirmali olarak verilmistir. Bu modellerin
egitimi swrasida transfer 6grenme ile sifirdan egitim gerceklestirilmistir. Onerilen modelde
oldugu gibi bu modellerde de sifirdan kumas ariza veri setindeki arizalarin 6grenilmesi

amaclanmistir.

1.0 F Modeller
Swin Transformer
ViT

DeiT
MobileNetVv3
InceptionV3
DenseNet121
DenseNet169
ConvNeXt
EfficientNet
ResNet50
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<
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Epoch

Sekil 34. Karsilastirilan modellerinin kumas veri setindeki egitim dogruluklar1
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Sekil 35. Karsilagtirilan modellerinin kumas veri setindeki dogrulama dogruluklar1
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Sekil 36. Karsilastirilan modellerinin kumas veri setindeki dogruluk egrisi
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Sekil 37. Kumas veri setinde modellerin bar grafikleriyle karsilastirilmasi

En 1y1 performans1 %92,8 egitim dogrulugu oraniyla Swin transformer mimarisi ulasirken diger
modellerin ise ortalama %85 civarinda basar1 elde edebildigi gozlemlenmistir. Swin
transformer, DeiT transformer ve klasik transformer mimarileri ise ortalama bir performans
gostermistir. Ancak en diisiik performansit %72,2 egitim dogruluk oraniyla MobileNetV3
mimarisi elde etmistir. Sekil 38 te ise tiim karsilastirilan modellerin ortak ROC egrileri
sunulmustur. Egitim ve dogrulama dogrularindan elde edilen performansa paralel olarak ROC

egrisinde de en iyi performansi1 %99,5 AUC degeriyle yine Swin transformer ulasabilmistir.
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Sekil 38. Kumas veri setinde modellerin ortak ROC egrisi karsilastirilmasi

Sekil 39’ da ise her bir modelin karisiklik matrisleri tek tek sunulmustur. Toplam 541 adet test
ornegi icerisinden ConvNeXt mimarisi 66 adet yanlis pozitif 6rneklere rastlanmistir. Burada
biiyiik oranda modelin yanlig siniflara yanlis ornekler atadigi anlamima gelmektedir. Deit
mimarisinde 89 adet yanlis atanmig O6rnekler bulunmaktadir. Yine cogunlukla ConvNeXt
mimarisindeki yanlis atanan simiflara benzer bir paralellik gostermektedir. Diger mimarilere
gore nispeten yiiksek basar1 gosteren DenseNet121 ve DenseNet169 mimarilerinden yanlig
atanan Orneklerin sayis1 iki modelde de 58 dir. EfficientNet mimarisinde 126 6rnek yanlis
smiflandirilirken InceptionV3 mimarisinde 95 6rnek yanlis smiflandirilmistir. MobileNet
modelinden 173 o6rnek, ResNet50 modelinden 103 6rnek yanlis smiflandirilmistir. Swin
transformer mimarisinden 39 6rnek ve 92 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Tiim bu sonuglar goz
oniine alindigindan ROC egrisi ve egitim-dogrulama dogruluk egrisi sonuglaria paralel sekilde

en iyi sonucu Swin transformer ve DenseNet mimarileriyle elde edildigi ortaya ¢ikmustir.

Tiim mimarilerin Good-saglikli smifin1 ¢ok rahat sekilde arizalardan ayirt edebildigi halde

arizali olan simiflar1 ayirt etmekte zorlandig1 goriilmektedir. Good smifindan sonra en iyi ayurt
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edilebilen smiflar Horizontal ve Wrinklearizalardir. Bu smiflarin ayirt ediciligi diger smiflar
arasinda daha belirgin bir ariza goriintiisiinde oldugundan yiiksektir. Ariza siniflar1 arasinda
ayirt etmekte en ¢ok zorlanilan siniflar ise Hole ve Stain smiflaridir. Bu smiflarin 6zellikleri

incelendiginde; ortak noktalarinin hem birbirlerine benzerlik gostermesi hem de diisiik

kontrastli ve diizensiz yapida olmalaridir.
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Sekil 39. Kumas veri setinde modellerin karmagsiklik matrisi karsilastirilmasi
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4.6.2. Onerilen Modelin Performans Analizi

