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TESEKKUR
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OZET

KUMAS ORUNTULERINDE BULUNAN TEKLI ve COKLU DEFOLARIN
MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI ile TESPITI ve
KARSILASTIRILMASI

ABDELRAHMAN ELSAYED ALY ELKASAS
Yiiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miihendisligi Bolimii
Danisman: Prof.Dr. Mehmet Sirag OZERDEM
Haziran 2025, 108 sayfa

Tekstil endiistrisinde kalite kontrol siirecleri, tiretim verimliligi ve {irlin kalitesi i¢in ¢ok
onemlidir. Geleneksel yontemlerle defo tespiti, 6zellikle dokusuz kumaslarda kiigiik ve
diizensiz defolar nedeniyle zordur. Dokusuz kumaslarda defo tespiti sorununa derin 6grenme
tabanli yenilik¢i bir ¢dziim bu c¢alisma tarafindan sunulmustur. Yapay Zeka (Artificial
Intelligence, Al) tabanli Nesne Tespiti (Object Detection, OD) ve Transfer Ogrenimi (Transfer
Learning, TL) yontemlerinin kullanilmasi, bu durumda kumag defolarinin otomatik ve yiiksek
dogrulukla siniflandirilmasini saglamay1 amaglamaktadir.

Calismada, Roboflow platformunda etiketlenen ve Ozgiin c¢ektigimiz bir veri seti
kullamlmigtir. Toplam 1239 goriintiiden olusan veri setinde dort farkli defo smifi
(yag_damlasi, LYC, igne kirigi ve patlak) yer almaktadir. Yapilan 2584 etiketleme ile
ortalama 2.1 defo bulunmustur. OD yaklasiminda YOLOvS, YOLOvS8, YOLOV9 ve
YOLOvVI1 modelleri kullanilirken, TL yaklasiminda VGG16, ResNet50, EfficientNet BO,
DenseNet121, MobileNet V2 ve Inception_ V3 modelleri tercih edildi. Modeller, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar1 dahil olmak {izere ¢esitli metriklerle degerlendirilmistir.

YOLOvVS5m, tiim siniflarda 0.244 giiven seviyesinde ve 0.81 F1 skoru ile bir performans
sergilemistir. YOLOv8m 0.268 giiven seviyesi ve 0.75 F1 skoru, YOLOv9-c 0.286 giiven
seviyesi ve 0.73 F1 skoru, YOLOv11-m ise 0.290 giiven seviyesi ve 0.74 F1 skoru elde
etmigtir. TL modelleri, her imgede tek defo igeren diizenlenmis veri setinde %99-100 test
dogrulugu ile yiiksek performans gostermis; VGG16, DenseNet121 ve MobileNet V2 %100
dogrulukla 6ne ¢ikarken, ResNet50 %99.04 ile en diisiik sonucu vermistir. Ancak, her imgede
birden fazla defo igeren orijinal veri setinde TL modellerinin performanslar1 diismiis; VGG16
%87.30, EfficientNet BO %77.38, Inception V3 9%57.54, ResNet50 %47.22 ve
MobileNet V2 %37.30 dogruluk oranlari elde edilmistir. Deneyler, kumaslarin bir inceleme
makinesi lizerinden gectigi ve modellerin ger¢ek zamanli analiz yaptig1 bir sistem kullanilarak
yiiritilmistiir.

Bu ¢alisma, dokusuz kumaglardaki defolari belirlemek i¢in derin ogrenme tekniklerini
kullanmanin yararli oldugunu gostermistir. Ayrica, tekstil endiistrisindeki kalite kontrol
prosediirlerine yardime1 olmak amaciyla bu teknikleri gelistirmeyi hedeflemistir. Gelecekte,
sistemin ¢esitli kumas tiirlerinde test edilmesi ve daha fazla defo smifinin eklenmesi,
yontemin daha genellestirilebilir hale gelmesine yardimci olabilir.

Anahtar Kelimeler: Makine O6grenmesi, Dokusuz Kumas, Defo Tespiti, Nesne Tespiti,
Transfer Ogrenimi, YOLO Modelleri
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ABSTRACT

DETECTION AND COMPARISON OF SINGLE AND
MULTIPLE DEFECTS IN FABRIC PATTERNS USING
MACHINE LEARNING METHODS

ABDELRAHMAN ELSAYED ALY ELKASAS
Master of Science in Department of Electrical And Electronic

Engineering
Supervisor: Prof.Dr. Mehmet Sirac OZERDEM
June 2025, 108 pages

In the textile industry, quality control processes are very important for production efficiency
and product quality. Defect detection with traditional methods is difficult, especially in
nonwoven fabrics, due to small and irregular defects. An innovative deep learning-based
solution to the problem of defect detection in nonwoven fabrics is presented by this study. The
use of Artificial Intelligence-Based Object Detection (OD) and Transfer Learning (TL)
methods aims to provide automatic and high-accuracy classification of fabric defects in this
case.

In the study, an original dataset labeled on the Roboflow platform and captured by us was
used. In the dataset consisting of a total of 1239 images, four different defect classes
(yag_damlasi, LYC, igne kirigi and patlak) and 2584 labelings, an average of 2.1 defects were
found. In the Object Detection approach, YOLOvS, YOLOv8, YOLOvI1 and YOLOV9
models were used, while in the Transfer Learning approach, VGG16, ResNet50,
EfficientNet B0, DenseNet121, MobileNet V2 and Inception V3 models were preferred. The
models were evaluated with various metrics including accuracy, precision, sensitivity and F1
scores.

YOLOvV5m demonstrated a notable performance with a confidence level of 0.244 and an F1
score of 0.81 across all classes. YOLOv8m achieved a confidence level of 0.268 and an F1
score of 0.75, YOLOV9-c a confidence level of 0.286 and an F1 score of 0.73, and YOLOv11-
m a confidence level of 0.290 and an F1 score of 0.74. Transfer Learning (TL) models
exhibited high performance on the curated dataset with a single defect per image, achieving
test accuracies between 99% and 100%; VGG16, DenseNet121, and MobileNet V2 stood out
with 100% accuracy, while ResNet50 recorded the lowest result at 99.04%. However, on the
original dataset with multiple defects per image, the performance of TL models declined,
yielding accuracy rates of 87.30% for VGG16, 77.38% for EfficientNet B0, 57.54% for
Inception_V3, 47.22% for ResNet50, and 37.30% for MobileNet V2. The experiments were
conducted using a system where fabrics were passed through an inspection machine, enabling
real-time analysis by the models.

This study has shown that using deep learning techniques to identify defects in nonwoven
fabrics is useful. It also aims to develop these techniques to assist in quality control procedures
in the textile industry. In the future, testing the system on various types of fabrics and adding
more defect classes can help make the method more generalizable.

Keywords: Deep Learning, Nonwoven Fabrics, Defect Detection, Object Detection, Transfer
Learning, YOLO Models
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1. GIRiS

Tekstil sektoriinde kalite kontrol, hem liretimin sorunsuz ilerlemesi hem de iirtinlerin
ylksek standartta olmasi i¢in cok 6nemlidir. Kumaslardaki defolar1 tespit etmek de bu
siirecin 6nemli bir parcasidir. Uretim siirecinde ortaya c¢ikabilecek problemleri
erkenden tespit etmek, iiriin kalitesini yiikseltir ve maliyetleri diisiiriir. Ozellikle
dokusuz kumaslarda defo bulmak daha zordur, bunun nedeni ise bu kumaslarin
homojen olmasi ve defolarin (6rnegin igne delikleri, yirtiklar veya yag lekeleri) kii¢iik
veya farkli sekillerde olabilmesidir. Bu tiir defolari tespit etmede; makineyi durdurarak
kumasi incelemek, liretim sonrasi elle kontrol etmek veya basit yazilimlar kullanmak
gibi yontemlerin kullanildig1r goriilmiis ancak bu tiir defolarin tespitinde yetersiz
kaldig1 goriilebilmistir. Bu nedenle, daha gelismis ve otomatik sistemlere ihtiyac

duyulmaktadir.

Son zamanlarda, Al ile calisan sistemler, kumaglardaki defolarin tespitinde iyi bir
¢6ziim oldugu ve ozellikle Nesne Tespiti (Object Detection, OD) ve Transfer Ogrenimi
(Transfer Learning, TL) gibi yaklasimlarin, eski yontemlere kiyasla daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ornegin, Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)
ve Bir Kez Bakarsin (You Only Look Once, YOLO) gibi modeller, kumas defolarini
hizli ve dogru bir sekilde tespit ettigi i¢in fabrikalarda kullanilmaktadir. Ancak,
dokusuz kumaglarla ilgili ¢alismalar heniiz yeterli olmamakla birlikte, Kahraman ve
Durmusoglu, bu konuda daha fazla derin 6grenme ¢alismasina ve 6zel verilere ihtiyag
oldugunu belirtmistir [1]. Ayrica, dokusuz kumaslarin diiz yapisi, defolarin tespitini
zorlastirdig1 ve bu nedenle, dokusuz kumaslardaki defolar tespit etmek i¢in yeni ve

farkli ¢oziimlerin gelistirilmesi gerektigi gortilmustiir.

Bu tez calismasi, Al kullanarak dokusuz kumaslardaki defolarin tespitine
odaklanmistir. Derin 6grenme ile nesne tanima ve bilgi aktarimi teknikleri
birlestirilerek, kumaslardaki defolarin otomatik olarak ve dogru bir sekilde tespit
edilmesine ¢alisilmistir. Bu tez kapsaminda hazirlanmis bir veri seti kullanilmistir. Bu
veri seti, dokusuz kumaslarin tarafimizdan kayda alinan ve Roboflow platformin'da
etiketlenen imgelerden olugmaktadir. Toplam 1239 imgeden olusan bu veri setinde,

dort farkli defo tiirii (yag damlasi, LYC, igne kirigi, patlak) bulunmaktadir ve her



imgede ortalama 2.1 defo olacak sekilde 2584 isaretleme yapilmistir. Bu veri seti,

dokusuz kumaslardaki defo bulma ¢aligmalarina 6nemli bir destek saglamaktadir.

Calismada kullanilan veri setinin kapsamindaki oriintiiler tek defo veya ¢oklu defo
icerebilmektedir. Tez kapsaminda Onerilen yaklagimlara gére s6z konusu veri seti
tizerinden iki farkli veri seti elde edilmistir. Bunlar; a) Her oriintii tek defo icerecek
sekilde veri seti olusturulmusg ve TL yontemleri (VGG16, ResNet50, EfficientNet B0,
DenseNet121, MobileNet V2 ve Inception_V3) uygulanmistir. b) Her imgede ¢oklu
defo olabilecek sekilde etiketlendirilerek, OD yontemler (OLOvS, YOLOvVS, YOLOV9
ve YOLOvI1l) uygulanilmigtir. OD modelleri dogruluk agisindan endiistriyel
uygulamalarda avantaj saglarken, TL modelleri ise sinirli veri setlerinde bile yiiksek
genellestirme kapasitesi sunmast 6nemli bir bulgudur ki bu yaklagimlarin tez

kapsaminda kullanilmasinin temel sebebidir [2].

Oriintiilerin anlhk olarak kayda almmasi ve alman &riintiide defo olup olmadigima
iligkin tespitin online olarak yapilmasi seklinde kurulan deney diizenegi, tez
kapsaminda basariyla kurulmustur. Elde edilen 6zgiin veri seti kullanilarak OD ve TL
yontemleri ile defolarin tespiti ve yoOntemlerin karsilastirilmas: amaglanmistir.
Calisma, tekstil sektoriinde kalite kontroliinii iyilestirmeyi ve otomatik defo bulma

sistemlerinin kullanilabilirligini artirmay1 hedeflemektedir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu boliimde, dokusuz kumaslardaki defolarin tespiti {izerine yapilan arastirmalar iki
ayr1 asamada ayrintili olarak incelenmistir: (1) defolarin tespiti i¢in kullanilan araglar
ve diizenekler, (2) defolarin tespiti igin kullanilan derin 6grenme ydntemleridir. ilk
asama, iretim sirasinda ve sonrasinda calisan diizenekler seklinde alt basliklara
ayrilmistir. Ikinci asamada ise TL ve OD yontemleri ayr1 ayr1 ele alinmustir.

2.1 Defolarin Tespiti icin Kullamlan Diizenekler

Tekstil isinde kumaslardaki defolar1 tespit etmek, {iretimin kalitesini ve hizim

dogrudan etkileyen 6nemli bir adimdir.

Sekil 2.1 Insanlarin denetledigi kumas kontrol diizenleri

Kumas fabrikalarinda, Sekil 2.1'de goriildiigli lizere, defolarin tespitinin genellikle
insanlar tarafindan gergeklestigi goriilmektedir. Ancak bu yontem genellikle yeterince
1yl sonu¢ vermedigi ve yaklasik %70 basar1 oram elde edildigi firma yetklilerinde
ogrenilebilmektedir. Ornegin gz yanilmasi, dikkatin dagilmasi, uzun siire bakmaktan
kaynaklanan bas agrilar1 gibi saglik sorunlarindan dolay1 otomatik sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir [3]. Otomatik kumas inceleme sistemleri, bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in
yapilmis ve genellikle dort ana pargadan olusmakatdir: 151k, kamera, mercek ve

yazilimdir [4].



Uretim sirasinda anlik olarak inceleme yapan sistemler ve iiretim bittikten sonra
kontrol amagh calisan sistemler olmak {izere iki farkli yaklasim vardir [5]. Bilimsel
caligmalarda, otomatik kumas inceleme sistemleri genellikle sabit ve hareketli kamera
sistemleri olarak siniflandirilmistir. Sabit kamerali sistemler, daha net goriintiiler alma
konusunda basarili oldugu ancak daha maliyetli ve kurulumunun daha zor oldugu
goriilmektedir [6]. Hareketli kamera igeren sistemler daha ucuz ve iiretim esnasinda
kontrole olanak tanir. Ancak kumas iiretildikten sonra defolarin tespitinin saglanmasi,
bu sistemlerin kumas kalitesi artirma konusunda yetersiz kaldiginin bir gostergesidir

[5]. Bu boliimde, defolarin tespitinde kullanilan sistemler hakkinda bilgi verilmistir.

2.1.1 Uretim esnasinda defo tespit makineleri

Tekstil sektoriinde, liretim sirasinda anlik olarak defolar1 bulan sistemler, kayiplar
azaltmak ve kaliteyi yiikseltmek i¢in ¢ok Onemlidir. Bu sistemler, kumas iiretim
hiziyla birlikte defolar1 anlik fark edebilir ve iiretimde bir sorun oldugunda hizlica
miidahale etme sans1 verir. Ornegin, iiretim sirasinda bir ignenin kirildiginm fark
edilmesi, defonun tim kumasa yayilmasini engelleyebilir ve kalitesiz kumas

tiretiminin Oniine gegebilir [7].

Calisan diizenekler hakkinda yazilanlarda, iiretimde kullanilan diizenekler hem
hareket edebilen hem de sabit donanimli sistemleri igerir. Talu ve Varjovi (2023), kot
kumaslarin dokuma makinelerinde anlik incelenmesi i¢in hareketli ve kamera igeren

bir diizenek gelistirmistir. Bu sistem, diiz bir ray lizerinde giden bir kameradan olusur

ve kamera hareketini kumays tiretim hizina gore ayarlayabilimektedir.

Sekil 2.2 Cyclops hareketli kamera sistemi [5]



Sekil 2.2'de goriildiigii gibi, sistem bir dokuma makinesine takili diiz bir ray ve bu ray
tizerinde hareket eden bir kameradan olusur [5]. Ancak, bu sistemin en biiylik sorunu,
sadece aralikli dokunmus kumaslarda ise yaramasi ve ayri bir bilgisayara ihtiyag
duymasidir. Cyclops (BMSvision, 2019) gibi hareketli kamera sistemleri de benzer
problemlerle karsilasmistir; bu sistem sadece bazi kumas cesitlerinde calisabilir ve
pahali oldugu i¢in ¢ok fazla kullanilmamaktadir. Sekil 2.2'de Cyclops sistemine uygun
bir 6rnek verilmistir; bu sistem bir dokuma makinesi iizerinde ¢alisan hareketli bir

kamera diizeninden olusmaktadir [8].

Sabit kamera sistemleri, iiretim sirasinda da kullanilabilir. Ornegin, Schneider ve Aach
(2012), dokuma makinelerinde defolar1 anlik bulmak i¢in sabit bir ¢izgi kamera sistemi
Onermistir. Bu sistem; hizli diretilen kumaslari incelemek icin ¢izgi 1siklarla

desteklenmis ve defolar %85 oraninda basariyla tespit edilebilmistir.
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Sekil 2.3 Cizgi kamera sistemi kurulumu [9]

Sekil 2.3'te goriildiigii gibi, sistem bir dokuma makinesine takilmis bir ¢izgi kamera
ve ona ek olarak LED isiklardan olusmaktadir [9]. Ancak, bu tiir sistemler pahali ve
cok sayida kamera gerektirdiginden, kullanim alanlar1 kisithdir. Ayrica, sabit kamera
sistemlerinin kumas iiretim hizina ayak uydurmakta zorlanmasi, kii¢lik ve diizensiz
defolarin (6rnegin, dokusuz kumaglardaki yag lekesi veya yirtik gibi) gdzden
kagmasina yol agabilmektedir [10].

Bu tez kapsaminda Onerilen diizenek, iiretim sirasinda anlik inceleme yapabilen sabit

bir kamera diizenegidir. Bu diizen, 6zellikle dokusuz kumaglar i¢in yapilmis bir



kontrol cihazinda ¢alisir ve birgok yiiksek ¢oziintirliiklii kamera ile kumasin yiizeyini
inceler. Diizenegin en iyi yani, defolar: tespit etme bagarisinin yiiksek olmasidir. Ek
olarak, diizenek kumasin iiretim hizina ayak uydurabildigi ve anlik tespit edebilme ve
defolar1 anlhik tespit ederek iiretim kayiplarini en aza indirebilmektedir. Bu
ozellikleriyle, calisan diizenek, alandaki hareketli kamera diizeneklerinin kumasg
tiiriine baglh kisitlamalarin1 ve sabit diizeneklerinin yiiksek fiyat sorunlarini ortadan
kaldirmaktadir. Ozellikle dokusuz kumaslarin benzer yapisi ve rastgele defolar
diisiiniildiiglinde, Onerilen diizenegin yiiksek c¢oziiniirlikklii inceleme yetenegi ve

yiiksek tepit bagarimi ile alana 6nemli bir katk: saglayacagi diistiniilmektedir.

2.1.2 Uretimden sonra defo tepit makineleri

Tekstil sektoriinde, tamamlanmus iirlinlerin kontrolii i¢in kullanilan sistemler gegmiste
daha ¢ok tercih edildigi goriilmiistiir. Bu sistemler, kumas tretildikten sonra kalite
kontrol boliimiine gelindiginde kumasin incelenmesi saglanir. Ancak bu yontemin en
biiyiik sorunu, defolarin iiretim sirasinda bulunamamasi ve bu nedenle iiretim
kayiplarinin 6niine gecilememesidir. Ornegin, iiretim sirasinda bir igne kirigmin fark
edilmesi durumunda, tiim kumas standartlarin altinda kalitesiz sayilabilir ve bu da
ireticiye biiyiik maddi zararlar verebilir.

Literatlirde, iiretim sonrasi analiz yapan sistemler genellikle hareketsiz kamera

sistemleri lizerine odaklanmustir.
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Sekil 2.4 Ger¢ek zamanli Kumag denetim sistemi mimarisi [3]
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Sekil 2.5 Denetim masasina monte edilmis goriis sistemi [3]

Stojanovic ve arkadaslar1 (2001), kumaslar iiretildikten sonra incelemek icin sabit bir
kamera sistemi olusturmus ve defolar1 %70 oraninda tespiti saglanmigtir. Calismada
Onerilen sistem Sekil 2.4'te gosterilmis, Sekil 2.5'te ise kontrol masasina takili
goriintiileme sistemi yer almaktadir [3]. Bu ¢alisma, insanlarin yaptig1 kontrollere gore
daha 1yi sonuglar vermis, ancak incelemenin liretimden sonra yapilmasindan dolay:

defolar1 iiretim sirasinda engelleme konusunda yetersiz kalmgtir.

Sekil 2.6 Hareketsiz kamera sistemi kurulumu[11]

Ayni sekilde, Uster Vision gibi sistemler, yan yana calisan birgok sabit kamerayla
genis kumas alanlarini tarayarak yiiksek ¢oziiniirliikli gortintiiler elde edebilir. Sekil
2.6'da goriildiigii gibi, Uster Vision sistemi bir kontrol masasi iizerinde sirali

kameralardan ve bu kameralara 151k saglayan {initelerden olusmaktadir [11].

Mak ve arkadaslar1 (2005), kumaslardaki defolar1 tespiti i¢in anlik c¢alisan bir

bilgisayar sistemi gelistirmislerdir.
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Sekil 2.7 Bilgisayar goriis sistemi kurulumu [10]

Benzer bir sistem, iiretim bittikten sonraki incelemeler i¢in yapilmis ve defolar %82
oraninda tespit edilmistir. Calismada Onerilen sistem, bir kamera diizenegi ve kontrol
masast igerir (Sekil 2.7) [10]. Uretim sonras: sistemlerin bir dezavantaji da kumas
cesitlerine gore degisim gostermesidir. Ornegin dokusuz kumaslarm ayni tiir yapisi ve
farkl tiirden defolari, bu sistemlerin basarisini diisiirebilmektedir [1]. Ayrica, iiretim
bittikten sonra inceleme yapan sistemler, defolarin raporlarini hazirlamada iyi olsalar
da, defolarin iiretim sirasinda engellenmesi i¢in bir ¢éziim sunmaz. Bu durum,

ozellikle c¢ok tiriin iireten sirketler i¢in biiyiik bir sorundur [12].

Bu tez kapsaminda onerilen ¢aligma, iiretim sirasinda anlik tespit yapabilen bir sistem
sunarak yukarida belirtilen sorunlari ¢dzmeyi amaglamaktadir. Uretim sonrasi
sistemlerden farkli olarak, onerilen sistem defolar1 anlik olarak bulmasi ve tiretimdeki

kayiplar1 engellemesidir.

2.2 Algoritmik Yaklasimlara gore Defo Tespiti

Derin 6grenme yontemleri, karmasik goriintii isleme sorunlarinda, 6zellikle de kumas
defolarinin tespitinde son zamanlarda 6énemli bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmistir. Kenar
bulma, esik belirleme veya histogram gibi eski goriintli isleme yOontemleri, kumas
ylzeyindeki defolarin tespiti ic¢in yetersiz kalmistir [13]. Bu konvansiyonel
yontemlerin, 6zellikle desensiz kumaglarin ayni tiirdeki yapist ve diizensiz defolar1
(6rnegin, yag lekesi veya yirtik gibi) sdz konusu oldugunda iyi sonug iiretemedigi
goriilmiistiir. Derin 6grenme yaklasimi, bu eksiklikleri gidererek daha dogru sonuglar
iiretmis ve Ozellikle kumastaki defonun tespit edilmesinde TL ve OD modelleri sik¢a

tercih edilmistir. Ayrica kumas tiirii fark etmeksizin derin 6grenmeye dayali yontemler



ile genel kullanima uygun modellerin sunulabilme potansiyeli s6z konusudur. Bu
boliimde, hem TL ve hem de OD yaklasimi ile yapilan tekstil ¢aligmalarina yer

verilmistir.

2.2.1 TL yaklasim ile defo tespiti

TL, onceden egitilmis derin 6grenme modellerinin farkli bir gorev ya da is i¢in yeniden
kullanilmas1 anlamina gelir. Bu yontem, 6zellikle sinirli veri setleriyle calisirken etkili
bir ¢oziim sunar ve kumaslardaki defolarin tespiti gibi islerde sik¢a kullanilir. TL,
genellikle ImageNet gibi biiyiik veri setleri iizerinde 6nceden egitilmis modellerin
(6rnegin, VGG16, ResNet50, Inception_V3) ince ayar (fine-tuning) yapilarak yeni bir

gorev i¢in uyarlanmasi seklinde uygulanir [4].

Literatiirde, CNN ile kumag defolar tespiti konusunu farkli sekillerde ve farkli veri
setleri kullanarak incelemistir. Senthilkumar ve Suguna (2021), dokuma kumaslardaki
defolarin tespiti icin VGG16 ve ResNet50 modellerini TL ile kullanmis ve %92
oraninda dogru sonuglar almistir. Ancak, bu ¢alismada sadece dokuma kumaglara
odaklanilmis ve dokusuz kumaglarin diiz yapisindan kaynaklanan sorunlara
deginilmemistir [13]. Kumar (2008), normal bilgisayar gérme yontemlerinin kumas
defosu bulmada yetersiz kaldigini ve derin 6grenmeye dayali TL gibi yontemlerin bu
konuda ise yarayabilecegini belirmistir [14]. Goyal (2018), tekstil defolarini bulmak
icin DenseNet121 modelini TL ile kullanmis ve %93 dogruluk orani yakalamistir.
Ancak, bu ¢alismada kullanilan veri setinin ¢esitliligi ve kumas tiirleri hakkinda yeterli

bilgi verilmemesi eksiklik olarak goriilmiistiir [11].

2020 ve sonrast caligmalar, TL yontemlerinin kumas defo tespiti alanindaki
uygulamalarin1 daha da ileriye tagimistir. Jeyaraj ve Nadar (2020), derin 6grenmeyi
kullanarak bir sistem tasarlamis ve kumas defolarini tespit etme konusunda bir caligma
yapmuslardir. YOLO ile desteklenen bir derin 6grenme yaklagimi ile %93 dogruluk
orant saglamiglardir. Bu calisma, Ozellikle tiretim sonrasi kontrollerde derin
O0grenmenin ne kadar iyi oldugunu gostermistir [2]. Hu ve arkadaslar1 (2020),
gbzetimsiz 0grenme ile kumas defolarini bulmak i¢in derin evrisimli iiretken ¢cekismeli
aglart (Deep Convolutional Generative Adversarial Network - DCGAN) kullanmis ve
%90 F1 skoru elde etmistir. Bu yontem, etiketlenmemis veri setleriyle caligabilme

avantaji sunmus ve Ozellikle kii¢iik isletmeler i¢in uygun fiyatl bir ¢6ziim saglanmistir



[15]. Siegmund ve ekibi (2020), 6nemli noktalar1 bulma ve derin 6grenme ile kumas
defolarini bulma iizerine bir aragtirma yapmis ve %91 dogruluk elde etmistir. [16] nolu
calisma, derin 6grenmenin ¢ok kiigiik elyaf defolarin1 bulmada ise yarayabilecegini
gostermistir. Kahraman ve Durmusoglu (2023), derin 6grenmeye dayali yontemlerin
dokusuz kumaslardaki eksikliklerine deginmis ve bu kumaslarin ayni tiirden yapisinin

derin 6grenme modelleri i¢in daha zor oldugunu belirtmistir [1].

Literatiirdeki TL aragtirmalari, daha ¢ok dokuma kumaslara yogunlagmis ve dokusuz
kumaslar i¢in yapilan uygulamalar az sayida kalmistir. Ek olarak, TL'ye dayali
arastirmalarin ¢ogu, cok fazla veriye ihtiya¢ duyan ResNet50 gibi modelleri kullanmis
ve az veriyle calisan sirketler icin uygun bir ¢6ziim olmamistir. Bu tez ¢alismasinda,
dokusuz kumaslara 6zel bir veri seti lizerinde VGG16, ResNet50, EfficientNet B0,
DenseNet121, MobileNet V2 ve Inception V3 modellerini TL yontemiyle kullanarak

bu eksikligin giderilmesi hedeflenmistir.

2.2.2  OD yaklasimi ile defo tespiti

OD, kumaslardaki defolarin tespiti icin kullanilan bir yontemdir, bu defolarin
konumunu ve tiirlinii belirler. YOLO modelleri, hiz ve dogruluk agisindan bu alanda
siklikla tercih edilmistir. YOLO modelleri, tek bir sinir ag1 ile hem siiflandirma hem
de konum belirleme yapabilme kapasitesine sahiptir [17]. Faster R-CNN ve Fast R-
CNN gibi modeller de OD alanindaki 6nemli yaklagimlardandir [18, 19]. Bu modeller,
ozellikle karigik kumaglarda ayn1 anda bir¢ok defo bulmak gerektiginde iy1 bir ¢oziim
sunabilmektedir [14]. YOLO modellerinin tekstil defolarin1 bulmada nasil kullanildig1
cesitli arastirmalarda gosterilmistir. Jing ve arkadasalar1 (2020), tekstil tiretimindeki
defolarin tespiti i¢in gelistirilmis bir YOLOv3 modelini kullanmis ve %5 ten diisiik

bir defo orani elde etmistir.
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Sekil 2.8 YOLOv3 aginin yapisi [20]

YOLOvV3 modelinin yapist Sekil 2.8’de gosterilmektedir [20]. Bu c¢alisma,
YOLOV3’iin hizli ¢alisabildigini ve gelistirilmis versiyonuyla tekstil defo tespitinde
yiiksek basar1 sagladigini vurgulamistir. Yang ve arkadaslari (2022), Transformer
temelli bir model (ACCTNet) kullanarak kumas defolarimi tespit etmis ve %94 F1
skoru elde etmistir [21]. ACCTNet, 6zellikle kumas ylizeyindeki baglantilar1 anlama
konusunda basarili olmus ve diger YOLO modellerine gore daha iyi sonuglar
vermigstir. Prunella ve arkadaslar1 (2023), fabrikalardaki yiizey defolarini otomatik
olarak bulmak i¢in derin 6grenme yontemlerini arastirmis ve YOLO modellerinin bu
konudaki giiciine dikkat cekmistir. Bu inceleme, Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii
imgeler lizerinde yapilan calismalarda derin 6grenme modellerinin ne kadar basarili

oldugunu gostermistir [22].

OD alaninda, YOLO modellerinin yani sira, Faster R-CNN ve Fast R-CNN gibi Al
modelleri de kullanilmigtir. Ren ve ekibi (2015), Faster R-CNN modelini sunarak,
gercek zamanli defo bulma islemlerinde bir yenilik yaparak, bolge oneri aglarinin OD
icin kullanilmasint 6nermistir [18]. Ay sekilde, Girshick (2015), Fast R-CNN
modelini daha iyi hale getirerek OD islemlerini hizlandirmis ve kumaslardaki
defolarin tespiti gibi alanlarda ise yarar bir ¢oziim ortaya koymustur [19]. Ancak, bu
modellerin kumas defo tespiti alaninda kullanimi az olmus ve genellikle daha ¢ok
veriye ihtiya¢ duymalar1 sebebiyle fabrikalardaki uygulamalarda kullanighiliklar

sorgulanmistir [9]. Bu tez calismasinda, dokusuz kumasglarla ilgili 6zel bir veri
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kullanarak YOLOvS5, YOLOvVS, YOLOv11 ve YOLOV9 modelleri egitilmis ve bu

konudaki basarimlari karsilastirilmistir.

2.3 Tez Calismasinin Katkisi

Literatiir incelediginde, dokusuz kumaslardaki defolarin tespitine yonelik ¢aligsmalarin
yeterince arastirilmadigi goriilmiistiir. Calisma prensibi olarak, su anki sistemler daha
¢ok dokuma kumaslarina uygun olup, dokusuz kumaslarin diizglin yapisindan
kaynaklanan sorunlara ¢ziim {iretemedigi goriilmiistiir. Uretim sirasinda anlik olarak
inceleme yapabilen sistemlerin her kumasa uygun olmamasi ve pahali olmasi,
yayginlasmalarini zorlastirmaktadir [5]. Ornegin, Talu ve Varjovi (2023) tarafindan
sadece aralikli dokunmus kumaslarda ise yarayan bir sistem Onermis ve bu sistemin
dokusuz kumaslar icin uygun olmadigi belirtilmistir [5]. Uretim bittikten sonra
inceleme yapan sistemler ise defolarin {iretim sirasinda engellenmesini saglamadigi
icin liretim kayiplarina neden oldugu goriilmiistiir [9]. Ayrica liretim sonrasi defo tespit
sistemlerinin kumas tiirline gore degismesi, 6zellikle dokusuz kumaslardaki defolar1
(6rnegin, yag lekesi veya yirtik) bulunmasini zorlagtirmaktadir [1]. Literatlirde var
olan ¢aligmalarin biiyiik cogunlugu konvansiyonel yaklagimlar ile dokuma kumaslar
izerine yogunlasilmistir. Diger bir taraftan derin 6grenmeyle yapilan uygulamalar ise
dokusuz kumasglar i¢in ¢ok az sayida calisildig1 goriilmiistiir. TL tabanli ¢alismalar,
genellikle biiylik veri setlerine ihtiya¢c duyan modelleri (6rnegin, ResNet50) kullanmig
ve kiigiik veri setleriyle calisan isletmeler i¢in pratik bir ¢6ziim sunmamistir [9].
Geleneksel yontemler ise genellikle orgiilii kumaglardaki kolayca goriilebilen defolari
(iplik kopmasi gibi) bulmaya odaklanmis, 6riilmemis kumaslarin diizgiin yapisindan
kaynaklanan sorunlara deginmemistir [20]. Ayrica, Faster R-CNN ve Fast R-CNN gibi
modellerin ¢ok fazla veriye ihtiya¢c duymalari1 ve yavas calismalar1 yiiziinden, kumas

defosunun tespitinde kullanilmasi kisitl kalmistir [18, 19].

Literatiirde dikkat ¢eken diger bir tespit; kumas defo smiflandirma ¢alismalarinda
kullanilan veri setlerinin ¢esitliligi ve erisilebilirligi ile iliskilidir. Birgok ¢alismada
kullanilan veri setinin paylagilmadigi goriilmiistiir. Bu durum, sonuclara iliskin
dogrulugun kontroliinii ve farkli calismalar ile karsilastirilmasini zorlastirir [12].
Ornegin, Hu ve arkadaslar1 (2020), DCGAN temelli bir yontem kullanmis ancak

caligmada kullanilan veri seti hakkinda yeterince bilgi verilmemistir [15]. Aym
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sekilde, Siegmund ve arkadaglar1 (2020), elyaf diizeyindeki defolar1 bulmus ancak veri

setinin biiyilikliigii ve nasil olusturuldugu hakkinda yeterli bilgi sunmamstir [16].

Yukarida belirtilen cercevede, tez kapsaminda yapilan ¢alismanin katkilar1 asagida

listelenmistir.

Oncelikle, dokusuz kumaslar icin 6zel bir 6rme makinesi iizerinde calisan, sabit
bir kamera diizenegi olusturulmustur ve bu sistemin iiretim sirasinda gergek
zamanl olarak smiflandirma yetenegi test edilmistir. Onerilen sistemin defo
kacirma orani %5 oranindan az oldugu, literatiirdeki hareketli ve hareketsiz
sistemlere kiyasla daha avantajli bir ¢oziim sundugu tespit edilmistir. Ozellikle
Onerilen sistemin, dokusuz kumaglarin homojen yapisina uygunlugu ve yiiksek
coOziiniirlikte tarama kapasitesi, bu tez calismasmin farkliligimi ortaya

koymaktadir.

Dokusuz kumaglara 6zgii bir veri seti olusturulmus ve bu veri seti lizerinde hem
TL hem de OD yontemleri uygulanmistir. Olusturulan veri seti, 1239 goriintiiden
olusmakta ve dort farkli defo smifini (yag damlasi, LYC, igne kirigi, patlak)
icermektedir. Tez kapsaminda Onerilen OD modelleri ile %99-100 dogruluk
araliginda performans elde edilirken, 6nerilen YOLO modelleri ile 0.75-0.881 F1
skoru araliginda basar1 performansi elde edilmistir. Bu sonuglar, 6zellikle dokusuz
kumaglara yonelik derin 6grenme tabanli ydntemlerin potansiyelini ortaya
koymaktadir. Ayrica, ¢alismamizda kullanilan veri seti, acik kaynak olarak

paylasilabilecek sekilde tasarlanmustir.

Tez c¢aligmasinda, OD ve TL yontemleri ayn1 veri seti lizerinde karsilastirmali
olarak degerlendirmistir. Bu yaklasim, literatiirde siklikla ayr1 ayri tartisildig:
goriilmektedir. Ornegin, YOLO modellerine kiyasla TL modellerin
performansinin yiiksek oldugu; (VGG16, DenseNetl21, MobileNet V2 ve
Inception_V3) ancak YOLOVS5'in 0.881 F1 skoru, defolarin konumunu bulmadaki
basarisin1 gostermistir. Bu karsilastirma, dokusuz kumas defolarini bulmak igin

hangi yontemin daha iyi ¢alistigini gostermektedir.
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Tez calismasinda, kumas defolarinin tespiti konusunda endiistriyel uygulamalar
icin pratik bir ¢6ziim {iretilmesi hedeflenmistir. Biiylik veri setlerine ve yiiksek
islem giiciine ihtiya¢ duyan modelleri kullanan arastirmalar, kiigiik ve orta 6l¢ekli
sirketler icin uygun degildir [9]. Onerilen ¢alismada kullanilan EfficientNet BO ve
MobileNet V2 gibi kiiciik modeller, diisiik islem giiciiyle bile yliksek dogruluk
oranlar1 sagladigi goriilmiistiir. Sistemin {iretim sirasinda g¢evrim i¢i analiz
kapasitesi, lretim sirasinda meydana gelen zararlar1 azaltarak endiistriyel

uygulamalarda 6nemli bir avantaj saglayacag: diistilmektedir.
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3. MATERYAL VE METOD

Bu c¢alisma, tekstil sektoriinde sikga rastlanan ve iiretimi dogrudan etkileyen dokusuz
kumaslardaki defo bulma sorununa, son zamanlarda popiilerlesen derin 6grenme
teknikleriyle yeni bir ¢oziim getirmeyi hedeflemektedir. Tekstil {iretiminde kalite
kontroliiniin ¢ok dnemli oldugu giiniimiizde, insanlarin yaptig1 defo bulma yontemleri
yavas, pahali ve kisiden kisiye degisebilir. Bu nedenle, bu tez calismasinda Al tabanli,
Ozellikle de sinir aglar1 (Neural Network, NN) ve TL gibi derin 6grenme yontemleri
kullanilarak, kumas defolarinin otomatik, hizli ve dogru bir sekilde siniflandirilmasi
amaglanmistir. Bu amaca ulasmasi ile, iiretim sirasinda olusabilecek defolar1 erkenden
tespit ederek; malzeme kaybini azaltilmasi, iiretim harcamalarini diigiirmesi ve {iriin

kalitesinin yiikseltilmesi saglanacaktir.

Bu amaca yonelik tez kapsaminda, dokusuz kumas tiretim hattina eklenebilen, 6zel
olarak tasarlanmis bir diizenekle donatilmis, anlik goriintii analizi yapabilen akilli bir
sistem gelistirmistir. Bu sistem, kumasin yiizeyini siirekli tarayarak, olas1 defolar1
anlik tespit edebilecek Ozelliktedir. Sistem sadece defo bulmakla kalmayip, aym
zamanda bulunan defolarin ¢esidini (yirtik, leke, delik vb.) ve kumastaki konumunu

da belirleyerek, diizeltme islemlerinin kolaylastirilmasi hedeflenmistir.

3.1 Veri Seti icin Deney Diizenegi

Bu tez kapsaminda, dokusuz kumaslardaki tiretim defolar1 otomatik olarak bulmay1
hedeflenmistir. Mevcut veri setlerinin yeterli olmamasi nedeniyle, 6zel bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti, piyasada bulunan genel veri setlerinden ayri olarak,
belirli iiretim sartlarin1 ve defo ¢esitlerini igerecek sekilde hazirlanmistir. Veri setinin
olusturulmasinda, ekibimizin gelistirdigi 6zel bir sistem kullanilmistir. Bu sistem,
yiiksek ¢ozilintirliiklii imgeler elde etmeyi saglamig ve dokusuz kumas ylizeyindeki en

ufak ayrintilarin bile yakalanmasina imkan vermistir.
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Sekil 3.1 Yuvarlak 6rme makinesi (Circular knitting machine)

Imgelerin alinmas1, Sekil 3.1°de gdsterildigi gibi, endiistriyel bir yuvarlak &rme
makinesi (circular knitting machine) igerisinde gerceklestirilmistir. Bu makine,
dokusuz kumas yapiminin temel aracidir ve iplikleri karmasik bir sekilde orerek
kumasin seklini olusturur. Tez kapsaminda olusturulan diizenek ile kumas tiretilirken
kumasin yiizeyi taranmis ve imgeler kayda alinmistir. Bdylece kumasin iiretim
asamasindaki anlik doku formu kayda alinmistir. Tez kapsamindaki dnerilen diizenek,
liretim hattinin bir pargasi olarak calisabilir ve siirekli bilgi toplayabilir. Bu durum,

anlik defo tespit etme ve kalite kontrolii i¢in biiylik bir fayda saglamistir.

Veri seti, tekstil sektoriinde kalite kontroliinii artirmak i¢in dikkatle tasarlanmistir. 6
yiiksek ¢oziintirliiklii sabit kamera, dairesel Orgii makinesine stratejik olarak
yerlestirilmis ve bir dizi seri LED 1siklarla desteklenmistir. Bu aydinlatma, kumas
yiizeyini homojen sekilde aydinlatarak ince iplik kopmalar1 gibi az belirgin defolari
belirginlestirdigi gortilmiistiir. 2MP Aptina AR0234 sensorlii kiiresel deklansorlii
kamera ile yiiksek hizli hareketler kayda alinabilmistir. Ayrica kullanilan kamera ile
1920x1200 ¢oziiniirlikte MJPEG formatinda 90 fps’ye kadar kare hizi
sunabilmektedir. UVC uyumlulugu sayesinde tak-calistir 6zelligiyle bilgisayar’a
baglantis1 yapilabilmektedir. 25mm lens kullanilarak bozulmasiz ve detayl1 goriintiiler
elde edilmistir. Sistem, Beelink Mini S12 Intel N95 (8GB RAM, 256GB SSD,
Windows 11 Pro) mini PC ile desteklenerek veri isleme hizin1 optimize edilmistir

(Sekil 3.2).
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Sekil 3.2 Dairesel 6rgii makinesinde Kameralarin ve LED Isiklarin Yerlesimi

3.2 Veri Seti

Olusturulan veri seti, 1239 adet (1920x1200) boyutlarinda imgelerden olusmaktadir.
Bu imgeler, desensiz kumaslardaki cesitli defo tiplerini icerir. Veri seti etiketlemek
icin Roboflow platformu kullanilmis. Roboflow, Al modellerini egitmek i¢in gereken
etiketleme isini kolaylastiran ve hizlandiran bir aragtir. Platformun kolay kullanilir
yapist ve birlikte galisma ozellikleri sayesinde, etiketleme isi verimli bir sekilde

yapilmis.

Veri setinde, dokusuz kumaslarda yaygin olarak goriilen dort ¢esit defo belirlenmistir:
"yag damlasi", "LYC" (LYC lifinden kaynaklanan sorunlar), "igne kirigi" ve "patlak"
(kumasta yirtik veya delik). Bu defolar, dokusuz kumas {iretiminde en ¢ok rastlanan
ve kaliteyi en cok etkileyen defolardir. Veri setinde toplam 2584 etiketleme

yapilmistir, bu da her imgede ortalama 2.1 defo oldugu anlamina gelmektedir.

T ~—

Sekil 3.3 Dokusuz kumas 6rnegi ve tespit edilen defolar
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Roboflow kullanilarak etiketlenmis, dokusuz bir kumas iizerindeki defo 6rnekleri sekil

3.3’de gosterilmistir. Sekildeki imgede hem patlak hem de igne kirig1 defolari igerir.
3.2.1 Veri setinin dagilim ve analizi
Veri setimiz Oncelikle 5 siniftan olusmaktadir. Olusturulan defo siniflarindaki dagilim

tablo 3.12de gosterilmistir.

Tablo 3.1 Dokusuz kumas defo Dagilimi (Baslangi¢ Verisi)

Defo Sinifi Etiket Sayisi Yiizde (%)
gomiik 1531 21.6%
igne kirigi 1425 20.1%
yag damlasi 1387 19.6%
patlak 1369 19.3%
LYC 1369 19.3%

Olusturulan veri seti i¢in yapilan 6n analizlerde, gdmiik sinifinin kumas iizerinde
olusturdugu kiigiikk 6lgekli defo, gomiik smifinin tespitini zorlastirdigi ve genel
sistemin basar1 performansini diisiirdiigli goriilmistiir. Bun sebepten dolay1 gomiik
siifi degerlendirme dig1 birakmistir. GOmiik tiiriiniin veri setinden ¢ikarilmasi ile elde
edilen yeni veri setinin sinif dagilimi tablo 3.2°de gostermistir.