Onerilen kumas arizalarinin siniflandirilmasiyla ilgili olarak elde ettigi dogruluk, kesinlik, geri
cagirma ve fl-score metriklerinin egitim ve dogrulama sonuglar1 egim grafigi seklinde sirasiyla
Sekil 40, 41, 42 ve 43’te sunulmustur. Ayrica elde edilen performans ¢iktilarinin Tablo 6° da
sunularak egim grafikleri desteklenmistir. Onerilen modelin %97,72 egitim, %95,31 dogrulama
ve %97,78 test dogruluguna ulasmistir. Onerilen modelin ROC egrisi Sekil 44°te ve karmasiklik
matrisi Sekil 45°te sunulmustur. Bu matris incelendiginde 405 adet 6rnekten sadece 12 adedi
yanlis pozitif olarak etiketlendigi gozlemlenmistir. Tablo 7°de ise dnerilen modelin sinif bazli
olarak smiflandirma sonuglar1 verilmistir. Sekil 46’ te ise UMAP gorsellestirmeleriyle siniflar

arasindaki ayrimu etkili ve basarili sekilde yapabildigini ispatlanmustir.

Training vs Validation Accuracy

T =g=Train acc

== Val acc

0.9

0.8

Accuracy

07

0.6 q
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Sekil 40. Kumas veri setinde 6nerilen model i¢in dogruluk egrisi
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Sekil 41. Kumas veri setinde dnerilen model i¢in kesinlik egrisi
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Sekil 42. Kumas veri setinde dnerilen model i¢cin hassasiyet egrisi
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True Positive Rate (Sensitivity)
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Sekil 43. Kumas veri setinde onerilen model icin f1-skor egrisi

Tablo 6. Onerilen modelin kumas arizas1 siniflandirma performansi

Metrikler Egitim Dogrulama Test
Dogruluk 0.9772 0.9531 0.9778
Kesinlik 0.9773 0.9548 0.9779
Hassasiyet 0.9772 0.9531 0.9778
F1-Skor 0.9773 0.9530 0.9778
L o
' -
h ) e
08 = il
06 o £
04 s )
T — good (AUC = 1.000}
= - hale (AUC = 0.997)
) ".-~' = h:rizuntai \'fl.lC = 1000}
02 ebbda 0 500
Cam=T =+ Micro-average {AUC = 0.993)
e o
o0 k=" . . . — =
0.0 02 04 06 08 10

False Positive Rate (1 - Specificity)

Sekil 44. Kumas veri setinde 6nerilen modelin ROC egrisi
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True Label

Sekil 46. Kumas veri setinde dnerilen modelin UMAP gorsellestirme sonucu. (a) ham 6rnek

horizontal

stain

wirinkle

Tablo 7. Onerilen modelin kumas arizasi i¢in smif bazinda siniflandirma performansi

Predicted Label

horizontal

Number of Samples

True Label
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0

100.0%

&

Predicted Label

Sekil 45. Kumas veri setinde 6nerilen modelin karmasiklik matrisi

Simif Precision Recall F1 Ornek
Good 1.0000 1.0000 1.0000 44
Hole 0.9216 0.9792 0.9495 96
Horizontal 0.9753 1.0000 0.9875 79
Stain 0.9655 0.8936 0.9282 94
Wrinkle 1.0000 0.9891 0.9945 92

(a)

UMAP-3

e ood e hoe

»  horizontal @ stain

wrinkle

(b)

noktalar1 ve (b) 6grenilmis 6zellik uzay1

4.6.3. Denetimsiz Anomali Tespit Sonuclari

Percentage (%)

Onerilen cercevenin yerellestirme yetenegini ve karar verme davranisini daha iyi analiz etmek
icin, kusur inceleme hattina ¢esitli gorsellestirme ve yorumlanabilirlik stratejileri entegre

edilmistir. Onerilen ydntem, normallestirilmis anomali 1s1 haritalari, uyarlanabilir ikili
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yerellestirme maskeleri, kontur tabanli kusur sinirlari, seffaf anomali kaplamalar1 ve kenar
gelistirilmis kusur temsilleri de dahil olmak iizere ¢ok sayida anomaliye duyarl gorsellestirme
ciktist iiretir. Tablo 8’ de gosterildigi gibi, gorsellestirme ¢ercevesi orijinal girig goriintiisiinden,
uyarlanabilir anomali birlestirme modiiliinden iiretilen anomali 1s1 haritalarindan, esik tabanl
ikili maskelerden, kontur yerellestirme ¢iktilarindan, seffaf kaplama haritalarindan ve son

birlestirilmis kusur gorsellestirme sonuglarindan olugmaktadir.