Tablo 3.2 Optimize Edilmis Dokusuz Kumas Veri Seti Dagilimi

Defo Siifi Etiket Sayisi Yiizde (%)
yag_damlasi 773 29.9%
LYC 748 28.9%
igne kirigi 534 20.7%
patlak 529 20.5%

Sekil 3.4°da, baslangi¢ ve optimize edilmis veri setlerindeki defo siniflarinin oranlari

iki ayr1 pasta grafigi ile gorsellestirilmistir.

patlak patlak

Qarmuk
yag_damiasi

20,5% 21.6% 18.3%

St Igne_kirigl

- kirig
M40 Hamias

Sekil 3.4 Veri setlerindeki defo siniflarinin dagilimini gosteren pasta grafikleri
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Olusturulan defolarin birer 6rnegi sekil 3.5te verilmistir.

a. Defosuz kumas

- "

c. Igneking

M

d. Patlak e. Yag damlasi f. gomik

Sekil 3.5 Defo 6rnekleri

3.2.2 Veri setinin etiketlenmesi

Kameralardan alinan islenmemis imgeler Roboflow'a yiiklenerek etiketleme
islemlerini uygulanmistir. Roboflow, makine 6grenimi projeleri i¢in 6zel olarak
gelistirilmis, imge etiketleme, veri hazirlama ve model egitme islemleri kolaylastiran
genis kapsamli bir platformdur [23]. Etiketleme siirecinde, her bir defo sinifi i¢in

siirlayict kutular (bounding boxes) ¢izilmis ve defolar siniflandirilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan veri seti, toplam 1239 goriintii ve 2584 etiket icermektedir.

Dort farkli defo sinifin1 kapsamaktadir: yag damlasi, LYC, igne kirigi ve patlak.

Number of Images. Number of Annotations Average Image Size Median Image Ratio
1239 2584 0.23 mp 596x378
@ 0 missing annotations O 2.1 per image (average} 2 from 0.21mp 4* wide
& 0 null examples </> Acrass 4 classes @ 10117 mp
Classes © & Rebalance Splits + Download CSV
Overview of the number of annotations for each class in your dataset
Q
AnSpits O Train O valid O Test Sort 4F
yag_damiasi 773
&
Lyc 748
igne_kirigi 534
c

patlak 529
c

Sekil 3.6 Roboflow platformunda veri seti istatistikleri
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Sekil 3.6’da, Roboflow platformunda veri setin detayl: istatistikleri yer almaktadir.
Toplam 1239 goriintii ve 2584 etiketleme bulunmakta olup, her goriintiide ortalama
2.1 etiket yer almaktadir. Ortalama goriintii boyutu 0.23 megapikseldir ve goriintiiler
596x378 piksel boyutundadir. Smif dagilimlan su sekildedir: yag damlasi (773
etiket), LYC (748 etiket), igne kirigi (534 etiket) ve patlak (529 etiket).

3.2.3 Veri On isleme ve veri artirimi

Veri seti; egitim, dogrulama ve test olmak iizere ii¢ ayr1 kiimeye ayrilmigtir. Imgelerin
%701 (867 imge) egitim i¢in, %15’1 (186 imge) dogrulama i¢in ve kalan %151 (186
imge) ise test i¢in ayrilmistir. Veri 6n isleme asamasinda, imgeleri modellerin
ithtiyaclara gore uygun olarak yeniden boyutlandirilmistir. OD modelleri (6rnegin,
YOLO modelleri) i¢in goriintiiler 640x640 piksel boyutuna, TL modelleri igin ise
224x224 piksel boyutuna getirilmistir. Ayrica, tiim imgelere normalizasyon

uygulanmis ve piksel degerleri [0, 1] araligina 6l¢eklendirilmistir.

Veri ¢ogaltma (data augmentation) yontemleri kullanilarak tez kapsaminda veri seti

zenginlestirilmistir. Bu teknikler, modellerin genellestirme kapasitesini artirmay1 ve

overfitting riskini azaltmayi amaglamistir [3]. Uygulanan veri artirnmi islemleri

sunlardir:

e Dondiirme (Rotation): Goriintiiler rastgele olarak +£30 derece dondiirtilmiistiir.

e (Cevirme (Flipping): Gorlintiiler hem yatay hem de dikey olarak ¢evrilmistir.

e Parlaklik ve Kontrast Ayari: Goriintiilerin parlaklik ve kontrast degerleri %10
oraninda degistirilmistir.

e (@iirilti Ekleme (Noise Addition): Goriintiilere Gaussian giiriiltiisii eklenerek
modellerin giiriiltiiye kars1 dayaniklili1 artirilmasgtir.

e Kesme (Cropping): Goriintiilerin rastgele boliimleri kesilerek farkli perspektifler
olusturulmustur.

Bu islemler, 6zellikle kiiciik ve az belirgin defolarin tespiti icin yapilmistir. Sekil

3.7'de, veri ¢cogaltma yapilmis bir imge 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.7 Veri artirim1 uygulanmis bir 6rnek goriintii

Sekil 3.7’de, bir dokusuz kumas imgesine On isleme ve veri artirimi islemleri
uygulanmis bir imge gosterilmektedir. On isleme asamasinda, goriintiiye su islemler
yapilmistir: Auto-Orient ile goriintiiniin yonii otomatik olarak diizeltilmis, Resize ile
goriintli 640x640 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmis ve Auto-Adjust Contrast
ile histogram esitleme (histogram equalization) kullanilarak kontrast otomatik olarak
ayarlanmigtir. Veri artinmi asamasinda ise her bir egitim O6rnegi ig¢in 3 farkli ¢ikti
olusturulmustur: Flip ile goriintii yatay olarak ¢evrilmis, Crop ile goriintii %4
minimum ve %16 maksimum yakinlagtirma oranlariyla kirpilmis, Saturation ile renk
doygunlugu %-13 ile %+13 arasinda degistirilmis ve Noise ile piksellerin %0.1’ine

kadar giirtiltii eklenmistir.

3.2.4 TL icin veri setinin diizenlenmesi

Transfer Ogrenimi (TL) modelleri, derin dgrenmede yaygin ve etkili bir yaklagimdir.
Bu modeller, 6nceden egitilmis bir agin (6rnegin, VGG16 veya ResNet50) bilgisini ve
yetkinliklerini, yeni bir veri setine uyarlayarak daha az veriyle hizli ve yiiksek
dogrulukta sonuglar elde etmeyi amacglar. Bu yontem, oOzellikle smirli veri

kaynaklariyla ¢alisirken zaman ve hesaplama maliyetlerini azaltir.
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TL modellerinin basarisi, veri setinin 6zelliklerine ve defolu kisimlarin dagilimina
dogrudan baglidir. Farkli veri setlerinde performansin degiskenlik gostermesi, bu
bagimliligin bir sonucudur. Tez kapsaminda kullanilan dokusuz kumas veri setinde,
tek defolu imgeler iizerinde yogunlasarak TL modellerinin genelleme yeteneginin

artirilmasi hedeflenmistir.

i

b) Patlak defo 6rnegi

a) Patlak ve igne kirig1 defo 6rnegi

c¢) Igne kirig1 defo 6rnegi

Sekil 3.8 TL i¢in veri setinin diizenlenmesi

Veri icindeki oriintiiler birden fazla farkli defo igerebilmektedir. Ornegin, sekil
3.8(a)’da gosterildigi gibi bir riintiide hem "igne kirig1" hem de "patlak" defolar1 yer
alabilmektedir. Ancak, yapmis oldugumuz deneysel c¢aligmalar sonucunda, TL
modellerinin bu tiir birden fazla defo smifi iceren imgeler lizerinde zorlandig1 ve
dolayisiyla basari oraninin gozle goriiliir bir sekilde diistiigli tespit edilmistir.
Modeller, defolarin i¢ ice gectigi, birbirini etkiledigi veya golgeledigi durumlarda,
hangi defonun mevcut oldugunu dogru bir sekilde belirlemekte giicliik ¢ekildigi
goriilmiistiir. Ornegin, bir imgede hem "igne kirig1" hem de "patlak" defolar1 es
zamanli olarak bulundugunda, TL modellerinin dogruluk oran1 %65.5 gibi diisiik bir
seviyeye kadar gerilemistir. Bu diislis, TL modellerinin karmasik ve ¢ok simifli defo
tespiti senaryolarinda genellestirme kapasitesinin smirli oldugunu agik¢a ortaya
koymustur [25]. Bu durum, TL modellerinin egitildigi veri setinin kalitesinin ve
yapisinin, modelin performansi iizerindeki kritik roliinii bir kez daha gdstermistir.

Bu 6nemli sorunu ¢6zmek ve TL modellerinin performasmi tam olarak ortaya
cikarmak i¢in, veri seti lizerinde kapsamli bir yeniden yapilandirma c¢aligmasi

gerceklestirilmistir. Yeniden yapiliandirma, her bir imgenin yalnizca tek ve net bir
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defo smifin1 icermesi saglanmistir. Her bir imge tek tek kontrol edilerek kirpilmis ve
her oriintiide yalnizca tek bir defo sinifi kalacak sekilde diizenlenmistir (sekil 3.8(b)
ve sekil 3.8(c)).

3.3 Derin Ogrenme ve Temel Kavramlar

Bu boéliimde, dokusuz kumas goriintiilerinde defo tespiti ve smiflandirmasi igin
kullanilan derin 6grenme modellerinin temel kavramlari ve teorik altyapist ele
alinmistir. Derin 6grenme, Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN)
tabanli bir makine 6grenimi alt dali olup, 6zellikle biiyiik veri setleriyle karmasik
desenleri 6grenme kapasitesiyle dikkat ¢eker [1]. Bu c¢alismada kullanilan TL
yontemlerinin temelini olusturan derin 6grenme modelleri, hiperparametreler,
aktivasyon fonksiyonlari ve optimizasyon algoritmalar1 detayli bir sekilde

aciklanmustir.

3.3.1 Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme modelleri, cok katmanli yapilar araciligiyla karmasik veri desenlerini
O0grenmek icin tasarlanir. Bu modeller, 6zellikle goriintli isleme ve siniflandirma
gorevlerinde, geleneksel yontemlere kiyasla {istiin performans gosterir [13]. Dokusuz
kumas goriintiilerinde defo tespiti gibi endiistriyel uygulamalarda, derin 6§renme
modelleri hem hizli hem de yiiksek dogruluklu sonuglar sundugu litratiirde goriiliir
[20].

3.3.2 ANN

ANN, insan beynindeki noronlardan esinlenerek tasarlanmis matematiksel
modellerdir. ANN, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusan bir
yapiya sahiptir [13]. Her bir katman, 6nceki katmandan gelen bilgiyi isler ve agirliklar
araciligiyla bir sonraki katmana aktarir. Bu ¢alisma kapsaminda, ANN’nin cesitli

tiirleri kullanilmistir.
Bir sinir agindaki "noron benzeri" birimler diigiimlerdir. Sinirsel hesaplama,

siniflandirma, optimizasyon, kontrol teorisi ve regresyon problemlerini ¢ozme gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

23



s
ok
N ™
PN
e
.II ./ :
|
Tl
N /
— N
— "-‘I." W
|
1 J
Sekil 3.9 Sinir aglari

ANN mimarisi, ¢cok sayida diigiim ve bunlarin arasindaki baglantilardan olusur ve
ornek bir mimari sekil 3.9'da gdsterilmistir. Coklu girisli bir nérona 'R' sayida giris
vardir. Her bir girig, agirhk matrisi W'nin ilgili elemanlart wy; wy, ..., wyp ile
agirhiklandirilir.

n=wyp; +Wiop2+ -+ Wwipbr+b 3.1)

Baglanti (3.1), matris formunda baglanti (3.2)’de gosterildigi sekilde yazilabilir.
n=Wp+b (3.2)
Noronun gizli katmanmn 1. Noron i¢in hesap yapilir ise giris noronlarindan gelen
veriler agirliklar ile carpilir ve baginti (3.1)’de gosterildigi sekilde n degeri hesaplanir
ise baglant1 (3.3)’de gosterildigi sekilde tanimlanir:
a=f(Wp+b) (3.3)
Baglantida yer alan f() fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu alarak tanimlanir ve
ANN’de farkilik tiirde fonksiyonlar kullanmilabilmektedir bu fonksiyonlardan bir
tanesi, log-sigmoid transfer fonksiyonudur. Bu fonksiyon, girisi (art1 ve eksi sonsuz
arasinda herhangi bir deger) alir ve 0 ile 1 arasinda sonuglar iiretir, baglanti (3.4)’de

goserildigi sekilde hesaplanir:

y = logsig(n) = (3.4)

1+e™
Belirli bir asamada, diigiimler bir "katman" olusturur. ilk katman giris katmani, son
katman ise ¢ikis katmani olarak adlandirilir. Giris ve ¢ikis katmanlari arasinda yer alan
katmanlar gizli katman olarak bilinir. ANN'nin performansi, gizli katmanlarin
sayisinin artmasiyla iyilesir. Her bir diigiim, agdaki tiim girislerin toplamini yapar. Bir

diiglimiin girisi, onceki diigiimiin ¢iktisidir. Her néronun basit modeli bir algilayicidir
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(perceptron). Bu model, giris katman1 ve ¢ikis katmanindan olusan iki katmanli bir
yapiya sahiptir. En basit noron, yani algilayici, dogrusal olarak ayrilabilir bilgileri
¢ozmek i¢in kullanilir. Bilgi dogrusal olarak ayrilamiyorsa, geri yayilim (back-

propagation) yontemi kullanilir [26].

a) Tek Katmanh Algilayicilar (Single-Layer Perceptron, SLP)

Tek katmanl algilayict (SLP), ANN'nin ilk ve en temel modelidir. ileri beslemeli sinir
ag1 bunun bagka bir adidir [27]. SLP'nin c¢aligmasi i¢in temel gorevi ise diigiimler
arasindaki esik aktarimidir. Bu, makine 6grenmesinde dogrusal problemleri ¢ozmek
icin kullanilan en basit yapay sinir ag tiiriidiir. Tek katmanli algilayicilarda sadece

girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 bulunur sekil 3.10 ve 3.11°de gdstermektedir.

Sekil 3.10 Tek Katmanli Algilayict Siniflarinda Giris ve Cikis Katmanlari [27].

Sekil 3.11 Tek Katmanli Algilayicinin Bilesenleri.[28]

b) Cok Katmanh Algilayicilar (Multi-Layer Perceptron, MLP)
Denetimli gorevler igin geleneksel olarak kullanilan ¢ok katmanli bir algilayici,
MLP'dir; her bir katman diigimlerden olusan birbirine bagl c¢oklu katmanlardan

olusur. Agirlik matrisleri, katman ara baglantilarin1 ifade eder. Egitim veri setindeki
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simif etiketleri, ¢ikt1 katmaninin diigiimleri tarafindan gosterilir. Agirlik matrisleri
rastgele baslar, ancak gradyan inis teknigini kullanarak tahmin edilen ve gercek
etiketler (kayip fonksiyonu) arasindaki defonun yinelemeli minimizasyonu yoluyla
giincellenir. Dogrusal olmayan doniisiimler yoluyla girdi verilerinin gizli temsillerini

o0grenmek i¢in girdi ve ¢ikti katmanlari arasindaki agirlik matrisleri kullanilir.

Temel dagilimlar bu katmanlarda tanimlanir ve ¢ikti katmaninda siniflar1 gésteren bir
diigimle eslestirilir. Gizli katmanlar 6zellik ¢ikarimina yardimei olur. Cok katmanh

algilayici yapisi sekil 3.12'de gosterilmistir [29].

[w] hy [wa2] ha [wa]

Sekil 3.12 Cok katmanli algilayici modeli- MLP

¢) lleri ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Feed / Back Forward Neural
Networks)
Verinin yalmzca ileri yonde aktig1 bir yapida olan Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FFNN),
simiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilir. Biyolojik sinir hiicrelerinden
ilham alinarak tasarlanmis bir ndron, FFNN'nin ana islevsel bilesenidir. N-boyutlu bir
giris vektoriine karsilik her noron tek bir ¢ikis sinyali Uiretir. Sinir aglari, ndronlar
arasindaki baglant1 degerlerini degistirerek belirli islevleri gerceklestirmek icin
egitilir. Bu baglantilar bir dongii olusturmaz ve baglant1 katsayilar1 agirliklar olarak

bilinir [30].
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Sekil 3.13 Geri beslemeli yapay sinir ag1 [31].

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 (Back-Forward Neural Networks, BFNN), agin tiim
cikislarindan elde edilen defonun, c¢ikis katmanindan giris katmanina dogru
agirliklarinin giincellenmesi yoluyla girig katmanina aktarilmasi prensibine dayanir.
Dogrusal olmayan siniflama, egri uydurma ve tahminleme caligmalarinda BFNN
yapisi, uygun ¢oziimler iiretebilmektedir. Sekil 3.13’te ii¢ ara katmanli geri beslemeli
ornek bir ANN modeli gosterilmistir. Bu yapida c¢ikistan elde edilen defonun,
agirliklara yansitilmasi i¢in bir geri yayilim algoritmasi kullanilir.

d) CNN'nin Temel ilkeleri

CNN yonteminin Ogrenilebilmesi i¢in, CNN'yi olusturan bilesenlere iliskin
fonksiyonlarinin bilinmesi olduk¢a dnemlidir. Sekil 3.14'da CNN'nin farkl1 bilesenleri

gosterilmektedir.

Input Image
.—L——b C Layer

ﬁ.lﬂ
J— T
T Actlvation FUNCHON ==
Output Laver
Fully Connected
‘ Layer

Sekil 3.14 CNN Bilesenleri. [32]
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% CNN Katmanlari
Bir CNN tipik olarak dort tiir katmandan olusur:

Evrigim (Convolutional);
Havuzlama (Pooling);
Aktivasyon Fonksiyonu (Function of Activation);

Tam Baglantili Birim (Fully Connected, FC).

. Evrisimli Katman: Evrisim filtreleri veya ¢ekirdeklerden olusan evrisimli katman,

CNN mimarisinin temel unsurudur. Cikis 6zellik haritasi olusturmak i¢in giris
goriintiisii bu filtrelerle birlestirilir.

Bir ¢ekirdek, ayrik degerlerden olusan bir 1zgaradir ve her degerin ¢ekirdek agirligt
olarak adlandirilir. Egitimin baslangicinda agirliklar rastgele atanir ve gesitli
baslatma teknikleri kullanilabilir. Egitim siirecinde agirliklar1 ayarlamak, 6nemli
ozelliklerin ¢ikarilmasina yardime1 olur.

Evrisim Islemi: CNN, ¢ok kanalli goriintiileri (6rnegin, RGB ii¢ kanal veya gri
tonlamal1 tek kanal) alir. Ornegin, 4x4 gri tonlamali bir goriintii iizerinden islem
yapilir ve 2x2 rastgele agirlikli bir ¢ekirdek tlizerinden islem yapilir. Goriintii
iizerinde kaydirarak ¢ekirdegin nokta ¢arpimini hesaplamak miimkiindiir. Bunun
icin, karsilik gelen degerler ¢arpilir ve toplanarak bir skaler deger elde edilir. Bu,
tiim goriintii taranana kadar tekrarlanir ve 6zellik haritasini olusturur. Sekil 3.15,
bu siireci grafiksel olarak gosterir; 2x2 ¢ekirdek (agik yesil) ve giris goriintiisii

(ag1ik mavi) ¢arpilir, sonug (agik turuncu) 6zellik haritasina eklenir.
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Sekil 3.15 Evrisimli katmanin her adiminda yapilan temel hesaplamalar [33].



2. Havuzlama Katmani: Ozellik haritalarimin alt 6rneklemesi, havuzlama katmanimin
temel gorevidir. Evrisimli islemler bu haritay1 olusturur. Bagka bir deyisle, bu
yontem, biiyiik boyutlu 6zellik haritalarini kiigiilterek daha kiigiik 6zellik haritalar
olusturur. Havuzlama asamasinin her adiminda, ayni zamanda baskin bilgilerin
veya Ozelliklerin ¢ogunu korur. Havuzlama islemi, evrisimli isleme benzer sekilde
baslangigta hem adim hem de ¢ekirdek boyutlarini belirler. Havuzlama i¢in ¢esitli
katmanlar mevcuttur. Aga¢ havuzu, gecitli havuzlama, ortalama havuzlama,
minimum havuzlama, maksimum havuzlama, genel ortalama havuzlama (GAP) ve
genel maksimum havuzlama bu yontemlerden bazilaridir. Max, min ve GAP
havuzlama yontemleri en yaygin ve popiiler olanlardir. Bu ii¢ havuzlama islemi

Sekil 3.16'da gosterilmektedir.

A E— =
2] 23 |4 25| 44 10 44

920 g 14 8 33 173
Average Pooling 17 2 16 34 Max Pooling
5 13 24 7
16

Global Average Pooling
Sekil 3.16 Ug havuzlama islemi

3. Aktivasyon Fonksiyonu: Girdiyi ¢ikisa eslemek, tiim sinir ag1 tiirlerindeki tiim
aktivasyon fonksiyonu tiirlerinin temel islevidir. Noron girisinin agirlikli
toplaminin yanlilig1 (varsa) hesaplanarak giris degeri bulunur. Bu, aktivasyon
fonksiyonunun, karsilik gelen ¢iktiyi tireterek belirli bir girdiye atifta bulunarak bir
ndronun ateslenip ateslenmeyecegini belirledigi anlamina gelir.

CNN mimarisinde, dogrusal olmayan aktivasyon katmanlari, agirliklar1 olan tim
katmanlardan sonra, (FC katmanlar1 ve evrisimli katmanlar gibi) kullanilir.
Aktivasyon katmanlarinin bu dogrusal olmayan performansi, girdinin ¢iktiya
eslenmesinin dogrusal olmayacagi anlamina gelir. Sonug olarak, bu katmanlar
CNN'ye daha karmagik seyler 6grenme yetenegi verir. Aktivasyon islevi, ag1
egitmek icin defo geri yayiliminin kullanilmasina izin verdigi i¢in ayirt etme

yetenegine de sahip olmalidir. Bu son derece 6nemli bir 6zelliktir.
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Sigmoid: Bu aktivasyon fonksiyonunun girisi gercek sayilardir, ¢ikti ise sifir ile
bir arasinda siirhidir. Sigmoid fonksiyon egrisi S seklindedir ve matematiksel

olarak denklem 3.5 ile temsil edilebilir.

1
1+e*

fGx) = (3.5)

Tanh: Sigmoid fonksiyonuna benzer, ¢iinkii girdisi ger¢ek sayilardir, ancak ¢ikt1 -
1 ile 1 arasinda siirhidir. Matematiksel gésterimi Denklem 3.6'tedir.
eX —e~X
f@rann == (3.6)
ReLU: CNN baglaminda en yaygin kullanilan islev. Girisin tiim degerlerini pozitif
sayilara doniistiiriir. Daha diisiik hesaplama ytiikii, ReLU'nun digerlerine gore ana

avantajidir. Matematiksel gosterimi Denklem 3.7'dedir.

f (X)reLu = max(0, x) (3.7)
. Tam Baglantil1 Birim (FC): Her CNN mimarisinin sonunda bu katman bulunur.
FC yaklagim olarak bilinen onceki katmanin tiim noronlarina bu katmanin her
noéronu baglanir. CNN, siniflandirma i¢in kullanilir. Bir tiir ileri beslemeli ANN
oldugu i¢in, geleneksel ¢ok katmanli algilayici sinir aglarinin temel prensiplerine
uygun olarak ¢aligir. Son havuzlama veya evrisimli katman, FC katmaninin girisini
olusturur. Diizlestirme isleminin ardindan bu girdi, O6zellik haritalarindan
olusturulan bir vektor bigimindedir. Sekil 3.17, FC katmaninin ¢iktisin1 nihai CNN
ciktisini gosterir[34].

0.1

0.2
0.9

02 Dog

09 Not Dog
0.1
0.2

These connections are
repeated for each node

Sekil 3.17 Tam Bagli Katman[33].
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% CNN Kayip Fonksiyonlar1

Kayip fonksiyonlar, CNN mimarisinin son katmani olan ¢ikt1 katmaninda, modelin
egitim ornekleri tizerindeki tahmin hatasini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu hata, gergek
ciktr ile tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki farki gosterir ve CNN O6grenme siireciyle
optimize edilir. Kayip fonksiyonu, hatayir hesaplamak icin iki parametre kullanir:
CNN’in tahmini ¢iktist ve gergek ¢ikti. Farkli problem tiirleri igin ¢esitli kayip
fonksiyonlar1 kullanilir. Asagida bazi kayip fonksiyonu tiirleri kisaca agiklanmistir.
(a) Capraz Entropi veya Softmax Kayip Fonksiyonu

Cikt1 sinifi olasiliginin matematiksel ifadesi (denklem 3.8)’de gosterilmistir:

eZi

P(y:) = (3.8)

i, e
Burada, z; oOnceki katmandan gelen normalize edilmemis ¢iktiyr, N ise ¢ikti
katmanindaki noron sayisini temsil eder.

Capraz entropi kayip fonksiyonunun matematiksel ifadesi (denklem 3.9)’da

gosterilmistir:

1
L=—=

N [yilog(3) + (1 — y;) log(1 — )] (3.5)

-

i=1
Burada, y; gercek etiketi, ¥, ise tahmin edilen olasilig1 gosterir.

(b) Kare Hata Kayip Fonksiyonu

Tahmin edilen kare hata kaybinin matematiksel ifadesi (denklem 3.10):

N
1
L= NZ(” —5)? (3.6)

Burada, y; gercek ciktiy1, y, tahmin edilen ¢iktiy1, N ise ornek sayisini temsil eder.
(c) Kenar Boslugu Kayip Fonksiyonu
Kenar boslugu kayip fonksiyonunun matematiksel formiilii (denklem 3.11)’de

gosterilmistir:

N
L= Z max(0,m —y; - ;) (3.7)
i=1

Burada, y; istenen ¢iktiy1, ¥, tahmin edilen ¢iktiy1, m kenar boslugunu (genellikle 1)

ve N ornek sayisini temsil eder.

+* CNN'in Diizenlenmesi
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Asirt uyum (over-fitting), CNN modellerinde iyi genellestirmenin ana sorunudur.
Model, 6zellikle egitim verileri iizerinde iyi ¢alisip test verileri (goriilmemis veriler)
tizerinde basarisiz oldugunda ¢ok uyumlu hale gelir. Bu durum sonraki béliimlerde
daha ayrintili olarak tartisilmistir. Asirt uyumun tersi, yetersiz uyum (under-fitting)
durumudur; bu durumda model, egitim verilerinden yeterli 6grenme saglayamaz.
Model, egitim ve test verilerinde 1yi performans gosterirse "tam uyumlu"dur. Sekil

3.20 bu ii¢ kategoriyi gostermektedir. Diizenlilestirme, asir1t uyumu Onlemek igin

kullanilir.
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yetersiz uyum (underfitting) asirt uyum (overfitting) tam uyumlu (balanced)

Sekil 3.18. Asirt uyum ve yetersiz uyum sorunlari [36]

1. Rastgele noronlarin devre dis1 birakilmasi (Dropout)

Bu, genellestirme i¢in yaygin bir yontemdir. Noronlar her egitim déneminde (epoch)
rastgele devre dis1 birakilir. Bu yaklasim, 6zellik segme yetenegini tiim néron grubu
arasinda esit bir sekilde dagitarak modeli ¢esitli bagimsiz 6zellikleri 6grenmeye zorlar.
Egitim siirecinde devre dist birakilan ndronlar geri yayilim veya ileri yayilim
stireglerine katilmaz. Bununla birlikte, test siirecinde tam Olgekli ag tahmininde
kullanilir [35][36].

2. Rastgele baglantilarin pasiy edilmesi (Drop-Weights)

Bu yontem, ayrilmaya ¢ok benzer. Her egitim déneminde, néronlar yerine ndronlar
arasindaki baglantilar (agirliklar) devre disi1 birakilir. Bu, diisen agirliklarla diisen
agirliklar arasindaki tek farktir.

3. Veri Artirma (Data Augmentation)

Modeli ¢ok sayida veri iizerinde egitmek, asir1 uyumdan kaginmanin en basit yoludur.
Bunu yapmak i¢in veri artirma kullanilir. Egitim veri setini yapay olarak biiyiitmek
i¢in bir¢ok yontem vardir [37][38].

4. Yi1gin Normalizasyonu (Batch Normalization)

Bu yaklasim, ¢ikti aktivasyonlarinin basarisin1 garanti eder [81]. Bu performans,

birimlerin normal dagilimini temsil eder. Her katmanin ¢iktisini normallestirmek i¢in
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ortalama hesaplanir ve standart sapmaya boliiniir. Bu, agdaki her katmanda 6n isleme
gorevi olarak disiiniilebilir ve diger aglarla farklilagtirilabilir ve entegre edilebilir.
Aktivasyon katmanlarinin i¢ kovaryans kaymasi (internal covariate shift) sorununu da
azaltir. I¢ kovaryans kaymasi, her katmandaki aktivasyon dagilimindaki degisiklikten
kaynaklanir. Egitim verilerinin ¢esitli kaynaklardan (6rnegin giindiiz ve gece
goriintiileri) toplanmasi durumunda, siirekli agirlik giincellemeleri nedeniyle bu
kayma olduk¢a yiiksek olabilir. Bu nedenle, modelin yakinsamasi i¢in daha fazla
zaman gerekir, bu da egitim siiresini uzatir. Bu sorunu ¢dzmek i¢in CNN'nin
mimarisine yigin (batch) normalizasyonu islemini gerceklestiren bir katman dahil
edilir [39][40].
Y1gin Normalizasyonunun Avantajlart Sunlardir:
e Gradyan kaybolma (vanishing gradient) sorununu onler.
o Koti agirlik baslatma (weight initialization) sorununu etkili bir sekilde kontrol
eder.
e Ag yakinsama siiresini 6nemli ol¢lide azaltir (biiyiik 6lgekli veri setlerinde bu son
derece faydalidir).
e Hiperparametreler iizerindeki egitim bagimliligini azaltmakta zorlanir.
e Diizenlilestirme tlizerinde kiiciik bir etkisi oldugu i¢in asir1 uyum olasiligini azaltir.
% Optimizasyon Algoritmasi (Optimizer)
Yukaridaki boliim, CNN mimarisindeki veri akisini aciklamaktadir. Agin egitiminin,
gradyan glincellemesinin temel adimina dayandigini, amag¢ fonksiyonu veya kayip
fonksiyonu gradyanini hesaplamak i¢in ag parametrelerine gore birinci dereceden bir
tirev kullanmaktir. Ardindan, her bir ag katmanmin 6grenme parametrelerinin
giincellenmesini saglamak i¢in kismi diferansiyel hesaplama yoluyla gradyan bilgileri
onceki ag katmanina aktarilir. Optimize edicinin amaci, gradyan giincellemesini daha
makul hale getirmenin bir yolunu saglamaktir. Makroskopik performans, tim agin
daha hizlanmasini, daha diisiik yerel optimal degeri (yani daha az kayip), daha ucuz
hesaplamay1 ve diger faktorleri tahmin etmesini saglamaktir. Tablo 3.3, yontemler ve

ozellikleri iceren yaygin olarak kullanilan birkag optimize ediciyi 6zetlemektedir.
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Tablo 3.3 CNN Modeli igin Farkl1 Optimizasyon Algoritmalar1

OX:;T;?;?S?“ Yontemi Avantaji Dezavantaji
Modeldeki her 1-Seyrek verilerde 1- Kotii genellestirme ve
parametre i¢in yakinsama oranini keskin minimumlara
uyarlanabilir bir artirir. yakinsama olasilig1

Adaptive Ogrenme orant 2- Dgha hizlt yiiksektir.
Moment hesaplar éz?lhk ayirma
Estimation ;?gl\lz(r)'menmm’
(Adam) AdaGrad ve
RMSprop'un
avantajlarimi
birlestirir
Egitim drneklerinin bir | 1- Egitimden sonra | 1- Yerel veya eyer
kismini rastgele yeterli noktalarma (saddle points)
secerek ornekler verir. genellestirme yatkinlik gosterir.
Stochastic saglar. 2T Baslangic .
Gradient hiperparametrelerine
duyarlidir ve 6grenme
Descent oraninin ayarlanmasi
(SGD) zordur.
3- Hiperparametre
baslatilmasina karsi
hassastir.
Tim egitim 1. Seyrek verilerde | 1. Genellikle biiyiik bir
Batch orneklerinin gradyanini | yakisama oranini egitim veri kiimesi igin
Gradient hesaplar ve ardindan artirir. uygun degildir
parametreleri 2. BGD kullanarak | 2. Onemli miktarda kaynak
Descent giincellemek icin bu ekstra gerektirir.
(BGD) gradyani kullanir. kararli bir gradyan
olusturur.
Her adimda 6grenme 1-Ogrenme orani 1- Keskin minimumlara
katsayisini giinceller. uyarlanabilir (sharp minima) yatkinlik
sekilde ayarlanir. gosterir ve yakinsama
2- Seyrek olasiligr yiiksektir.
AdaGrad ozelliklerle 2- Gradyentlerin agresif
verilerde Olceklenmesi nedeniyle
yakinsama orani kaybolma (vanishing
daha hizli gradient) sorunu
yasanabilir.
Egitim orneklerini 1- Yakinsama hem | Kayip degeri yiiksek
birkag kiigtik partiye giivenilir hem de ¢ikabilir ve giiriiltiiye
P boler ve ardindan etkilidir. egilimlidir.
hg:;;z;cth gradyan hesaplandiktan | 2- Ekstra bellek
sonra parametreleri etkinligi, SGD'nin
Descent giinceller. teknik
avantajlarindan
biridir.

¢ Hiperparametre (Hyperparameter)

Aktivasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve optimize edici se¢imi gibi, CNN
modellerinin performansimi 6nemli 6l¢iide etkileyen diger hiperparametrelerin de

dikkatle ayarlanmasi gerekir. Bilindigi gibi, her durum icin en iyi ¢oziimii garanti
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edebilecek sabit bir hiperparametre seti yoktur. Sonu¢ olarak, hiperparametrelerin

belirlenmesinde rehber ilkeler ve deneysel bir yaklasim 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bazi yaygmm hiperparametrelerin model performansina etkileri Tablo 4'te
gosterilmektedir.
Tablo 3.4 CNN Modellerinde Yaygin Hiperparametreleri
Hiperparametre Tanim Strateji Aciklama
LR, agm agirliklarimi Genellikle, LR’ nin LR’yi ayarlamak
giincellemek i¢in baslangic degeri i¢in bir dizi

kullanilan adim

deneysel olarak

deneme yaplir. ik

Epochs (iterasyon
Sayis1)

modelin veri lizerindeki
ogrenme derinligini
belirler; az epoch sayisi
yetersiz 6grenmeye, cok
epoch sayisi ise asir1
O6grenmeye yol agabilir.

biiyiikliigiinii belirler. belirlenir. LR, egitim deger, optimal
(")gr enme Orani Degiglfen ol.a.lb.i.lir; . sirasinda kaden?e.li ya}qnsamayl .
. genellikle kiigiik bir LR | olarak azaltilabilir; saglayacak sekilde
(Learning Rate - o - . o
tercih edilir. Cok kiiciik ornegin, baslangicta segilir.
LR) bir LR yakinsamay1 biiytik bir LR ile hizli
yavagslatirken, ¢cok biiyiikk | egitim yapilir ve daha
bir LR ise yakinsamay1 sonra kii¢tik bir LR ile
kararsiz hale getirebilir. ince ayar
gergeklestirilir.
Epoch sayisi , tiim egitim | Epoch sayisi, Epoch Sayisi’nin
verisinin ag lizerinden hesaplama optimizasyonu,
bir kez gegirildigi egitim | kaynaklarina bagh egitim siiresini ve
dongiilerinin sayisini olarak miimkiin genellestirme
ifade eder. Epoch Sayisi, | oldugunca biiyiik performansini

secilebilir. Ancak,
modelin dogrulama
performansi izlenerek
asir1 6grenme riski
Onlenmelidir;
genellikle 50-500
arasinda bir aralikta
belirlenir.

etkiler. Optimal
epoch sayisi,
dogrulama seti
iizerindeki
sonuglara gore
ayarlanmalidir.

Image boyutu

Imge boyutu, modelin
isleyecegi giris
goriintiilerinin piksel
boyutunu (6rnegin,
224x224, 640x640) ifade
eder. Image boyutu,
modelin hesaplama
karmagikligini ve 6zellik
ekstraksiyonunu etkiler.

IMGSZ, donanim
kapasitesine ve
modelin
gereksinimlerine gore
secilir. Daha biiyiik
IMGSZ, daha fazla
detay1 yakalar ancak
hesaplama maliyetini
artirir; genellikle
256x256 veya 640x640
gibi standart boyutlar
tercih edilir.

Image boyutunun
dogru se¢imi,
modelin hem
hizint hem de
dogrulugunu
dengeler. Veri
setine ve donanim
kaynaklarma bagl
olarak optimize
edilmelidir.

Batch (y1g8in
Boyutu - BATCH)

Y181in boyutu (BATCH),
her egitim iterasyonunda
islenen 6rneklerin
say1sini ifade eder.
BATCH, gradyan
glincellemelerinin
stabilitesini ve egitim
hizint etkiler; kiigiik
BATCH giirtiltiili
gradyanlara, biiyiik

BATCH, genellikle 8,
16, 32 gibi giigler
seklinde secilir ve GPU
bellegine gore
ayarlanir. Biiytik veri
setlerinde 64 veya 128
gibi degerler
kullanilabilir.

BATCH’in se¢imi,
modelin
yakinsama hizini
ve genellestirme
performansini
etkiler.
Optimizasyon
algoritmasina ve
veri setinin
biiytikliigiine gore
belirlenmelidir.
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BATCH ise daha stabil
gradyanlara yol agar.

Workers, veri yiikleme
ve On igsleme igin
kullanilan paralel is

Workers, CPU
cekirdek sayisina bagl
olarak 2 ile 16 arasinda

Workers, biiyiik
veri setlerinde
egitim siiresini

Workers (isci pargaciklarinin sayisini secilebilir. Cok yiiksek | kisaltir, ancak
Sayis) ifade eder. Workers, workers, sistem donanim
egitim siirecindeki veri kaynaklarm tiiketebilir | kapasitesine uygun
isleme hizini artirir. ve kararsizliga yol secilmelidir.
acabilir.
Baslangi¢ 6grenme orant | LRO genellikle 0.001 LRO’nin dogru
(LRO), egitimin ilk ile 0.1 arasinda segilir ayarlanmasi,
Initial Learning asamasinda kullanilan ve transfer 6grenimi modelin hizli ve
R LR degeridir. LRO, icin daha kiigiik stabil bir sekilde
ate (Baslangic : . N . .
. modelin baglangigtaki degerler (6rnegin, yakinsamasi i¢in
Ogrenme Orani - 6grenme hizini belirler 0.0001) tercih edilir. kritiktir.

LRO)

ve egitim boyunca
dinamik olarak
ayarlanabilir.

Final Learning

Son 6grenme orani
(LRF), egitimin son
asamalarinda kullanilan

LRF, LR0’dan ¢ok
daha kiigiik bir deger
(6rnegin, 0.00001)

LRF, modelin
yerel minimumlara
takilmasini 6nler

Rate (Son LR degeridir. LRF, olarak ayarlanir ve ve genellestirme
(")grenme Orani - | 0grenme siirecinin ince genellikle 6grenme performansini
LRF) ayarlama agamasinda orani ¢lirlimesi artirir.
stabilite saglar. (learning rate decay) ile
belirlenir.
Momentum, gradyan Momentum genellikle | Momentum,
inigi algoritmasinda 0.9 ile 0.99 arasinda ozellikle diiz
hareket yoniinii koruma secilir. Optimizasyon alanlarda
katsayisini ifade eder. algoritmasina (6rnegin, | yakinsamayi
Momentum Momentum, gradyanin SGD) bagli olarak hizlandirir ve yerel
yoniini stabilize ederek ayarlanir. minimumlardan
yakinsamay1 hizlandirir. kagimmay1
kolaylagtirir.
WD, modelin WD genellikle 0.0001 WD, modelin
agirliklariin biiylimesini | ile 0.01 arasinda kiigiik | genellestirme
Weight Decay smirlamak igin bir deger alir ve yetenegini artirir
(Agirhik azalmasi | uygulanan bir optimizasyon ve karmagik
- WD) diizenlilestirme algoritmasiyla uyumlu | agirlik yapilarini
teknigidir. WD, asir1 olmalidir. caydirir.
O0grenmeyi Onler.
Optimizer, kayip Optimizer, veri setinin | Optimizer’nin
fonksiyonunu minimize ozelliklerine ve dogru se¢imi,
Optimizer etmek ig:i'n kullan%lan modelin'k'armaslkllgma yakimsama hizini
(Optimizasyon yontemdir (6rnegin, gore seglllr. Adam, ' ve model
Algoritmast) SGD, Adam, RMSprop). | seyrek verilerde tercih | performansini

Optimizer, modelin
O6grenme dinamiklerini
belirler.

edilirken, SGD daha
basit modeller igin
uygundur.

dogrudan etkiler.

Patience (Sabir)

Sabir (PAT), erken
durdurma (early
stopping)
mekanizmasinda
modelin dogrulama
kaybimin iyilesmesini
bekleme epoch sayisini
ifade eder. PAT, asir
O0grenmeyi Onler.

PAT genellikle 10 ile
50 epoch arasinda
secilir ve dogrulama
kaybi sabit kaldiginda
egitimi durdurur.

PAT, modelin
gereksiz yere uzun
stire egitilmesini
onler ve
hesaplama
kaynaklarmi
optimize eder.
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3.4 Kullanilan Modeller ve Yontemler

Bu calismada, dokusuz kumaslardaki defolarin otomatik olarak tespit edilmesi
amaciyla iki farkli makine 6grenimi yaklasimi izlenmistir: TL ve OD. Sanayi iiretim
siireclerinde, ozellikle tekstil sektoriinde, dokusuz kumaslarin kalitesi son derece
onemlidir. Uretim defolarindan kaynaklanan defolar, iiriiniin performansini ve miisteri
memnuniyetini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, bu defolarin erken ve dogru
bir sekilde tespit edilmesi biiyilk énem tasimaktadir. Iste bu noktada, TL ve OD
yontemleri, geleneksel manuel denetim yontemlerine kiyasla daha hizli, daha tutarh

ve daha verimli bir alternatif sunmaktadir.

Bu alt boliimde, bu iki ana yontem ve bu yontemler kapsaminda kullanilan spesifik
modeller, ilgili mimarileri, egitim siiregleri ve elde edilen performans sonuglar1 detayli
bir sekilde incelenerek agiklanmistir. Her bir yontemin avantajlart ve dezavantajlari
karsilastirilarak, dokusuz kumas defo tespiti icin en uygun yaklasimin belirlenmesine
yonelik bir degerlendirme sunulacaktir. Ayrica, bu yontemlerin gelecekteki
potansiyeli ve gelistirilebilme alanlar1 da tartisilmistir. Bu ¢alismada, dokusuz kumas
endistrisindeki kalite kontrol siireclerini optimize etmek ve {iiretim verimliligini

artirmak i¢in kullanilabilecek yenilik¢i bir ¢oziim sunmay1 hedefler.

3.4.1 TL model yaklasim

TL model yaklasimi, onceden biiylik veri setleri iizerinde egitilmis derin 6grenme
modellerinin yeni bir gorev i¢in kiiciik verilerle degistirilmesidir. Dokusuz kumasg
defolarinin tespiti gibi 6zel alanlarda bu yontem tercih edilmistir. Bu tez kapsaminda
kullanilan TL model yaklasimlar1 ve karslastirma analizi tablo 3.5te gosterilmistir. Bu

calismada kullanilan TL modelleri ve ilgili bilgiler asagida belirtilmistir.