Anomali yerellestirme siireci, Transformer tabanlh 6zellik sapmalari, bellek glidiimlii benzerlik
yanitlar1 ve Mahalanobis istatistiksel mesafe Ol¢iimlerini birlestiren 6nerilen uyarlanabilir ¢ok
kriterli anomali analiz stratejisi tarafindan yonlendirilmektedir. Olusturulan anomali aktivasyon
haritalari, 6grenilen normal 6zellik dagilimindan sapmalar1 temsil eder ve potansiyel ylizey
kusurlariyla iliskili uzamsal bolgeleri vurgular. Daha yiiksek aktivasyon yogunluklari, flizyon
mekanizmasi tarafindan iretilen daha giicli anomali giiven puanlarmi gosterir. Anormal
bolgelerin gorsel ayrimmi iyilestirmek ve lokalizasyon yorumlanabilirligini artirmak icin
Inferno, Turbo ve Magma tabanli 1s1 haritalar1 da dahil olmak iizere farkli renk haritas

gosterimleri kullanilir.

Daha uzamsal olarak tutarli lokalizasyon sonuglar1 elde etmek i¢in, anomali haritalarina adaptif
esikleme ve morfolojik iyilestirme islemleri uygulanir. Anomali puani dagilimma dayal
istatistiksel esik tahmini kullanilarak ikili kusur maskeleri olusturulurken, morfolojik agma ve
kapama islemleri gliriiltiiyii bastirir ve yapisal siirekliligi iyilestirir. Ek olarak, kusur smirlarimi
acikca gorsellestirmek ve yiizeydeki geometrik diizensizlikleri vurgulamak i¢in kontur ¢ikarimi
kullanilir. Gradyan tabanli kenar ¢ikarimi yoluyla elde edilen kenar gelistirilmis gosterimler,

ince kusur yapilariin ve siir gegislerinin goriiniirliigiinii daha da iyilestirir.

Son olarak, Onerilen flizyon gorsellestirme stratejisi, kapsamli ve aciklanabilir bir kusur
lokalizasyon ¢iktis1 olusturmak i¢in anomali 1s1 haritalarni, kontur bilgilerini, seffaf katmanlar1
ve kenar gelistirilmis gosterimleri entegre eder. Farkli ozellik gosterimlerinden gelen
tamamlayic1 uzamsal ve istatistiksel bilgileri birlestirerek, dnerilen gorsellestirme hatti, kusur
bolgelerinin daha saglam bir sekilde yorumlanabilirligini ve daha dogru bir sekilde
smirlandirilmasini saglar. Bu gorsellestirme sonuglari, dnerilen ¢ergcevenin, endiistriyel ylizey
dokularmin yapisal ozelliklerini korurken, kusura duyarli bolgeleri etkili bir sekilde

vurgulayabildigini gostermektedir.
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Tablo 8. Onerilen hata tespit gergevesinin islem asamalar1 boyunca gorsel yorumlanmasi

inferno
Is1

Turbo Is1 Ikili Fii
urno Ist Kontur Kaplama uzyon
] Haritasi Maske Ciktisi
Haritas:

Orijinal

‘ 'AJ

el L
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4.7. Genel Tartisma ve Yorum

Bu caligmada metal ve kumas yiizey kusurlarinin tespiti ve smiflandirilmasi amaciyla derin
Ogrenme tabanli iki farkli yaklasim gelistirilmis ve kapsamli deneysel analizler
gerceklestirilmistir. Ik yaklasimda attention destekli Kolmogorov-Arnold ag1 tabanli bir metal
yiizey kusur smiflandirma sistemi Onerilmis, ikinci yaklasimda ise Transformer tabanli
denetimsiz anomali tespit sistemi ile CNN-Transformer hibrit yapisina sahip denetimli kumas
kusur siniflandirma sistemi birlikte kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, onerilen
yontemlerin hem dogruluk performansi hem de agiklanabilirlik acisindan basarili sonuglar

sundugunu gostermektedir.