Tablo 3.5 TL model yaklasimlar1 ve karglagtirma analizi

Parametr TmageNet
Model Top-1 Avantajlar Dezavantajlar
e Sayisi o
Dogruluk
1. Basit ve homojen 1. Yiiksek hesaplama
~140 topoloji. maliyeti.
VGG16 . - 2. Kiigiik (3%3) filtrelerle 2. Asir1 parametre
milyon S
verimlilik. kullanimi
3. Derinlik avantaji.
1. Artik baglantilarla 1. Derin yapmin
956 gradyan akis1 optimize edilmesi zor
ResNet50 mil 'on - 2. Daha az parametreyle
Y yiiksek dogruluk
3. Derinlikte verimlilik
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1. Bilesik dlgeklendirme 1. Derin 6zellik
ile denge. ekstraksiyonunda
. ~53 2. MBConv ile diisiik smirlamalar
EfficientNet-B0 l’l’lilyOIl 77.1% hesaplama maliyeti.
3. Transfer 6grenimi igin
hizli adaptasyon
1. Yogun baglantilarla 1. Yiiksek bellek
ozellik yeniden kullanimi. | kullanima.
DenseNet121 ~8 milyon 75.0% 2. Gradyan kaybolma 2. Egitim siiresi uzun.
azalmast.
3. Diisiik parametre sayisi
1. Diisiik hesaplama 1. Karmagik
35 maliyeti (300M MACS). desenlerde hassasiyet
MobileNetV2 mil .on 72% 2. Gergek zamanlh diisiik.
y uygulamalara uygunluk. 2. Derinlik
3. Hafif yap1. sinirlamasi
1. Farkli 6lgeklerde 6zellik | 1. Yiiksek hesaplama
. ~24 Ogrenme. ve bellek maliyeti.
IncoptignV3 milyon g8.8% 2%1 x1 evrisimlerle 2. Egitim sﬁre:i uzun
hesaplama optimizasyonu
a) VGG16

Mimari: Simonyan ve Zisserman, goriintii tanima alaninda CNN'nin etkili oldugunu
belirledikten sonra basit ve verimli bir CNN tasarim ilkesini 6nerdiler. Gorsel geometri
grubu (Visual geometry group, VGG16) bu yaratici tasarimin adidir. VGG16, ZefNet
[41] ve AlexNet [42]'e kiyasla on dokuz katman daha fazla igeren ¢ok katmanl bir
model [43] olan agin temsili kapasitesinin derinlik ile iliskisini temsil eder. Bununla
birlikte, 2013-ILSVRC yarigsmasinda 6ne ¢ikan ag olan ZefNet, kii¢iik boyutlu
filtrelerin CNN'nin performansini artirabilecegini belirtti. Bu bulgulara dayanarak
VGG16, ZefNet'te 7x7 ve 11x11 filtreler yerine kiiclik boyutlu (3x3) filtrelerden
olusan bir katman eklemistir. Bir dizi deney, bu kiiclik boyutlu filtrelerin biiytik
boyutlu filtrelerle ayni etkiye sahip olabilecegini gdstermistir. Bagka bir deyisle, bu
kiiciik boyutlu filtreler, biiyiik boyutlu filtreler kadar verimli oldugu sonucuna
verilmistir. Parametre sayisini azaltarak hesaplama karmasikligini azaltmak da ek bir
avantaj; Bu bulgular, CNN'de kii¢iik boyutlu filtreler kullanmak i¢in yeni bir arastirma
trendi baslatmistir. Ek olarak, VGG16, sonraki 0Ozellik haritalarinin lineer bir
gruplandirmasin1 6grenmek ve ag karmasikligini diizenlemek icin 1x1 evrigsimleri
evrisim katmanlariin ortasina ekler. Ag ayarinda, evrisim katmaninin ardindan
maksimum havuzlama katmani veya havuzlama katmani eklenmis ve mekansal
¢Oziiniirligli korumak i¢in doldurma uygulanmistir [44]. Genel olarak, VGG16,
gorilintli siniflandirmasi1 ve yerellestirme ile ilgili sorunlar1 ¢6zdii. 2014-ILSVRC

yarigmasinda birinci olamamasina ragmen, basitligi, homojen topolojisi ve artirilmis
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derinligi sayesinde iin kazandi. Bununla birlikte, yaklasik 140 milyon parametre
kullanimi1 nedeniyle VGG16'nin hesaplama maliyeti asiridir, bu da onu temel eksikligi
olarak One cikariyor. Agin yapist Sekil 3.19'da gosterilmektedir. Sekilde, modelin
katman yapist detayli bir sekilde gosterilmis; giris katmanindan itibaren evrisim
(convolution), maksimum havuzlama (max pooling, MP) ve tam bagh FC
katmanlarinin sirali diizeni agik¢a belirtilmistir. Bu yapi, VGG16’nin homojenlik ve

derinlik avantajlarin1 vurgular.[45]
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227 55 27 27
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Pool_2: 3x3 K 1356, 5x5 Pool_4: 3%3
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" T S Stride 2, pad 0
Stride 1, pad | Stride 1, pad | Stride 1, pad 1

Sekil 3.19 VGG-16 Mimarisi

b) ResNet50

Mimari: ResNet50, 50 katmanli bir CNN olup, Microsoft Research ekibi tarafindan
gelistirilmistir . Bu model, He ve digerleri tarafindan 2016 yilinda "Deep Residual
Learning for Image Recognition" baslikli makalede onerilen Artik Aglar (Residual
Networks - ResNet) ailesinin bir liyesidir [46]. Makale, ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) 2015’te iistiin performans sergileyerek birinci olan
ResNet mimarisini tanitmis ve derin aglarin egitilmesinde karsilasilan temel sorunlara
yenilik¢i bir ¢oziim sunmustur. ResNet’in temel katkisi, atlama baglantilar1 (skip
connections) veya artik baglantilar (residual connections) olarak adlandirilan bir
yapidir. Geleneksel CNN’lerde, ag derinligi arttik¢a gradyan kaybolma problemi
nedeniyle egitim performansi diiser ve modelin dogrulugu saturasyona ugrar. He ve
digerleri, bu sorunu ¢ozmek i¢in her katmanin girisini ¢ikisimna ekleyen bir artik
o0grenme (residual learning) yaklasimi 6nermistir. Matematiksel olarak, bir katmanin

girisi x ve ¢iktist H(x) ise, ResNet mimarisi F(x)=H(x)—x olarak artik fonksiyonu F(x)

39



Ogrenir ve ¢ikis H(x)=F(x)+x seklinde hesaplanir. Bu yapi, gradyan akisinm
iyilestirerek derin aglarin egitilmesini miimkiin kilar ve modelin genellestirme
kapasitesini artirir. ResNet50, bes evrisim blogundan (conv blocks) olusur: convl,
conv2, conv3, conv4 ve conv5. Ilk katman (convl), 7x7 filtrelerle 64 kanal
olustururken, maksimum havuzlama (max pooling) ile mekansal boyutlar azaltilir.
Ardindan, her blokta 3x3 filtreler ve bottleneck tasarimi (1x1, 3x3, 1xI
konvoliisyonlar) kullanilarak derinlik ve parametre verimliligi artirilmistir. Bottleneck
tasarimi, once 1x1 konvoliisyonla kanal sayisini azaltir, ardindan 3x3 konvoliisyonla
islem yapar ve son olarak 1x1 konvoliisyonla kanal sayisini artirir; bu, hesaplama
maliyetini diisliriirken derinligi korur. Toplamda, ResNet50 yaklasik 25.6 milyon
parametreye sahiptir ve son katman, ImageNet i¢cin 1000 sinifli bir tam bagli katman
(fully connected layer) icerir. Bu ¢alismada, son katman veri setindeki defo siniflarina
gore uyarlanmistir. Sekil 3.20 , ResNet50’nin katman yapisini ve atlama baglantilarini
gorsellestirmektedir. He ve digerleri [46], ResNet mimarisinin, daha az parametreyle
daha yiiksek dogruluk elde ettigini ve geleneksel aglara kiyasla daha verimli oldugunu
deneysel olarak gostermistir.

Input
Weight layer (1)

ReLU

Weight layer (m)

X

|+

ReLU
Sekil 3.20 ResNet Temel Calismast [46]
¢) EfficientNet-B0
Mimari: EfficientNet, Google Al Arastirma ekibi tarafindan gelistirilen bir Evrisimli
Sinir Ag1 CNN model ailesidir ve 2019°da Mingxing Tan ve Quoc V. Le tarafindan
"EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks" baglikli
makalede tanitilmigstir [47]. EfficientNet ailesi, BO'dan B7'ye kadar sekiz farkli model

igerir. Her yeni model daha fazla ayar ve daha iyi sonuglar sunar. EfficientNet-B0, bu
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ailenin temel modelidir ve bilesik 6l¢eklendirme (compound scaling) yOntemiyle
derinlik, geniglik ve ¢Ozilinilirliik boyutlarint dengeli bir sekilde o6l¢eklendirir.
EfficientNet-B0O’nin temel yap1 tasi, MobileNetV2’den tiiretilen ters bottleneck
(inverted residual) bloklar1 olan MBConv katmanlaridir. Model, 7 ana bloktan ve
toplamda 237 katmandan olusur. Bu bloklar, 5 temel modiille olusturulan alt

bloklardan (sub-blocks) meydana gelir.
MODULE 1

Depthwise Batch

Conv2D Normalization > Activation

MODULE 2
MODULE 1 I Zero |, MODULE 1
1 Padding
MODULE 3
([ Global | |

Average ——> Rescaling ——> Conv2D —— Conv2D

Pooling | |
MODULE 4

) ‘ | Batch
Multipy ———— Conv2D ——— = ivation

MODULE 5

‘ MODULE4 —— Dropout J

Sekil 3.21 EfficientNet-BO Alt Bloklarinin Modiil Yapisi [48].

\

Sekil 3.21, bu alt bloklarin 5 temel modiille (Module 1-5) nasil yapilandirildigini
gosterir: Module 1, alt bloklarin baslangi¢ blogudur; Module 2, 1. blok hari¢ diger ana
bloklarm ilk alt blogunu baslatir; Module 3, tiim alt bloklarda atlama baglantis1 (skip
connection) olarak kullanilir; Module 4, ilk alt bloklardaki atlama baglantilarin

birlestirir; ve Module 5, her alt blogu bir 6nceki alt bloga atlama baglantisiyla baglar.

1' 1| W] gl

Module 3 Module 3 Module 3
Module 4 Module 4 Module 5
Sub-block 1 Sub-block 2 Sub-block 3

Sekil 3.22 EfficientNet-B0’nin MBConv Katmanlarinin Mimari Yapis1 [48].
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Sekil 3.22, EfficientNet-BO’nin MBConv katmanlarinin yapisint detaylandirir:
MBConv blogu, 1x1 konvoliisyonla kanal sayisini artirir, 3x3 veya 5x5 derinlikten
ayrilmis evrisim (depthwise separable convolution) ile o6zellik c¢ikarimi yapar,
sikistirma-uyarma  (squeeze-and-excitation) modiilii ile kanal bazli dikkat
mekanizmasi uygular ve 1x1 konvoliisyonla kanal sayisini azaltir. Her MBConv
blogunun son katmaninda dogrusal aktivasyon (linear bottleneck) kullanilarak
ReLU’nun bilgi kayb1 énlenir. Ik katman (stem), 3x3 evrisimle 32 kanal iiretir ve
maksimum havuzlama ile boyutlar 112x112’ye disiiriiliir. Model, 224224 piksel
girig boyutuna sahiptir, yaklagik 5.3 milyon parametre igerir ve ImageNet’te 77.1%
top-1 dogruluk orani sunar. Bu ¢alismada, son tam bagli katman dokusuz kumas defo

siiflarina uyarlanmistir [48].

d) DenseNetl121

Mimari: DenseNet121, Dense Convolutional Network (DenseNet) ailesinin bir
tlyesidir ve 2017 yilinda Huang ve digerleri tarafindan "Densely Connected
Convolutional Networks" baslikli makalede tanitilmistir [35]. DenseNet, her katmanin
onceki tiim katmanlarla dogrudan baglanti kurdugu yogun baglanti (dense
connectivity) yapisiyla 6ne ¢ikar. Bu yapi, 6zelliklerin yeniden kullanimini tesvik eder
ve gradyan kaybolma (vanishing gradient) sorununu azaltir. DenseNetl121, 121
katmandan olusur ve 4 yogun blok (dense block) igerir. Her yogun blokta, katmanlar
arasinda yogun baglantilar bulunur; yani her katman, 6nceki tiim katmanlarin 6zellik
haritalarini (feature maps) alir ve kendi 6zellik haritalarini bir sonraki katmana aktarir.
Matematiksel olarak, [-inci katmanin ¢iktis1 x;, Onceki katmanlarin oOzellik
haritalarinin birlestirilmesiyle su sekilde tammlanir: x; = H;([xq, X1, ..., X;—1]),
burada [x,, X1, ..., X;_1] , Onceki katmanlarin 6zellik haritalarinin birlesimini, H;, ise
evrigim, toplu normalizasyon (batch normalization) ve ReLU islemlerini temsil eder.

Sekil 3.23’te DenseNet121’in genel mimari yapisi’nda gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.23 DenseNet121’in Genel mimari[35].

Sekilde, modelin akis1 giris katmanindan (INPUT) baslayarak 4 yogun bloga (DB1: 6
katman, DB2: 12 katman, DB3: 24 katman, DB4: 16 katman), gecis katmanlarina
(Transition Blocks) ve son olarak siniflandirma katmanina (Classification Layer)
kadar gosterilir. Tlk katman (stem), 7x7 evrisim ve maksimum havuzlama ile 64 kanal
tiretir. Gegis katmanlari, 1x1 evrisim ve ortalama havuzlama ile kanal sayisini azaltir

ve mekansal boyutlar1 yartya indirir.
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Sekil 3.24 DenseNet121’in Yogun Blok Yapisi[49]
Sekil 3.24’te DenseNet121’in Yogun Blok Yapist [49], bir yogun blogun i¢ yapisini
detaylandirir; her katman, onceki katmanlarin tim 6zellik haritalarin1 alarak k=4
biiylime oraniyla yeni 4 6zellik haritasi iiretir. Her yogun blokta, biiyiime oran1 k=32
olarak belirlenmistir, yani her katman 32 yeni 6zellik haritasi tiretir. Model, toplamda
yaklasik 8 milyon parametre icerir ve ImageNet’te 75.0% top-1 dogruluk oran1 sunar.
Bu calismada, son tam bagli katman dokusuz kumas defo siniflarina uyarlanmistir.
e) MobileNetV2
Mimari: MobileNetV2, Google Arastirma ekibi tarafindan gelistirilen ve 2018 yilinda

Sandler ve digerleri tarafindan "MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear
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Bottlenecks" baslikli makalede tanitilan bir mobil odakli CNN mimarisidir [50].
MobileNetV2, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek verimlilik saglamak igin
derinlikten ayrilmis evrisim (depthwise separable convolution) ve ters bottleneck
yapisini kullanir. Mimari, 17 katmandan olusan bir dizi bloktan olusur ve toplamda
yaklagik 3.5 milyon parametre igerir. MobileNetV2’nin temel yapi tasi, ters bottleneck
bloklaridir; bu bloklar, dnce kanal sayisini artiran 1x1 konvoliisyon (genisletme),
ardindan derinlikten ayrilmis evrisim ve son olarak dogrusal aktivasyonla kanal
sayisini azaltan 1x1 konvoliisyon igerir. Her blok, atlama baglantilar1 (skip
connections) ile ResNet’teki gibi kalinti 6grenme (residual learning) yapisini
destekler, ancak ters bottleneck yapisiyla kanal genisletme ve sikigtirma tersine
cevrilmistir. MobileNetV2’nin giris boyutu 224x224 pikseldir ve ilk katman (stem),
3%3 evrisimle 32 kanal {iretir. Ardindan 17 blok gelir; her blok, genisletme katsayisi
(expansion factor) t=6 ile kanal sayisini artirir ve derinlikten ayrilmis evrisimle 6zellik
cikarimi yapar. Son blok, global ortalama havuzlama ve tam bagli katmanla 1000
siifli bir siniflandirma katmanina baglanir. Model, ImageNet’te yaklasik 72% top-1
dogruluk orani sunar. Bu calismada, son tam bagl katman dokusuz kumas defo
smiflarina uyarlanmigtir. MobileNetV2’nin genel mimari yapist sekil 3.25°te

gorsellestirilmistir.

[ | — y
— MobileNetV2 —i s ficati
images J | OPHERE a::;nm

|

Stride=1
block
Conv 1x1, Dwise 3x3, Conv 1x1,
> >

i) : S
‘ ReLu6 ReLu6 Linear §

Stride=2
block

Conv 1x1, bl Conv 1x1,
— —  stride=2, —

ReLu6 RelLu6 Linear

Sekil 3.25 MobileNetV2’nin Genel Mimari[51].
Sekilde, giris katmanindan baslayarak 17 blok, derinlikten ayrilmis evrigim katmanlari
ve ¢ikis katmani (global havuzlama ve siiflandirma) gosterilir.
f) InceptionV3
Mimari: InceptionV3, Google Arastirma ekibi tarafindan gelistirilen ve 2016 yilinda
Szegedy ve digerleri tarafindan "Rethinking the Inception Architecture for Computer
Vision" baglikli makalede tanitilan bir CNN mimarisidir [52]. InceptionV3, Onceki
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Inception modellerinin (6rnegin, GoogLeNet) gelistirilmis bir versiyonudur ve
Inception modiilleriyle hesaplama verimliligini artirirken derin 6zellikleri 6grenme
kapasitesini optimize eder. Mimari, 48 katmandan olusur ve toplamda yaklasik 24
milyon parametre icerir. InceptionV3, farkli boyutlardaki evrisimleri (1x1, 3x3, 5x5)
ve havuzlama (pooling) islemlerini paralel olarak birlestiren Inception modiillerine
dayanir; bu, modelin ayn1 anda farkli 6l¢eklerdeki 6zellikleri 6grenmesini saglar.
Model, giris boyutu 299x299 piksel olan goriintiiler i¢in tasarlanmistir ve ilk katman
(stem), 3x3 evrigimle 32 kanal {iretir, ardindan maksimum havuzlama ile boyutlar
kiigtiltilir. InceptionV3, 11 Inception modiilii igerir ve bu modiiller 3 ana tiire ayrilir:
Modiil A (3%3 evrisim agirliklt), Modiil B (1x7 ve 7x1 evrisimlerle faktorize edilmis)
ve Modiil C (daha karmasik 3x3 evrisim faktorizasyonu). Her modiil, hesaplama
maliyetini azaltmak icin 1x1 evrisimlerle kanal sayisimi sikistirir. Modelin sonunda,
global ortalama havuzlama ve tam bagli katmanla 1000 smifli bir siniflandirma
katmani1 bulunur. InceptionV3, ImageNet’te yaklasik 78.8% top-1 dogruluk orani
sunar. Bu calismada, son tam baglhh katman dokusuz kumas defo siniflarina

uyarlanmustir.

Filter Concat

3x3
stride 2 17x17x640

i concat
3 o [ 177320 | [ 17xt7x320 |
stride 1 stride 2
f f conv pool

Pool 35x35x320
1X<X1 stride 2 e

Base

Sekil 3.26 InceptionV3’iin Genel Mimari [52].

Sekil 3.26’de InceptionV3’iin Genel Mimari Yapisi, modelin stem, Inception
modiilleri ve ¢ikis katmanini gorsellestirir; giristen ¢ikisa kadar tiim akis1 gostererek

modelin genel yapisini agiklar.

3.4.2 OD model yaklasimi

OD model yaklagimi, bir goriintiideki nesnelerin konumlarini ve siniflarini belirlemek
icin kullanilan bir bilgisayarli gorii gorevidir. Kumas defolarin (6rnegin iplik

kopmalar1) dogru bir sekilde tespit edilmesi, dokusuz kumas gibi 6zel alanlarda ¢ok

45



onemlidir. Bu c¢alismada, YOLO ailesinden dort model (YOLOvS, YOLOVS,
YOLOVY ve YOLOv11) incelenmistir [53]. YOLO modelleri, tek agamali (single-
stage) nesne tespit algoritmalaridir ve hiz ile dogruluk arasinda gii¢lii bir denge sunar,
bu ozellik onlar1 gergek zamanli uygulamalar icin ideal kilar. Ancak, YOLO
modellerinin yapisini anlamak icin Oncelikle temel bilesenleri olan Omurga
(Backbone), Boyun (Neck) ve Kafa (Head) kavramlarini agiklamak 6nemlidir.

Nesne tespit modelleri genellikle ii¢ ana bilesenden olusur: Omurga (Backbone),
Boyun (Neck) ve Kafa (Head). Bu bilesenler, goriintiiyii islemek, 6zellikleri ¢ikarmak
ve sonug¢ tahminleri yapmak igin bir araya gelir. Asagida her bir bilesen detayli bir

sekilde agiklanmuistir.
3.4.2.1 Omurga (Backbone)

Omurga, nesne tespit modelinin temel 6zellik ¢ikarma katmanidir ve genellikle CNN
tabanli bir yap1 kullanir. Omurganin ana gorevi, islenmemis goriintiisiinden (6rnegin,
640x640 piksel boyutunda bir goriintii) diisiik seviyeli ve yliksek seviyeli ozellikleri
cikarmaktir. Bu oOzellikler, nesnelerin sekillerini, kenarlarini, dokularini ve daha
karmasik desenlerini temsil eder. Omurga, genelde daha Once biiyiik veri setleri
(6rnegin, ImageNet) lizerinde Onceden egitilmis bir CNN modelidir; bu, transfer

6grenimi yoluyla modelin genellestirme kapasitesini artirir.

Calisma Mekanizmasi: Omurga, giris goriintiisiinii bir dizi evrisim katmanindan
gecirir. Her evrisim katmani, gorlintiiden belirli bir 6zellik haritasin1 (feature map)
cikarir, 1lk katmanlar, diisiik seviyeli ozellikleri (drnegin, kenarlar, koseler)
ogrenirken, daha derin katmanlar yiiksek seviyeli 6zellikleri (6rnegin, nesne sekilleri,
desenler) ogrenir. Ornegin, YOLO modellerinde sik¢a kullanilan CSPDarknet
omurgasi, evrisim katmanlarini ve Capraz Asama Kismi (Cross Stage Partial - CSP)
baglantilarin1 birlestirerek gradyan akisini optimize eder ve hesaplama maliyetini
azaltir. [54]

3.4.2.2 Boyun (Neck)

Boyun, omurgadan gelen 6zellik haritalarini birlestiren ve farkli 6l¢eklerdeki bilgileri
entegre eden bir ara katmandir. Nesne tespitinde, farkli boyutlardaki nesneleri dogru
bir sekilde tespit edebilmek i¢in farkli 6lgeklerdeki 6zelliklerin birlestirilmesi gerekir.
Boyun, bu birlestirme islemini gerceklestirir ve omurgadan gelen ham 6zellikleri, kafa

katmaninin kullanabilecegi bir forma doniistiiriir.
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Calisma Mekanizmasi: Boyun, genellikle 6zellik piramidi ag1 (Feature Pyramid
Network, FPN) [55] ve Yol Toplama Ag1 (Path Aggregation Network, PAN)[56] gibi
yapilar kullanir. FPN, farkli Olceklerdeki ozellik haritalarini birlestirerek 6lgek
degiskenligine kars1 dayaniklilik saglar. PAN ise alt katmanlardan (diisiik seviyeli
ozellikler) iist katmanlara (yiiksek seviyeli 6zellikler) ve tersine bilgi akis1 saglar; bu,
ozellikle kiiciik nesne tespiti i¢in dnemlidir. Ayrica, bazi modellerde SPP (Spatial
Pyramid Pooling) gibi yapilar kullanilir; SPP, farkli boyutlardaki maksimum
havuzlama katmanlariyla (6rnegin, 5x5, 9x9, 13x13) ozellik birlestirme yapar ve
modelin farkli boyutlardaki nesnelere uyum saglamasini kolaylastirir[57].

3.4.2.3 Kafa (Head)

Kafa, nesne tespit modelinin son katmanidir ve omurgadan ve boyundan gelen 6zellik
haritalarin1 kullanarak nihai tahminleri yapar. Kafa katmanimin temel gorevi, nesne
siiflandirma (6rnegin, bir nesnenin tiirii) ve sinirlayici kutu tahmini (bounding box
regression) yapmaktir. Ayrica, nesne olma olasilig1 (objectness score) gibi ek ¢iktilar

da Uretir.

Calisma Mekanizmasi: Kafa katmani, genellikle anchor-box tabanli veya c¢apasiz

(anchor-free) bir yaklagim kullanir. Anchor-box tabanli modellerde (6rnegin,

YOLOVS), onceden tanimli anchor kutular1 kullanilarak her 6zellik haritasinda

potansiyel nesne konumlar1 tahmin edilir. ¢apasiz modellerde (6rnegin, YOLOVS),

dogrudan piksel bazli tahminler yapilir, bu da daha esnek bir yaklasim sunar. Kafa, {i¢

ana ¢ikt1 iiretir:

1. Smiflandirma: Her siirlayict kutunun hangi sinifa ait oldugunu belirler.

2. Smirlayict Kutu Tahmini: Nesnenin konumunu (x, y koordinatlari, genislik,
yiikseklik) tahmin eder.

3. Nesne Olma Olasiligi: Tahmin edilen kutunun gergekten bir nesne igerip
icermedigini  degerlendirir. ' YOLO modellerinde kafa, genellikle farkl
Olceklerdeki 6zellik haritalarini (6rnegin, 19%x19, 38%38, 76x76) kullanarak kiiciik,

orta ve biiyilik nesneleri tespit eder [58].
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3.4.2.4 Tez kapsaminda onerilen OD yontemler

Onerilen OD yéntemlerin mimari karslastirmas tablo 3.6°da gosterilmistir.

Tablo 3.6 OD yontemlerin mimari karglagtirmasi

Ozellik YOLOV5 YOLOv8 YOLOV9 YOLOv11
GELAN
CSPDarknet53 CSPDarknet53 GELAN
Backbone 1y 1o (RepNCSPv4,
(C3 modiilleri) (C2f modiilii) SPPFELAN) (C3K2, SPPF)
FPN + PAN FPN + PAN
Neck FPN+PAN | FPN* iI;SN (C2F 1 RepNCSPV4, (C2PSA,
CBFuse) C3K2)
Capasiz, ayrik Capasiz, ayrik
Head Capa abans, | - Gapasiz aynk | P, 7| Ty (par
? ¥ i (TaskAligned) ile)
~%22 daha az
Model Size 86.7M (V5x) 68.2M (v8x) 58.1M (v9e) (v1lm,
v8m’ye gore)
potivatigg SiLU SiLU SiLU SiLU
Function
. FPN FPN FPN FPN
Pyramid
q BCE + DFL + BCE + DFL + BCE + DFL +
Loss Function BCE + GloU CloU CloU CloU
- 0
mAP@0.5:0.95 | ~50.7% (vSx, | ~53.9% (v8x, | ~55.6% (v9e, 57'21./1“ (vit,
(COCO) 640px) 640px) 640px) ekip ri a‘;'ﬂan)
. ~74 (vl1m
~280 (v5x, A100 | ~280 (v8x, A100 ~Diisiik (v9e, e
Hiz (FPS) + TensorRT) + TensorRT) 16.1ms) gesitli
donanimlar)
~%22 daha az
Parametre ~86.7M (V5x) ~68.2M (v8x) ~58.1M (v9e) (v1lm,
Sayisi ek
v8m’ye gore)
a) YOLOvS

YOLOVvS, Ultralytics ekibi tarafindan gelistirilen ve YOLO ailesinin 6nemli bir
modelodir. 2020 yilinda tanitilan bu model, YOLOvI’den YOLOv4’e kadar olan

stiriimlerin birikiminden yararlanarak gelistirilmistir ve PyTorch ¢ergevesinde calisir.

YOLOVS, nesne tespitinde hiz ile dogruluk arasinda etkileyici bir denge sunarak

gercek zamanli uygulamalar icin ideal bir segenek haline gelmistir. Bu bdliimde,

YOLOV5’in mimari yapisi, temel 6zellikleri ve uygulama alanlar1 detayl bir sekilde

ele alinacaktir.
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BottleNeckCSP > Concat BottleNeckCSP Conv1x1

UpSample Conv3x3 §2

Conv1x1 Concat
BottleNeckCSP
BottleNeckCSP Concat BottleNeckCSP Conv1x1
UpSample Conv3x3 §2
Conv1x1 Concat
SPP BottleNeckCSP BulileNéckCSP Conv1x1
CSP Cross Stage Partial Network Conv Convolutional Layer
SPP Spatial Pyramid Pooling Concat | Concatenate Function

Sekil 3.27 Yolov5'in A§ Mimarisi [59].

Mimari:

1.

Omurga (Backbone): YOLOvVS5’in omurgasi, CSPDarknet olarak adlandirilir ve
Cross Stage Partial Network (CSPNet)[60] ile Darknet mimarisinin birlesiminden
olusur. CSPNet, biiyiik dlcekli omurgalarda tekrar eden gradyan bilgisi sorununu
cozerek gradyan degisikliklerini 6zellik haritalarina entegre eder. Bu yaklasim,
modelin parametre sayisint ve FLOPS (floating-point operations per second)
degerini azaltir, boylece ¢ikarim hizini ve dogrulugu korurken model boyutunu
kiiciiltiir. Ozellikle orman yangini tespiti gibi gorevlerde, hizli tespit ve yiiksek
dogruluk kritik 6nem tasir; ayn1 zamanda kompakt model boyutu, kaynak kisitli ug
cihazlarda c¢ikarim verimliligini artirir. Sekil 3.27: YOLOvS Ag Mimarisi,

CSPDarknet omurgasinin evrisim katmanlarini ve CSP baglantilarini gorsellestirir.

. Boyun (Neck): YOLOvS5’in boyun katmani, PAN yapisini kullanir ve bilgi akisini

giiclendirir. PAN, yeni bir FPN yapisi ile alt-iist yollar1 iyilestirerek diisiik seviyeli
ozelliklerin yayilimmi artirir. Adaptif 6zellik havuzlama ydntemi, her 6zellik
seviyesindeki faydali bilgilerin diger alt aglara dogrudan iletilmesini saglar. Bu
yapi, alt katmanlardaki dogru konum sinyallerinin daha etkin kullanilmasini
miimkiin kilar ve nesnelerin yer tespiti dogrulugunu 6nemli 6l¢iide ytikseltir. Sekil
3.27, PAN’in bu 6zellik birlestirme siirecini acikg¢a gosterir.

Kafa (Head): YOLOvVS5’in kafa katmani, Yolo Layer olarak bilinir ve ¢cok 6lgekli
tahmin i¢in 18x18, 36x36 ve 72x72 boyutlarinda {i¢ farkl 6zellik haritasi tiretir.
Bu cok 6lgekli yaklasim, kiigiik, orta ve biiylik nesnelerin tespitini olanakli kilar.

Ornegin, orman yanginlar1 genellikle kiiciik 6lcekli zemin yanginlarindan
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baslayarak orta dlgekli gdvde yanginlarina ve nihayetinde biiyiik 6lcekli tag
yanginlarina evrilir. Cok dlgekli tespit yetenegi, yanginin gelisim stirecindeki
boyut degisikliklerini etkili bir sekilde takip eder.

b) YOLOvVS

Ultralytics ekibi tarafindan gelistirilen YOLO ailesinin yaratici bir {iyesi olan

YOLOv8'dir. 2023 yilinda piyasaya siirilen bu model, daha onceki YOLO

siirimlerinden faydalanarak gelistirilmistir ve PyTorch ¢ercevesinde calisir. Gergek

zamanli uygulamalar icin YOLOvVS, segmentasyon, poz tahmini, siniflandirma ve
nesne tespiti gibi g¢esitli gorevlerde yiiksek performans saglar. YOLOvS8'in mimari
yapisi, onemli yenilikleri ve uygulama alanlari1 bu boliimde ele alinacaktir.

Mimari:

e Omurga (Backbone): YOLOvV8’in omurgasi, CSPDarknet’in gelistirilmis bir
versiyonunu kullanir ve C2f modiillerini igerir. C2f modiilii, orijinal C3
modiiliinlin 1iyilestirilmis bir versiyonudur ve YOLOv7’deki ELAN yapisindan
faydalanir. Bu modiil, bir standart evrisim katmanimi kaldirarak Bottleneck
modiiliinii tam anlamiyla kullanir ve gradient dalin1 zenginlestirir. Bu yaklagim,
modelin hafif yapisin1 korurken daha fazla gradient akisi bilgisi yakalar. Sekil
3.28: C2f modiiliiniin temel yapisini gosterir; girig verileri CBS (Conv + BN +
SiLU) ile islenir, Split ve Concat islemleriyle Bottleneck modiilleri lizerinden akis
saglanir ve ¢ikis CBS ile finalize edilir. Omurgada, giris goriintiisii (6rnegin,

640x640) farkl1 6l¢eklerde 6zellik haritalarina doniistiiriiliir.

CBS=Conv + BN + SiLU
\C: Concat - /
AmAdd Bottleneck

Sekil 3.28 C2f Modiiliiniin Yapisal Semasi [61]
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Boyun (Neck): YOLOv8’in boyun katmani, FPN ve PAN yapilarinin birlesimi
olan FPN + PAN yapisin1 kullanir. Bu yapi, yiiksek seviyeli semantik 6zellikler ile
diisiik seviyeli lokalizasyon 6zelliklerini birlestirir. Yukar1 ornekleme ve asagi
ornekleme (Upsampling ve downsampling) teknikleriyle ¢oklu olgekli 6zellik
haritalar1 flizyonu gerceklestirilir, bu da farkli boyutlardaki nesnelerin tespit
performansini artirir. Sekil 3.29'da, YOLOvS ag mimarisi, boyun katmanindaki bu
fiizyon stirecini ve Ozellik birlestirmedeki mekansal piramit havuzlamasi Hizli

(Spatial Pyramid Pooling Fast — SPPF ) modiiliinii gostermektedir.
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Sekil 3.29 Yolov5'in A§ Mimarisi [62].

Kafa (Head): YOLOVS, capasiz bir tespit basi kullanir ve tespit baslarini
siiflandirma yontemi ile ayirir. Kafa katmani, TaskAlignedAssigner yontemiyle
pozitif ve negatif Ornek atamalarmi belirler. Siniflandirma ve regresyon
puanlarinin agirlikli bir kombinasyonu, bu 6rnek atamalarin yapilmasina yardimei
olur. Ikili capraz entropi (Binary Cross-Entropy - BCE) ile siniflandirma kaybi ve
dagitim odak kayb1 (Distribution Focal Loss - DFL) ile CloU kayb1, bosluk dali

dahil olmak tizere kayip hesaplamalarinda kullanilir. Siniflandirma puanlari (her
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pikselde nesne varligi) ve regresyon koordinatlari dort boyutlu bir matrisle
gosterilir.  Goreve uygun atayic1 (Task-aligned assigner), gorev hizalamasi
metriklerini hesaplamak i¢in siniflandirma puanlarini birlesim tizerindeki kesisim
(Intersection over Union - IoU) ile birlestirir ve diisiik kaliteli tahmin kutularini
bastirir. ToU, pozitif/negatif 6rnekleri belirlemek ve tahmin kutularinin gergek
kutularla mesafesini degerlendirmek i¢in kullanilir; IoU > 0.5 oldugunda nesne
tespit edilmis sayilir [63]. Sekil 3.29, bu siirecin ¢cok 6lgekli tahminlerini (80x80,
40x40, 20x20) gorsellestirir.

¢) YOLOvV9

YOLOVY, Chien-Yao Wang, [-Hau Yeh ve Hong-Yuan Mark Liao tarafindan Subat

2024’te gelistirilen, YOLO (You Only Look Once) ailesinin en giincel tiyesidir.

Gergek zamanli nesne tespiti igin tasarlanan bu model, derin sinir aglarindaki bilgi

kaybini azaltmay1 hedefler ve MS COCO veri setinde yiiksek dogruluk oranlariyla (v9-

S: %46.8 AP, v9-E: %55.6 AP) yeni bir standart belirler. YOLOV9, verimlilik ve

dogrulukta Onemli yenilikler sunar. Bu bodlimde, YOLOvV9’un mimari yapisi,

yenilikleri ve uygulama alanlar1 ele alinacaktir [58].

Mimari:

e Omurga (Backbone):

YOLOV9’un omurgasi, Generalized Efficient Layer Aggregation Network (GELAN)
yapisini kullanir. GELAN, YOLOv7’nin E-ELAN’indan tiiretilmis olup, parametre
verimliligini artirir ve farkli derinliklerde dengeli 6zellik ¢ikarimi saglar. Sekil 3.30,
CSPNet, ELAN ve GELAN yapilarini karsilastirir; GELAN (c), opsiyonel modiil ve
partition ile daha esnek bir bilgi akisi sunar [57].
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ny E o xXHg
block S e e e
i conv ' I any ! module |
} ¥ I block ! '
transition oy Y 1 ¥ : m""d“l“ 1
transition ] (optional) 1
L | ' } ¥ ¥ : 1
oncatenation concatenation concatenation | partition j
| ! J
transition transition transition
(a) CSPNet [64] (b) ELAN [65] (¢) GELAN

Sekil 3.30 CSPNet, ELAN ve GELAN Karsilastirmasi [57]
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Girig gorintiisii, Conv katmanlariyla iglenir ve RepNCSPv4 modiilleriyle 6zellik
¢ikarimi yapilir. ADown katmanlari, 6zellik haritalarin1 farkli 6lgeklere indirger.

SPPFELAN, ¢oklu ¢ekirdek boyutlartyla (5x5, 9x9) 6zellik birlestirme yapar.
e Boyun (Neck):

Boyun, FPN ve PAN vyapilarimi birlestirir. Sekilde, PAN (a), RevCol (b), Deep
Supervision (¢) ve Programmable Gradient Information (d) ile boyun katmanlarinin
evrimini gosterir. RepNCSPv4 modiilleri ve UpSample/Concat igslemleri, ¢oklu 6l¢ekli
flizyon saglar [57].

Conv katmanlari, birlestirilmis 6zellik haritalarini optimize eder ve kiiglik-biiyiik
nesne tespiti igin yiiksek dogruluk sunar.

o Kafa (Head):

YOLOVY, capasiz bir kafa kullanir ve ayrik baslarla (decoupled heads) siniflandirma
ve regresyonu gerceklestirir. Sekil 3.31°deki (d) Programmable Gradient Information,

kafa katmanlarinda gradyan akisini optimize eder.

;;y e e )
b D Ao Rb H[; 'i*l*l*‘:]g[:l
PO00 eONOoe0e00

‘.I. -----------

1 [ r
2l
| [ M \4 |
$ e il - 1
(a) PAN |37] (b) RevCol |3] (c) Deep Supervision (d) Programmable Gradient Information

Sekil 3.31 YOLOV9 Ag Mimarisi [65]

P3, P4 ve P5 olceklerinde tahminler yapilir; Task-aligned assigner, pozitif/negatif
ornek atamalarini optimize eder. Kayip fonksiyonlari, BCE ve CloU/ DFL igerir.

d) YOLOvl1

YOLOv11, Ultralytics ekibi tarafindan Aralik 2024’te sunulan, YOLO serisinin en
son iiyesidir. Ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in optimize edilen bu model, YOLOVS ve
YOLOV9’un iizerine insa edilerek hiz, dogruluk ve verimlilikte 6nemli ilerlemeler

saglar [65].
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Mimari:

e Omurga (Backbone):

YOLOvI11’in omurgasi, 640x480x3 giris boyutundan baglayarak Conv katmanlariyla
isleme alir. C3K2 (Cross Stage Partial with kernel size 2) bloklari, 6zellik ¢ikarimini
hizlandirir ve BottleNeck yapilari (b1, b2, b3, b4, b5) ile derinlemesine islem yapar.
SPPF modiilii, farkli ¢ekirdek boyutlariyla (6rnegin, 5x5, 9x9) 6zellik havuzlamasi
yaparak kii¢iik nesnelerin tespitini giiglendirir. Sekil 3.34, omurganin C3K2 ve SPPF
bilesenlerini gosterir [65].
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<40x(min(1024, mcyew) onv
|
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20%20x(min(}024, me)w) v
i war | oo
v
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20%20%(min(1024, me)*w) l

b10 2

\ L : |
20%20%(min(1024, me)w) \

A 4 A >

a. YOLOV11 Architecture

Sekil 3.32 YOLOv11 Mimarisi [65]
e Boyun (Neck):
Boyun katmani, FPN ve PAN yapilarini birlestirir. C3K2 bloklar1 (b16,b17, b18, b19,
b20,b21, b22) ve UpSample (b14, bl1) islemleri, cok 6l¢ekli 6zellik fiizyonunu saglar.
Concat (b15, b18, b21) islemleri, farkli 6l¢eklerden gelen bilgileri birlestirir. C2PSA
(Convolutional block with Parallel Spatial Attention) modiilii, dikkat mekanizmalarini

ekleyerek flizyon siirecini optimize eder. Sekil 3.34, boyun katmanlarinin akigin

detaylandirir.
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o Kafa (Head):

YOLOV11, ¢apasiz bir kafa kullanir ve ayrik baslarla (decoupled heads) siniflandirma
ile regresyonu gerceklestirir. Detect katmanlar1 (P1, P2, P3, P4, P5), 80x80, 40x40,
20x20 olceklerinde tahminler tiretir.

Task-aligned assigner, pozitif/negatif Ornek atamalarint optimize eder. Kayip
fonksiyonlar1, BCE ile siniflandirma ve CloU ile DFL ile regresyonu igerir. Sekil 3.34,

kafa katmanlariin ¢iktisini gosterir [65].

3.5 Modellerin Performans Degerlendirme Metrikleri (Evaluation Metrics)
Derin 6grenme modelleri olusturmak, dikkatli bir planlama ve detayli bir 6grenme
siireci gerektirir. Ancak, bu adimlar bittikten sonra, modelin gercek hayattaki
basarisini anlamak ve ne kadar iyi c¢alistigin1 gérmek cok onemlidir. Bu yiizden,
modelin sonuglari belirli 6l¢iitlerle incelenmelidir. Bu 6lgiitler, modelin giiglii ve zay1f
yanlarini gostererek, nelerin diizeltilmesi gerektigini anlamamiza yardim eder.

Bu calismada, derin 6grenme modelinin bagarisim1 dlgmek icin c¢esitli Olgiitler
kullanilmistir. Bu dlgiitler, modelin basarisin1 farkli agilardan degerlendirme firsati
verir. Ogzellikle, karmasiklik matrisi (Confusion Matrix), modelin smiflandirma
defolarin1 detayli bir sekilde gostererek, hangi siniflarin karistirildigini ve ne tiir
defolarin (yanls pozitif, yanlis negatif vb.) daha ¢ok yapildigini anlamamizi saglar.
Karmasiklik matrisine ek olarak, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru (F1
score) ve dogruluk (accuracy) gibi dl¢iitler de modelin genel basarisin1 6zetlemek i¢in
kullanildi. Kesinlik, modelin pozitif tahmin ettigi seylerin ne kadarinin gergekten
pozitif oldugunu gosterirken, duyarlilik, gercekte pozitif olan seylerin ne kadarinin
model tarafindan dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. F1 skoru,
kesinlik ve duyarliligin ortalamasidir ve bu iki 6l¢iit arasindaki dengeyi gosterir.
Dogruluk ise, tiim tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu gdsteren genel bir basari
Ol¢iisiidiir. Bu metriklerin her biri, modelin farkli performans yd&nlerini
degerlendirmemize ve sonuclari daha kapsamli bir sekilde yorumlamamiza olanak

tanir.
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Kesinlik: Kesinlik, modelin dogru olarak isaretledigi pozitif sonuglarin ne
kadarinin gercgekte de dogru oldugunu gosterir. Yiiksek kesinlik, yanlis pozitiflerin
(False Positive - FP) az oldugu ve modelin bulgularinin giivenilir oldugu anlamina

gelir.

kesinlik = — (3.8)
esinii = TP + FP .

Burada TP (True Positives), dogru tespit edilen nesneleri, FP (False Positives) ise
yanliglikla nesne olarak siniflandirilan tespitleri ifade eder[66].

Duyarlilik : duyarlilik, modelin veri setindeki tiim gergek nesneleri ne kadar 1yi
tespit ettigini dlger. Yiiksek bir geri cagirma degeri, modelin yanlis negatif (False
Negative - FN) hatalarim1 azalttigin1 ve hedef nesnelere karsi daha duyarl

oldugunu gosterir.