Metal yiizey kusur siniflandirma deneylerinde 6nerilen attention destekli KAN mimarisi, klasik
CNN tabanli modellere gore belirgin performans artis1 saglamstir. Ozellikle diisiik kontrastli,
karmagsik geometrik yapiya sahip ve kiigliik olcekli kusurlarin siiflandirilmasinda 6nerilen
modelin daha basarili sonuglar {iirettigi gorilmiistiir. ConvNeXtV2-Nano tabanli backbone
yapist sayesinde giiclii yerel ozellik temsilleri elde edilirken, mekansal dikkat mekanizmasi
modelin kusurlu bélgelere yogunlagmasini saglamistir. Ayrica Kolmogorov-Arnold agi tabanli
dogrusal olmayan temsil 6§renme yapisi sayesinde yiizey kusurlarina ait karmasik oriintiiler

daha basarili bigimde modellenebilmistir.

UMAP ve t-SNE gorsellestirme sonuglar1 incelendiginde onerilen modelin 6zellik uzayinda
smiflar1 daha belirgin bigimde ayristirdigi gozlemlenmistir. Klasik CNN modelinde baz1 kusur
smiflar1 arasinda ortiismeler olusurken, onerilen KAN tabanli yapida daha kompakt siif
kiimeleri elde edilmistir. Bu durum modelin yiiksek ayirt edici temsil 6grenme kapasitesine
sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle attention mekanizmasi sayesinde kusurlu bdlgelerin

on plana ¢ikarilmasi, siniflar aras1 ayrimin giliglenmesine katki saglamistir.

Kumas ylizey analizlerinde gelistirilen Transformer tabanl denetimsiz anomali tespit sistemi,
normal veri dagilimmi basarili bigcimde Ogrenerek kusurlu bolgeleri yiiksek dogrulukla
belirleyebilmistir. Memory bank yapis1 sayesinde normal orneklere ait temsil uzayi
olusturulmus, Transformer temsil sapmalar1 ve Mahalanobis mesafesi kullanilarak anomalili
bolgeler tespit edilmistir. Ozellikle Mahalanobis tabanl: istatistiksel dagilim modellemesinin
diistik kontrastli ve karmasik ylizey kusurlarinin belirlenmesinde onemli katki sagladigi

gorilmiistiir.
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Ogrenilebilir fiizyon mekanizmas: sayesinde farkli anomali skorlar1 adaptif bicimde
birlestirilmis ve daha kararli anomali haritalar1 elde edilmistir. Transformer temsil sapmasi,
memory bank uzakligi ve Mahalanobis skorlarinin birlikte degerlendirilmesi, tek bir anomali
kriterine dayali sistemlere kiyasla daha giiglii performans saglamistir. Gorsel sonuglar
incelendiginde attention fusion yapismin kusurlu bolgeleri daha belirgin hale getirdigi ve yanls

pozitif bolgeleri azalttig1 gozlemlenmistir.

Denetimli kumas kusur smiflandirma asamasimnda CNN-Transformer hibrit yapisi kullanilarak
hem yerel dokusal 6zellikler hem de kiiresel baglamsal iliskiler birlikte 6grenilmistir. CNN
katmanlar1 ince dokusal detaylar1 basarili sekilde ¢ikarirken, Transformer yapisi goriintii
icerisindeki uzun menzilli iligkileri modelleyebilmistir. Kanal dikkat mekanizmasi ise dnemli
ozellik kanallarmi1 6n plana ¢ikararak modelin ayirt edici temsil 6grenme kapasitesini
artrmugtir. Elde edilen sonuglar hibrit yapimin geleneksel CNN ve yalnizca Transformer tabanl

modellere gore daha basarili performans sundugunu gostermektedir.