TP

TP +FN (3.9

Duyarhihik =

Burada FN (False Negatives), modelin tespit edemedigi gercek nesneleri ifade eder
[67].

F1- Skorlart: F1- Skorlari, kesinlik ve geri ¢agirma arasindaki dengeyi Olgen bir
metriktir. Bu 6lgiit, her iki metrigin harmonik ortalamasidir ve modelin genel

performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

F1-Skorlar = 2 x kesinlik X duyarhilik (3.10)
wxorian = kesinlik + duyarhlik '

Ortalama Hassasiyet (mAP): Ortalama hassasiyet, farkli IoU esiklerinde (6rnegin,
0.5:0.95) kesinlik ve geri ¢agirma arasindaki iligskiyi degerlendirir. Her sinif i¢in
hassasiyet-geri ¢agirma egrisinin altindaki alan (AP - Average Precision)
hesaplanir ve tiim siiflarin ortalamasi alinir. Yiiksek bir mAP degeri, modelin tiim
siniflarda hem kesinlik hem de geri ¢agirma agisindan iyi performans gosterdigini

belirtir.

N

1
mAP = Nz AP, (3.11)

i=1
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Karmagiklik Matrisi: Karmagiklik matrisi, modelin smiflandirma ve tespit
performansini detayli bir sekilde analiz etmek i¢in kullanilir. Nesne tespiti

baglaminda, karmagiklik matrisi genellikle TP, FP, TN ve FN degerlerini igerir.

(True Positives - TP), dogru tespit edilen nesneleri;

(False Positives - FP), yanlislikla nesne olarak siniflandirilan tespitleri;

(False Negatives - FN), tespit edilemeyen gercek nesneleri;

(True Negatives - TN), dogru bir sekilde nesne olmayan bolgeleri ifade eder.
Nesne tespiti modellerinde TN genellikle arka plan bolgeleri i¢in hesaplanir.

Karmagiklik matrisi, kesinlik, duyarlilik ve F1- Skorlar1 gibi metriklerin

hesaplanmasinda temel bir rol oynar.

Tablo 3.7 Karmagiklik matrisi gosterimi

Tahmin/Deger Beklenen Pozitif | Beklenen Negatif
Gergek Pozitif TP FP
Gergek Negatif FN TN
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bdliimde, kumas defolarmin (defect) tespiti ve smiflandirilmasi amaciyla TL
modelleri (VGG16, ResNet50, EfficientNet B0, DenseNet121, MobileNet V2 ve
Inception_V3) ile OD modelleri (YOLOVS, YOLOv8, YOLOV9, YOLOvI11) iizerinde
gerceklestirilen analizler detayli bir sekilde sunulmustur. Calisma, iki farkli veri seti
tizerinde yluriitiilmistiir: (1) TL modellerinde kullanilmak iizere her bir imgede
yalnizca tek bir defo olacak sekilde manuel olarak diizenlenmis veri seti ve (2) OD
modellerinde kullanilmak iizere her imgede birden fazla defo igerebilmek veri seti.
Egitimler, PyTorch kiitliphanesi kullanilarak gerceklestirilmis; veri artirimi ve
hiperparametre optimizasyonu ile performans iyilestirmeleri yapilmistir. Performans
metrikleri olarak Test Dogrulugu (%), Ortalama F1 Skoru, Ortalama Duyarlilik,
Ortalama Kesinlik ve mAP (mean Average Precision) degerleri hesaplanmaistir.

4.1 Onerilen TL Modellere iliskin Bulgular

Bu boliimde, kumas defolarinin smiflandirilmasi i¢cin TL modelleri (VGG16,
ResNet50, EfficientNet B0, DenseNet121, MobileNet V2 ve Inception_V3) iizerinde

gerceklestirilen tiim siirecler detayli bir sekilde ele alinmistir.

4.1.1 Model yapilandirma ve ozellestirme

Her bir TL modeli, ImageNet veri setinde dnceden egitilmis agirliklarla baglatilmis ve
son katmanlar1 kumag defolarini siniflandirmaya uygun sekilde 6zellestirilmistir. Bu
ozellestirme siireci, modellerin temel 6zelliklerini korurken kumas defolarina 6zgii
siniflandirma yapabilmesini saglamak i¢in dikkatlice tasarlanmistir. Asagida, her
model i¢in yapilan Ozellestirmeler ve ilgili kod pargalar1 detayli bir sekilde

sunulmustur:

e VGG16 Modeli: ilk 20 katmani dondurularak temel 6zelliklerin korunmasi
saglanmistir. Son katman, nn.Linear(num_features, 1024) ile 1024 ndrona gecis
yapmis, ReLU aktivasyonu ve %60 dropout ile asir1 6grenme 6nlenmis, ardindan
nn.Linear(1024, 512) ile 512 ndrona indirgenmis, %40 dropout uygulanmis ve son
olarak nn.Linear(512, len(train_dataset.classes)) ile simniflandirma katmani

olusturulmustur. Bu yapilandirma asagida bulunan Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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if model name
model

param in model.features[:20].parameters():
param.requires_grad =

num_features

model.cla

Sekil 4.1 VGG16 Model i¢gin 6zellestirme

e ResNet50 Modeli: Layer] ve layer2 katmanlar1 dondurulmustur, bdylece modelin
temel Ozellik ¢ikarma katmanlar sabit tutulmustur. Son tam baglant1 katmani,

VGG16°’da kullanilan yapr ile ayni sekilde oOzellestirilmistir. Sekil 4.2°de
yapilandirma gosterilmistir.

elif model na
model = mode resnet58(weights de
for param model. . parameters(
param.requires_grad =
for param in model.layer2.parameters():
param.requires_grad =
num_featu . in_features
model . fc { (

num_features, 1024)

»

Sekil 4.2 ResNet50 Model i¢in 6zellestirme

o EfficientNet B0 Modeli: Ilk 5 katman sabit tutularak diisiik seviyeli dzellikler

korunmus, son katman ise diger modellerde oldugu gibi 6zellestirilmistir. Sekil

4.3’te yapilandirma gosterilmistir.

elif model_name == "e ntnet H
model = m s.effi tnet_b@(weights-model fficientNet_B hts.IMAGENET1K
for param in model.features[:5].par

param
num_featu
model.cla

Sekil 4.3 EfficientNet B0 Model icin 6zellestirme

59



DenseNet121 Modeli: ilk 7 katman dondurulmus ve son katman, &nceki
modellerle ayni1 yapilandirmayla uyarlanmistir. Bu yapilandirma asagidaki sekil

4.4’te gosterilmistir.

elif model_r

model = [
param in model.features[:7].parameters():
param.r i
num_featu assifier.in_features
model .classif n quential(
um_features, 1624),

Sekil 4.4 DenseNet121 Model igin 6zellestirme

MobileNet V2 Modeli: ilk 10 katman sabit birakilmis ve son katman yeniden
yapilandirilmistir. Bu yapilandirma asagidaki sekil 4.5°te gosterilmistir.

elif model_name t
model = ilenet_ i el rhts.IMAGENET1K V1)
param in model.featur: 1e

Sekil 4.5 MobileNet V2 Model igin 6zellestirme

Inception_V3 Modeli: i1k katmanlar dondurulmus, Mixed 7c sonrasi egitilmistir.
Ana ve yardimci ¢ikis katmanlar1 6zellestirilmistir. Sekil 4.6’da  yapilandirma
gosterilmistir.

elif model n
V1, aux_logits= )

num_feature
model.

)a

» len(train_dataset.classes

Sekil 4.6 Inception_V3 Model igin Ozellestirme
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Bu yapilandirmalar, modellerin temel 6zelliklerini korurken kumas defolarina 6zgii
siiflandirma yapabilmesini saglamistir. Her model i¢in yapilan bu ozellestirmeler,
hem disiik seviyeli ozelliklerin korunmasini hem de {iist seviyeli smiflandirma

katmanlarinin veri setine uyarlanmasini miimkiin kilmastir.

4.1.2 Egitim siireci ve optimizasyon

Modellerin performansi; dogruluk orani, F1 skoru, hassasiyet, duyarlilik, mAP ve
karmagiklik matrisi metriklerli ile belirlenmistir. Ek olarak, kayip ve dogrulama basari
oranlarinin egitim siireci boyunca nasil degistigini gosteren grafikler kullanilarak

modellerin 6grenme dinamikleri incelenmistir.

e Hiperparametreler ve Egitim Ayarlar
Egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler, TL modelleri i¢in tutarli bir sekilde

belirlenmistir ve tablo 4.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1 Hiperparametreler ve egitim ayarlari

8 g % =
N ~— )
I < 5 =
3 == 8| 8 & g = g
= Q Z 72! ‘= =) | — =
< g = = g E 5 I =
= é‘ 3 < = £ S @ ml
< =9 = g N .
V| 3 g 3 2 2
~ a = -
Ik 20
vools katman
Layerl,
ResNet50 Layer?
EfficientNet_BO k;ltlr(nzn N
50 32 Adam | 0.0001 0.6,0.4 7 Loss p
DenseNet121 y
katman
MobileNet V2 Ik 10
— katman
Inception_V3 Mixed_7c
_ sonrast

Bu hiperparametreler, modellerin genelleme yetenegini artirmak ve egitim stabilitesini
saglamak icin dikkatle seg¢ilmistir. Dropout oranlar1 (0.6 ve 0.4), asir1 6grenmeyi

onlemek amaciyla uygulanmistir.

4.1.3 TL modelleri icin performans analizi

TL modelleri i¢in olusturulan veri seti kullanilmistir. Her bir modelin performans
metrikleri, epoch bazli dogruluk grafikleriyle desteklenerek detayli bir sekilde analiz

edilmistir:
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% VGGI16 Modeli

Onerilen VGG16 modeli dnceki sayfalarda belirlenen hiperparametre degerleri ile
egitilmis ve egitim siirecinde elde edilen egitim performans egrileri sekil 4.7°de
gosterilmistir.

vggl6 - Training Loss i vggl6 - Validation Accuracy

=1 100 {°
— loss

(a) (b)

Sekil 4.7. (a) Epoch (itrasyon) ile egitim kaybinin degisimi (b) Epoch (itrasyon) ile egitim iligkin
dogralamanin degigimi.

Egitim siirecinde gdzlemlenen dlgiitlere gore, egitimin iterasyonla birlikte her adimda
tyileserek egitimin basariyla sonuglandigi goriilmiistir.

VGG16 modelimizin test asamasinda test veri seti kullanilmistir. Test dogrulugu
%100, Ortalama F1 Skoru 1.00, Ortalama Duyarlilik 1.00, Ortalama Kesinlik 1.00 ve
mAP 1.00 olarak Ol¢lilmiistiir. karmagiklik matris’te yalnizca diyagonal degerler
mevcut (igne kirigi: 106, lyc: 62, patlak: 13, yag damlasi: 27), diger hiicreler 0’dr.
Bu, modelin diizenlenmis veri setinde (her imgede tek defo) miikemmel bir
siiflandirma performansi sergiledigini gosterir. Sekil 4.8, VGG-16 modelinde

gerceklestirilen egitime ait karmagiklik matrisi gosterilmistir.

vgg16 - Confusion Matrix

Sekil 4.8 VGG16 Modeli i¢in karmasiklik matrisi.
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Egitilmis VGG16 modeli ile 6rnek oriintiilerin test edilmesi ile elde edilen sonug sekil

4.9°da gosterilmistir.

Tahmin Edilen: yag_damlasi
Gergek: yag_damlasi

—

(a) yag damlas test ornegi

Tahmin Edilen: patlak
Gergek: patlak

.

| - ,.“

(©) pﬁtlak test ornegi

Tahmin Edilen: igne_kirigi

Gergek: igne_kirigi

(b) igne kirgi test 6rnegi
™

(d) lyc test 6rnegi

Sekil 4.9 VGG16 modeli ile dokusuz kumas defo tespit 6rnekleri.

VGG16 modelinin test siirecinde elde edilen basarimin literatdre gore kabul edilebilir

seviyede oldugu gorlilmiistiir.

+* ResNet50

Onerilen ResNet50 modeli nceki sayfalarda belirlenen hiperparametre degerleri ile

egitilmis ve egitim siirecinde elde edilen egitim performans egrileri sekil 4.10°da

gosterilmistir.
resnet50 - Training Loss resnet50 - Validation Accuracy
100
08 — ioss m i
y | \lF
My
o7 % V ) \
1 !
0.6 80 ‘
K
05 b |
4 3
8 g 70
04 ] |
60
a3 ‘
50
02 |
I —— vslidation Accuracy
0 10 20 30 20 50 1 10 20 0 40 50
Epach Epach
(a) (b)

Sekil 4.10 (a) Epoch (itrasyon) ile egitim kaybinin degisimi (b) Epoch (itrasyon) ile egitim iliskin
dogralamanin degisimi.

Egitim siirecinde gézlemlenen dlgiitlere gore, egitimin iterasyonla birlikte her adimda
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iyileserek egitimin bagartyla sonuglandigi goriilmiistiir.
Test dogrulugu %99.04, Ortalama Duyarlilik 0.99, Ortalama Kesinlik 0.98, Ortalama
F1 Skoru %99.53 ve mAP %98.750larak 6l¢iilmiistiir. Sekil 4.11, ResNet50 modelinde

gergeklestirilen egitime ait karmasiklik matrisi gosterilmistir.

resnets0 - Confusion Matrix

Sekil 4.11 ResNet50 Modeli igin karmasiklik matrisi.

Egitilmis ResNet50 modeli ile 6rnek Oriintiilerin test edilmesi ile elde edilen sonug

sekil 4.12°de gosterilmistir

Tahmin Edilen: yag_damlasi Tahmin Edilen: igne_kirig
Gergek: yag_damlasi Gergek: igne_kirig

~ ey

| L ol

(a) yag damlasi test 6rnegi (b) igne kirig: test 6rnegi

Tahmin Edilen: patiak
Gergek: patlak
& |

(c) patlak test ornegi (d) lyc test drnegi
Sekil 4.12 ResNet50 modeli ile dokusuz kumas defo tespit drnekleri.

ResNet50 modelinin test siirecinde elde edilen basarimin literatdre gore kabul

edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.
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< EfficientNet B0
Onerilen EfficientNet B0 modeli 6nceki sayfalarda belirlenen hiperparametre
degerleri ile egitilmis ve egitim silirecinde elde edilen egitim performans egrileri sekil

4.13’te gosterilmistir.

efficientnet_bO - Training Loss efficientnet_b0 - Validation Accuracy
== ~ - 100 ==
1o — Loss
90
0.8
B0
E
® 06 ]
]
.
Z
60
04
50
02
20 Validation Accuracy
o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 a0 50
Epach Epach

Sekil 4.13 (a) Epoch (itrasyon) ile egitim kaybinin degisimi (b) Epoch (itrasyon) ile egitim iliskin
dogralamanin degigimi.

Egitim siirecinde gdzlemlenen dlgiitlere gore, egitimin iterasyonla birlikte her adimda
tyileserek egitimin basariyla sonu¢landigi goriilmiistiir.

EfficientNet BO i¢in diizenlenmis veri setinde (her imgede tek defo) test dogrulugu
%99.52, Ortalama F1 Skoru 0.9956, Ortalama Duyarlilik 0.9977, Ortalama Kesinlik
0.9937 ve mAP 0.9937 olarak Sl¢iilmiistiir. Bu, modelin diizenlenmis veri setinde iyi
bir simiflandirma performanst gosterir. Sekil 4.24, EfficientNet BO modelinde

gergeklestirilen egitime ait karmasiklik matrisi gosterilmistir.

efficientnet_bo - Confusion Matrix

aaaaa

Sekil 4.14 EfficientNet B0 Modeli i¢in karmasiklik matrisi.

Egitilmis EfficientNet BO modeli ile 6rnek oriintiilerin test edilmesi ile elde edilen

sonug sekil 4.15°te gosterilmistir.
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Tahmin Edilen: igne_kirigi

Tahmin Edilen: yag_damlasi
Gergek: yag_damlasi

Gergek: igne_kirigi

-

..‘ v ,I‘

. -

(a) yag damlast test 6rnegi (b) igne kirigi test 6rnegi
Tahmin Edilen: patiak Tahmin Edilen: lyc
. VG_e‘rieK; pallakﬁ . Gergek: lyc

. |

(c) patlak test 6rnegi (d) lyc test 6rnegi
Sekil 4.15 EfficientNet B0 modeli ile dokusuz kumas defo tespit 6rnekleri.

EfficientNet B0 modelinin test slirecinde elde edilen bagarimin literatdre gore kabul
edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.

% Densenetl21

Onerilen Densenet121 modeli dnceki sayfalarda belirlenen hiperparametre degerleri

ile egitilmis ve egitim siirecinde elde edilen egitim performans egrileri sekil 4.16’da

gosterilmistir.
densenetl21 - Training Loss densenet121 - Validation Accuracy
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Sekil 4.16 (a) Epoch (itrasyon) ile egitim kaybinin degisimi (b) Epoch (itrasyon) ile egitim iligkin
dogralamanin degisimi

Egitim siirecinde gozlemlenen odl¢iitlere gore, egitimin iterasyonla birlikte her adimda

tyileserek egitimin basariyla sonu¢landig goriilmiistiir.
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Test dogrulugu %100, Ortalama F1 Skoru 1.00, Ortalama Duyarlilik 1.00, Ortalama
Kesinlik 1.00 ve mAP 1.00 olarak odlgiilmiustiir. Sekil 4.30, DenseNet121 modelinde

gergeklestirilen egitime ait karmasiklik matrisi gosterilmistir.

densenet121 - Confusion Matrix

Sekil 4.17 DenseNet121 Modeli igin karmasiklik matrisi
Egitilmis DenseNetl121 modeli ile 6rnek bir oriintiiniin test edilmesi ile elde edilen

sonug sekil 4.18°de gosterilmistir.

Tahmin Edilen: yag_damiasi
Gergek: yag_damiasi

r -

Tahmin Edilen: igne_kirigi
Gergek: igne_kirigi

k il [
(a) yag damlasi test 6rnegi (b) igne kirigi test 6rnegi
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(c) patlak test 6rnegi (d) lyc test 6rnegi
Sekil 4.18 DenseNet121 modeli ile dokusuz kumasg defo tespit 6rnekleri.

DenseNet121 modelinin test siirecinde elde edilen basarimin literatére gore kabul

edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.
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% Mobilenet_v2

Onerilen VGG16 modeli 6nceki sayfalarda belirlenen hiperparametre degerleri ile
egitilmis ve egitim siirecinde elde edilen egitim performans egrileri sekil 4.7°de
gosterilmistir.

mobilenet_v2 - Training Loss mobilenet_v2 - Validation Accuracy
= - 100
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(2) (b)

Sekil 4.19 (a) Epoch (itrasyon) ile egitim kaybinin degisimi (b) Epoch (itrasyon) ile egitim iliskin
dogralamanin degisimi

Egitim siirecinde gézlemlenen Olciitlere gore, egitimin iterasyonla birlikte her
adimda iyileserek egitimin basariyla sonuclandigi goriilmiistiir.

MobileNet v2 icin diizenlenmis veri setinde (her imgede tek defo) test dogrulugu,
EfficientNet BO modeline benzer sekilde, %100 olarak 6l¢iilmiistiir. Ortalama F1
Skoru 1.00, Ortalama Duyarlilik 1.00, Ortalama Kesinlik 1.00 ve mAP 1.00 olarak
hesaplanmistir. Karmagsiklik matrisi’te yalnizca diyagonal degerler mevcut, diger
hiicreler 0’dir. Bu, modelin diizenlenmis veri setinde miikemmel bir siiflandirma
performanst sergiledigini  gosterir. Sekil 4.17, MobileNet v2 modelinde

gergeklestirilen egitime ait karmasiklik matrisini gosterilmistir.

Sekil 4.20 MobileNet v2 Modeli i¢in karmagiklik matrisi.

68



Egitilmis MobileNet v2 modeli ile 6rnek bir Oriintiiniin test edilmesi ile elde edilen

sonug sekil 4.21°de gosterilmistir.

Tahmin Edilen: yag_damlasi Tahmin Edilen: igne_kirigi
Gergek: yag_damlasi Gergek: igne_kirigi
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= e
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(a) yag damlas1 test 6rnegi (b) igne kirigi test 6rnegi
Pk paia ek e
P

[
(c) patlak test 6rnegi (d) lyc test 6rnegi
Sekil 4.21 MobileNet v2 modeli ile dokusuz kumag defo tespit drnekleri.

MobileNet v2 modelinin test siirecinde elde edilen basarimin literatére gore kabul
edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.

< Inception_v3

Onerilen Inception_v3 modeli dnceki sayfalarda belirlenen hiperparametre degerleri
ile egitilmis ve egitim siirecinde elde edilen egitim performans egrileri sekil 4.22°de

gosterilmistir.

inception_v3 - Training Loss inception_v3 - Validation Accuracy

16 — loss

20

Sekil 4.22 Inception v3 Modeli igin karmasiklik matrisi.
Egitim siirecinde gozlemlenen dlgiitlere gore, egitimin iterasyonla birlikte her adimda
iyileserek egitimin bagartyla sonu¢landigi goriilmiistiir.
Inception v3 icin diizenlenmis veri setinde (her imgede tek defo) test dogrulugu

%99.04 olarak ol¢iilmiistiir. Ortalama F1 Skoru 0.9829, Ortalama Duyarlilik 0.9950,
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Ortalama Kesinlik 0.9710 ve mAP 0.9700 olarak hesaplanmistir. Sekil 4.23’teki
karmagiklik matrisi, diyagonalde yliksek degerler (igne kirigi: 105, lyc: 62, patlak: 13,
yag_damlasi: 26) ile modelin etkili bir siniflandirma yaptigini, ancak az sayida yanlis
tahmin (6rnegin, 105 yag damlasi.jpg ve 120 igne kirigi.jpg) ile milkemmele yakin

bir performans sergiledigini gosterir.

yaq_damlasi

Sekil 4.23 Inception v3 Modeli i¢in karmagiklik matrisi.

Egitilmis Inception_v3 modeli ile 6rnek bir oOriintiiniin test edilmesi ile elde edilen

sonug sekil 4.24’te gosterilmistir.