Calismada attention haritalari, anomali yogunluk haritalar1 ve kusur bindirme sonuglari
kullanilarak modellerin gorsel agiklanabilirlik performanslar1 da degerlendirilmistir. Gorsel
analizler incelendiginde Onerilen modellerin karar verme siirecinde kusurlu bdlgelere
yogunlastig1 goriilmiistiir. Bu durum gelistirilen sistemlerin yalnizca yiiksek dogruluk
sunmadigini, ayn1 zamanda giivenilir ve agiklanabilir yapilar ortaya koydugunu géstermektedir.
Ozellikle endiistriyel kalite kontrol uygulamalarinda aciklanabilir yapay zeka sistemleri biiyiik

Onem tasimaktadir.

Bununla birlikte ¢alismanin bazi sinirliliklar: da bulunmaktadir. Kullanilan veri setleri belirli
yiizey tiirleri ile smirlidir ve farkli {iretim ortamlarinda olusabilecek degisken aydinlatma,
sensor giiriiltiisii ve karmasik ylizey yapilar1 performansi etkileyebilir. Ayrica Transformer
tabanli yapilarin yiiksek hesaplama maliyetine sahip olmasi ger¢ek zamanli uygulamalarda ek

optimizasyon ihtiyact dogurabilmektedir.
Gelecek ¢aligmalarda daha biiyiik ve farkli endiistriyel veri setleri lizerinde capraz veri seti

analizleri gergeklestirilebilir. Ayrica hafifletilmis Transformer mimarileri, self-supervised

o0grenme yaklasimlari ve ¢ok 6lgekli attention mekanizmalari1 kullanilarak daha gii¢lii ve daha
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hizli sistemler gelistirilebilir. Bunun yaninda gercek zamanli iiretim hatlarina entegre

edilebilecek optimize edilmis gomiilii sistem ¢oziimleri lizerine ¢alismalar yapilabilir.

Sonug olarak bu tez calismasinda gelistirilen attention destekli KAN tabanli metal yiizey kusur
smiflandirma sistemi ile Transformer destekli kumas yilizey anomali tespit ve siniflandirma
sistemlerinin yiiksek performansli, aciklanabilir ve genellestirilebilir yapilar sundugu
gorilmiistiir. Elde edilen deneysel bulgular, onerilen yontemlerin akilli kalite kontrol sistemleri

ve endiistriyel otomasyon uygulamalari i¢in etkili bir ¢6ziim ortaya koydugunu gostermektedir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Akilli iiretim sistemlerinde {iriin arizalarmnin teshisinin otomatik olarak belirlenebildigi
yenilik¢i ¢oziimlere olan ihtiya¢ son zamanlarda artmistir. Bu baglamda son yillarda endiistriyel
stireclerdeki iiriin ariza tespit ve siniflandirilmasi ile ilgili olarak gelistirilmis bir¢ok g¢aligma
mevcuttur. Gelistirilen yOntemlerin biiyiikk ¢ogunlugu ise derin 6grenme modellerine
dayanmaktadir. Endiistriyel iiretim siireclerinde ylizey kusurlarinin erken asamada dogru
sekilde belirlenmesi, {iriin kalitesinin artirilmasi, iiretim maliyetlerinin azaltilmasi ve insan
kaynakli hata oranlarinin diisiiriilmesi acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Geleneksel goriintii
isleme yontemleri; karmasik yiizey yapilari, diisiikk kontrasthh kusurlar ve degisken tlretim
kosullar1 karsisinda sinirh performans gosterebildiginden, bu ¢aligmada modern derin 6grenme

mimarileri kullanilarak daha giiclii ve genellestirilebilir sistemler gelistirilmistir.