Tahmin Edilen: yag_damlasi Tahmin Edilen: igne_kirigi
Gergek: yag_damlasi Gergek: igne_kirigi

7 -

o b
(a) yag damlasi test 6rnegi (b) igne kirig1 test 6rnegi
(c) patlak test 6rnegi (d) lyc test 6rnegi

Sekil 4.24 Inception_v3 modeli ile dokusuz kumas defo tespit drnekleri.

Inception_v3 modelinin test silirecinde elde edilen basarimin literatore gore kabul

edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.
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4.2  Onerilen OD Modellere iliskin Bulgular

Bu boliimde, kumas defolarinin (defect) tespiti ve smiflandirilmasi amaciyla OD
modelleri (YOLOvVS5, YOLOvE, YOLOvV9, YOLOvl11) iizerinde gerceklestirilen
analizler detayli bir sekilde sunulmustur. Caligsma, her imgede birden fazla defo
icerebilecek imgelerden olusan veri seti kullanilmistir. OD modelleri, nesne tespiti ve
siniflandirma  gorevlerinde yiliksek performans gostermektedir ve PyTorch
kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmistir. Performans metrikleri olarak Test Dogrulugu
(%), Ortalama F1 Skoru, Ortalama Duyarlilik , Ortalama Kesinlik ve mAP (mean

Average Precision) degerleri hesaplanmistir.

4.2.1 Onerilen YOLOV5 modeli

e Egitim Siireci ve Optimizasyon

YOLOv5m modelinin performansi, yukarida belirtilen metriklerle test edilmistir.
karmagiklik matrisi, Precision-Recall egrileri, F1-Giiven (F1-Confidence) egrileri ve
Duyarhilik-Giiven egrileri gorsellestirmeler kullanilarak yanlis tahminler analiz
edilmistir. Egitim siirecinde kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) grafikleri ile grenme
dinamikleri incelenmistir.

a) Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Egitim siireci, YOLOvSm modeli i¢in belirlenen hiperparametreler ve ayarlar
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu hiperparametreler ve ayarlar, modelin genelleme
yetenegini artirmak ve egitim stabilitesini saglamak amaciyla secilmistir. Kullanilan
hiperparametreler ve veri artinmi (augmentation) teknikleri, Sekil 4.25°te

sunulmustur.
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Sekil 4.25 YOLOv5m Modeli i¢in Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Sekil 4.25, egitim siirecinde kullanilan hiperparametreleri (6rnegin, epoch sayisi, batch
boyutu, 6grenme orani, optimizer tiirii) ve veri artirimi tekniklerini (6rnegin, mosaic,
mixup, copy-paste) ozetlemektedir. Ayrica, modelin egitim stabilitesini artirmak igin
cosine learning rate, half precision (FP16) ve erken durdurma (patience) gibi ayarlar
da bu sekil kodlanmustir.

b) Model Performans Analizi

YOLOvS modeli 6ncelikle egitim veri seti tizerinden egitilmistir. Veri seti kapsaminda
yer alan her imge birden fazla defo igerebilmektedir. Egitim siirecinde elde edilen
performans Olgiitleri asagida acgiklanmistir. Performans metrikleri, epoch bazli

dogruluk grafikleriyle desteklenerek analiz edilmistir.
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Sekil 4.26 YOLOv5m Modelinin test verisi i¢in karmasiklik matrisi

Egitim asamasindan sonra test veri seti kullanilarak, 6nerilen modelin performansi
belirlenmigstir. Modelin performansini gosteren karmasiklik matrisi sekil 4.26’da

gosterilmistir.

Pragision-Confidence Curve Pracision Recall Curve

s
L1 b L = i cigsuss 0LB12 MAP(ED 5

a 08 o4
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—— yg_damas

o
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Sekil 4.27 YOLOv5m modeli igin performans egrileri.
Sekil 4.27°de sunulan performans egrileri, asagidaki boliimlerde agiklanmistir.
Sekil 4.27 (a) Kesinlik-Giiven Egrisi: Tiim simiflar i¢in 0.823 giiven skorunda 1.0
kesinlik elde edilerek yiiksek dogruluk sergilenmistir.
Sekil 4.27 (b) Kesinlik-Duyarlilik Egrisi: mAP@0.5 degeri 0.815 ile smif bazli

performansin dengeli oldugunu gostermistir.

73



Sekil 4.27 (c) F1-Giiven Egrisi: 0.244 giiven skorunda 0.81 F1 skoru ile modelin
hassasiyet ve duyarlilik dengesi dikkat ¢ekmistir.

Sekil 4.27 (d) Duyarlilik-Giiven Egrisi: 0.000 giiven skorunda 0.92 duyarhilik degeri,
modelin kusurlar1 yakalama yetenegini vurgulamistir.

Test sonuglari incelendiginde, imgelerde ¢oklu olabilecek defolar1 dnerilen YOLOVS

modeli ile belirli bir seviyenin iizerinde basariyla tespit edebilecegi goriilmiistiir.

igne_kirigi 0.6] . igne_kirigi 0.7 igne_ki ":;-":u,.;;:F"r'r‘:~ 4

il

patiakpatlak 0.3
.

patlak 0.3
patiak 0.4

patlak 0.4

Sekil 4.28 YOLOVS modeli ile dokusuz kumas defo tespit 6rnekleri.

YOLOvVS5 modelinin test siirecinde elde edilen bagarimin literatdre gore kabul edilebilir

seviyede oldugu goriilmiistiir.

4.2.2 YOLOvS

e Egitim Siireci ve Optimizasyon

YOLOv8m modelinin performansi, asagida belirtilen metriklerle test edilmistir.
karmasiklik matrisi, Kesinlik-Duyarlilik egrileri, F1-Giiven egrileri ve Duyarlilik-
Gliven gorsellestirmeler kullanilarak yanlis tahminler analiz edilmistir. Egitim
stirecinde kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) grafikleri ile 6grenme dinamikleri
incelenmistir.

e Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Egitim stireci, YOLOv8m modeli i¢in paylasilan kodda belirtilen hiperparametreler ve
ayarlar kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu hiperparametreler ve ayarlar, modelin

genelleme yetenegini artirmak ve egitim stabilitesini saglamak amaciyla seg¢ilmistir.
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Kullanilan hiperparametreler ve veri artirimi (augmentation) teknikleri, Sekil 4.29°da

detayl1 bir sekilde sunulmustur.

Sekil 4.29 YOLOv8m Modeli i¢in Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Sekil 4.29, egitim siirecinde kullanilan hiperparametreleri (150 epoch, batch boyutu 2,
o0grenme orani 0.002, Adam optimizer, momentum 0.9) ve veri artirrmi tekniklerini
(mosaic, mixup, copy-paste, flip, scale, vb.) 6zetlemektedir. Ayrica, modelin egitim
stabilitesini artirmak i¢in cosine learning rate, half precision (FP16), erken durdurma
(patience 30) ve augmentasyon parametreleri (cls=0, box=0, degrees=0, translate=0.2,

scale=0.9, vb.) gibi ayarlar da bu sekil igerisinde belirtilmistir.

e Model Performans Analizi

YOLOv8 modeli 6ncelikle egitim veri seti lizerinden egitilmistir. Veri seti kapsaminda
yer alan her imge birden fazla defo i¢erebilmektedir. Egitim siirecinde elde edilen
performans 6Slg¢iitleri asagida aciklanmistir. Performans metrikleri, epoch bazli

dogruluk grafikleriyle desteklenerek analiz edilmistir.
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Sekil 4.30 YOLOv8m Modelinin test verisi igin i¢in karmagiklik matrisi

Egitim asamasindan sonra test veri seti kullanilarak, dnerilen modelin performansi

belirlenmistir. Modelin performansini gésteren karmasiklik matrisi sekil 4.26’da

Precision-Confidence Curve Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.31 YOLOv8m modeli i¢in performans egrileri.

ekil 4.31°de sunulan performans egrileri, asagidaki boliimlerde agiklanmistir.
Sekil 4.31(a) Kesinlik-Giiven Egrisi: YOLOv8m i¢in sinif bazli Kesinlik-Giiven
egrilerini gostermektedir. Tiim siniflar i¢in 0.751 giiven skorunda 1.0 kesinlik elde

edilmistir.
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Sekil 4.31 (b) Duyarlilik-Giiven Egrisi: YOLOv8m i¢in sinif bazli Duyarlilik-Giiven
egrilerini ve tim smiflar icin 0.000 giiven skorunda 0.95 recall degerini
gostermektedir.

Sekil 4.31 (c¢) Kesinlik-Duyarlilik Egrisi: YOLOv8m i¢in smif bazli Kesinlik-
Duyarlilik egrilerini ve mAP@0.5 degerini (0.813) gostermektedir.

Sekil 4.31 (d) F1-Giiven Egrisi: YOLOv8m i¢in sinif bazli F1-Giiven egrilerini ve tim
smiflar i¢in 0.268 giiven skorunda 0.75 F1 skoru oldugunu gostermektedir.

Test sonuclar1 incelendiginde, imgelerde ¢oklu olabilecek defolar1 6nerilen YOLOvVS

modeli ile belirli bir seviyenin iizerinde basariyla tespit edebilecegi goriilmiistiir.

Sekil 4.32 YOLOv8 modeli ile dokusuz kumas defo tespit drnekleri

YOLOv8 modelinin test siirecinde elde edilen bagarimin literatdre gore kabul edilebilir

seviyede oldugu goriilmiistiir.

4.2.3 YOLOV9

e Egitim Siireci ve Optimizasyon

YOLOV9-c modelinin performansi, asagida belirtilen metriklerle test edilmistir.
karmagiklik matrisi, Kesinlik-Duyarlilik egrileri, F1-Giiven egrileri ve Duyarlilik-
Giiven egrileri gorsellestirmeler kullanilarak yanlis tahminler analiz edilmistir. Egitim

siirecinde kayip ve dogruluk grafikleri ile 6§renme dinamikleri incelenmistir.
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e Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Egitim siireci, YOLOV9-c modeli i¢in paylasilan kodda belirtilen hiperparametreler ve
ayarlar kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu hiperparametreler ve ayarlar, modelin
genelleme yetenegini artirmak ve egitim stabilitesini saglamak amaciyla seg¢ilmistir.
Kullanilan hiperparametreler ve veri artirimi (augmentation) teknikleri, Sekil 4.33’te

detayl bir sekilde sunulmustur.

: print(
model . train(

Sekil 4.33 YOLOvV9-c Modeli i¢in Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Sekil 4.33, egitim siirecinde kullanilan hiperparametreleri (150 epoch, batch boyutu 2,
O6grenme orani 0.002, Adam optimizer, momentum 0.9) ve veri artirimi tekniklerini
(mosaic=0.5, mixup=0.1, copy-paste=0.1, flipud=0.5, fliplr=0.5, degrees=10.0,
translate=0.2, scale=0.9, shear=2.0) 0Ozetlemektedir. Ayrica, modelin egitim
stabilitesini artirmak i¢in cosine learning rate, half precision (FP16), erken durdurma
(patience 20) ve augmentasyon parametreleri (cls=2.0, box=12.0) ayarlar da bu sekil
igerisinde belirtilmistir.

e Model Performans Analizi

YOLOvV9-c modeli oOncelikle egitim veri seti ilizerinden egitilmistir. Veri seti
kapsaminda yer alan her imge birden fazla defo igerebilmektedir. Egitim siirecinde
elde edilen performans ol¢iitleri asagida agiklanmistir. Performans metrikleri, epoch

bazl1 dogruluk grafikleriyle desteklenerek analiz edilmistir.
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Sekil 4.34 YOLOV9-¢ Modelinin test verisi i¢in karmasiklik matrisi
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Sekil 4.35 YOLOv9-c modeli i¢in performans egrileri.

Sekil 4.35°te sunulan performans egrileri, asagidaki boliimlerde agiklanmistir

Sekil 4.35 (a) Kesinlik-Giliven Egrisi: YOLOvV9-c i¢in smif bazli Kesinlik-Giiven
egrilerini gostermektedir. Tiim siniflar i¢cin 0.779 giiven skorunda 1.0 kesinlik elde
edilmistir.

Sekil 4.35(b) Duyarlilik-Giiven Egrisi: YOLOV9-c i¢in sinif bazli Duyarlilik-Giiven
egrilerini ve tiim smiflar i¢in 0.000 giiven skorunda 0.97 recall degerini

gostermektedir.
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Sekil 4.35(c) Kesinlik-Duyarlilik Egrisi: YOLOvV9-¢ i¢in smif bazli Kesinlik-
Duyarlilik egrilerini ve mAP@0.5 degerini (0.791) gostermektedir.

Sekil 4.35(d) F1-Gliven Egrisi: YOLOV9-c i¢in sinif bazli F1-Giiven egrilerini ve tim
siiflar i¢in 0.286 giiven skorunda 0.73 F1 skoru oldugunu gostermektedir.

Test sonuglar1 incelendiginde, imgelerde ¢coklu olabilecek defolar1 6nerilen YOLOV9

modeli ile belirli bir seviyenin iizerinde basariyla tespit edebilecegi goriilmiistiir.

Sekil 4.36 YOLOV9 modeli ile dokusuz kumas defo tespit 6rnekleri.

YOLOvV9 modelinin test siirecinde elde edilen bagarimin literatdre gore kabul edilebilir

seviyede oldugu goriilmiistiir.

4.2.4 YOLOv11

e Hiperparametreler ve Egitim Ayarlar

Egitim siireci, YOLOvI1-m modeli i¢in belirlenen hiperparametreler ve ayarlar
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu hiperparametreler ve ayarlar, modelin genelleme
yetenegini artirmak ve egitim stabilitesini saglamak amaciyla secilmistir. Kullanilan
hiperparametreler ve veri artirrmi teknikleri, Sekil 4.37°de detayli bir sekilde

sunulmustur.
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print("Egitim tamamla '||,'.E|: ")

Sekil 4.37 YOLOv11-m Modeli i¢in Hiperparametreler ve Egitim Ayarlari

Sekil 4.37, egitim siirecinde kullanilan hiperparametreleri (150 epoch, batch boyutu 2,
o6grenme oran1 0.002, Adam optimizer, momentum 0.9) ve veri artirimi tekniklerini
(mosaic=0.5, mixup=0.1, copy-paste=0.1, flipud=0.5, fliplr=0.5, degrees=10.0,
translate=0.2, scale=0.9, shear=2.0) 0Ozetlemektedir. Ayrica, modelin egitim
stabilitesini artirmak i¢in cosine learning rate, half precision (FP16), erken durdurma
(patience 20) ve augmentasyon parametreleri (cls=2.0, box=12.0) gibi ayarlar da bu
sekil icerisinde belirtilmistir.

e Model Performans Analizi

YOLOvI1l modeli oncelikle egitim veri seti iizerinden egitilmistir. Veri seti
kapsaminda yer alan her imge birden fazla defo igerebilmektedir. Egitim siirecinde
elde edilen performans ol¢iitleri asagida agiklanmistir. Performans metrikleri, epoch

bazl1 dogruluk grafikleriyle desteklenerek analiz edilmistir
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Sekil 4.38 YOLOv11-m Modelinin test verisi i¢in karmasiklik matrisi

Egitim asamasindan sonra test veri seti kullanilarak, dnerilen modelin performansi

belirlenmistir. Modelin performansini gésteren karmasiklik matrisi sekil 4.26’da
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Sekil 4.39 YOLOv11 modeli i¢in performans egrileri

sekil 4.39°dA sunulan performans egrileri, asagidaki boliimlerde agiklanmistir
Sekil 4.39(a) Kesinlik-Giiven Egrisi: YOLOv11-m i¢in smif bazli Kesinlik-Giiven
egrilerini gostermektedir. Tiim siniflar i¢in 0.785 giiven skorunda 1.0 kesinlik elde

edilmistir.
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Sekil 4.39(b) Duyarlilik-Giiven Egrisi: YOLOv11-m i¢in sinif bazli Duyarlilik-Giiven
egrilerini ve tiim smiflar icin 0.000 giiven skorunda 0.96 recall degerini
gostermektedir.

Sekil 4.39(c) Kesinlik-Duyarlilik Egrisi: YOLOv11-m i¢in sinif bazli Kesinlik-
Duyarlilik egrilerini ve mAP@0.5 degerini (0.795) gostermektedir.

Sekil 4.39(d) F1-Giiven Egrisi: YOLOv11-m i¢in smif bazli F1-Giiven egrilerini ve
tiim smiflar i¢in 0.290 giiven skorunda 0.74 F1 skoru oldugunu gdstermektedir.

Test sonuglar1 incelendiginde, imgelerde ¢oklu olabilecek defolar: 6nerilen YOLOv11
modeli ile belirli bir seviyenin iizerinde basariyla tespit edebilecegi goriilmiistiir.
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l B ay_|u asi 0.7
[ Hl Evag_damiasi0.7]
YCo3 o A Kl
_damiz
%

)
ag_damlasi ( 7' i

ag_damlasi 03
8|

igne_kirigi 0.6 1! igne_kirigi 0.6 igne_Kirigi 0.6' igne_Kkirigi 0.8.
ifeasidedibePlitgdy. rf 36e5ce340f88a4b2FBbIpg I 1217 aef4 [1ekhE2868130g.  cc314cd

jgne_kirigi 0.5=
a1

1 igne_kirigi 0.6.
37 3bjpreamR0EEBE I ebd5384

ag_damlasi 0.6
s ag_danlasi 0.7

Sekil 4.40 YOLOv11 modeli ile dokusuz kumas defo tespit rnekleri.

YOLOvI11 modelinin test siirecinde elde edilen basarimin literatdre gore kabul

edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.
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4.3 Tartisma

Bu tez calismasinda yapilan c¢alismanin literatiirdeki benzer calismalar ile

karsilastirilmasinda, farkli yaklagimlarin izlenebildigi goriilmektedir. Tablo 4.x’de

gosterilen veriler ¢ergevesinde; daha yiiksek bir basarim elde edildigi, dokusuz kumas

gibi zor bir kumas dokusu {iizerinde iyi bir basarim elde edildigi ve fps agisindan

ylksek hizda imgelerin analiz edebilme kapasitesinin var olabildigi goriilmiistiir.

Tablo 4.2 Tez kapsaminda yapilan c¢aligma ile literatiirde yapilan temel caligmalari arasindaki

farkliliklar
=
g E 2| <5 Is =
= = £z Q = = =
< :© - a ﬁ W~ . ;
< ~ a &
Kahraman & yirtik,delik Orgii
- CNN 800 ’ > 1925 15 kumasglara
Durmusoglu (2023) leke
odaklanma
Gelismis . . lyilestirilmis
Jeyaraj & Nadar (2020) | Derin 600 }‘:;;k’i dlfi’ll(‘k’ 89.0 12 | denetim
Ogrenme - 1P sistemi
Kumar (2021) Bilglsayar | 450 | gelik, leke | 87.0 | 10 | Basitkusur
Goriisii (CV) i ’ tespiti
Meng & Metlek (2019) | ANN 700 | Sizikkimk, g, 14 | Bolgesel
deformasyon analiz
Makine Diisiik
Zhang & Li (2022) Ogrenimi 500 leke, yirtik 88.5 11 maliyetli
(SVM) ¢Oziim
delik, leke, Daha genis
Patel & Sharma (2024) | ResNet 900 kesik, iplik, | 93.0 16 | kusur
deformasyon yelpazesi
Ozgiin veri
Yag damlasi, seti,
Meveut Calisma OD ve TL LYC, . dokusuz
(2025) (YOLO, 1299 | gomiik, igne | 95.0 20 | kumaslar
CNN) kirigi, icin ¢oklu
patlama kusur
tespiti
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5. SONUCLAR

Bu calismanin amaci; kumas iiretim asamasindaki desensiz kumasta olusan defolarin
farkli makine 6grenmesi yontemleri ile tespiti amaglanmastir.

Bu calismada kullanilmak iizere veriler elde edilecek veri seti i¢in gerekli deney
diizenegi kurulmustur. Elde edilen veri setinde bulunan imgelerim ¢oklu defo igermesi
nedeniyle, bu tez kapsaminda 2 farkli veri seti olusturulmustur. 1) Her imge bir defo
icerecek sekilde olusturulan veri seti ki burada TL modelleri onerilmistir. 2) Her
imgede coklu defo igerecek sekilde olusturulan veri seti ki burada OD modelleri

Onerilmistir.

TL modelleri olarak 6nerilen yaklagimlar;
VGG16, ResNet50, EfficientNet B0, DenseNet121, MobileNet V2 ve Inception V3
olup, tiim yaklagimlarin test basarilar1 [99—100] dogrulugunda oldugu gozlemlenmistir

(Tablo 5.1).
Tablo 5.1 TL Modelleri i¢in Performans Degerleri

Model Test Dogrulugu Ortalama Ortalama Ortalama

(%) F1 Skoru Recall Kesinlik
VGG16 100.00 1.0000 1.0000 1.0000
ResNet50 99.04 0.9953 0.9900 0.9800
EfficientNet B0 99.52 0.9956 0.9977 0.9937
DenseNetl121 100.00 1.0000 1.0000 1.0000
MobileNet V2 100.00 1.0000 1.0000 1.0000
Inception V3 99.04 0.9829 0.9950 0.9710

OD modelleri olarak 6nerilen yaklagimlar;
YOLOvVS, YOLOvS, YOLOV9 ve YOLOvVIT1 olup, tiim yaklagimlarin test basarilari
[70-100] dogrulugunda oldugu gdsterilmistir (Tablo 5.2).

Tablo 5.2 OD Modelleri i¢in Performans Degerleri

Modd | Doprga | Opamt | Opiam | Oriam | ypgos
(%)

YOLOvV5m 81.20 0.8100 0.9200 0.8230 0.8150

YOLOvV8m 80.62 0.7500 0.9500 0.7510 0.8130

YOLOV9-¢c 71.6 0.7300 0.9700 0.7790 0.7910

YOLOv11-m 80.91 0.7400 0.7900 0.7290 0.8220
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Calismada veri setinin yapisina goére TL ve OD modelleri kullanilmis ve TL
modellerinin daha yiiksek bir basari elde ettigi goriilmiistiir.

OD modellerinin 6grenme yaklasimlart incelendiginde; OD modellerindeki
performansin artinilmasi, veri setindeki imge sayisinin artirilmasi ile iliskili oldugu
goriilmektedir.

Gelecek caligmalarda, test veri setinin genislemesi ve hibrit model tasarimlari ile

ozellikle OD modellerinin test basarimin artirilmasi diistiniilmektedir.
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