Tez ¢alismasinda metal ve kumas yiizeylerindeki arizalarin tespit ve siniflandirilmasi i¢in iki
farkli yenilik¢i ¢coziimler gelistirilmistir. Calismanin ilk boliimiinde metal ylizey arizalarinin
teshisi i¢in attention destekli Kolmogorov-Arnold agi tabanli yeni bir derin 6grenme mimarisi
onerilmistir. Onerilen yapida ConvNeXtV2-Nano tabanli backbone mimarisi kullanilarak
yiiksek seviyeli 6zellik temsilleri elde edilmis, ardindan mekansal dikkat mekanizmasi ile
kusurlu bolgelerin 6n plana ¢ikarilmasi saglanmistir. Elde edilen 6zellikler 6grenilebilir
havuzlama mekanizmas1 ile sikistirilmis ve son asamada Kolmogorov-Arnold agina
aktarilmistir. KAN tabanli yap1 sayesinde klasik tam baglantili katmanlara gore daha esnek

dogrusal olmayan temsil 6grenimi gerceklestirilmistir.

X-SDD ¢elik yiizey kusur veri seti iizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda
onerilen modelin oldukg¢a yiiksek dogruluk performansi sergiledigi gortilmiistiir. Egitim
dogrulugu %98,94, dogrulama dogrulugu ise %98.41 olarak elde edilmistir. Ayrica klasik CNN
tabanli modeller ile gergeklestirilen karsilastrmali analizlerde 6nerilen yaklagimin belirgin
performans istiinliigii sagladig1 gozlemlenmistir. Ozellikle diisiik kontrastli ve karmasik
geometrik yapiya sahip yiizey kusurlarmin siniflandirilmasinda attention mekanizmasinin ve

KAN tabanli dogrusal olmayan 6grenme yapisimin 6nemli katki sagladig1 belirlenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde ise kumas ylizey arizalarmin tespit ve teshisi i¢in Transformer
tabanli denetimsiz bir mimari olusturulmustur. Bu ¢alismanin ana katkis1 sudur ki modelin
sadece normal kumas goriintiilerini kullanarak arizali olan Ornekleri tespit edilebilmesini

saglamaktir. Boylece nadir goriilen arizalarda veya ariza gdriintiisii fazla olmayan durumlarda
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bu arizalarm da tespit edilebilmesi avantaji sunmaktadir. Onerilen modelin kanal dikkat
mekanizmasi ile once Onemli olan arizali bolgelerin vurgulandigi sonra da bu 0Ozellik
haritalarinin, Memory bank tabanli temsil Ogreniminden elde edilen 06zelliklerin ve
Mahalanobis mesafesinden elde edilen 6zelliklerin adaptif flizyon yaklasimiyla birlestirilerek
ariza kayip fonksiyonu olusturulmustur. Ogrenilebilir fiizyon mekanizmasi ile farkli anomali

skorlarinin adaptif bigimde birlestirilmesi sistemin lokalizasyon bagarisini artirmustir.

Denetimli siniflandirma agamasinda gelistirilen CNN-Transformer hibrit yapisi sayesinde hem
lokal dokusal 6zellikler hem de kiiresel baglamsal iliskiler birlikte modellenmistir. Kanal dikkat
mekanizmas1 sayesinde Onemli Ozellikler 6n plana c¢ikarilmis ve modelin siniflandirma
performans artirilmistir. Elde edilen %97,78 test dogrulugu onerilen yaklasimin etkinligini

gostermektedir.

Her iki calismada da onerilen modellerin girdi test goriintiileri lizerinde anomali bolgelerin
tespit edildigi bolgelerin vurgulandigi ¢iktilar verilmistir. Ozellikle endiistriyel kalite kontrol
sistemleri agisindan onemli katkilar sunmaktadir. Agiklanabilir attention haritalar1 sayesinde
modellerin karar verme siiregleri analiz edilebilmekte ve sistem gilivenilirligi artirilmaktadir.
Ayrica gelistirilen yontemler yalnizca metal ve kumas yiizeyleriyle smirli olmayip farkl

endiistriyel yiizey analiz problemlerine de uyarlanabilecek potansiyele sahiptir.

Gelecek ¢aligmalarda multimodal veri yapilari, self-supervised 6grenme yaklasimlar1 ve gercek
zamanli gomiili sistem optimizasyonlar1 iizerine c¢alismalar gerceklestirilebilir. Ayrica
federated learning ve edge Al tabanli sistemler kullanilarak iiretim hatlarinda diisiik gecikmeli

akillr kalite kontrol sistemleri gelistirilebilir.
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