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OZET

Kumas hatasi tespiti tekstil endiistrisi alaninda kalite asamalarinda kritik 6nem arz etmektedir.
Hatalarin tespitinde, gelisen pazar hacmi ve {iretim kapasitelerinin biiyiikliigii sebebiyle insan
gorisu ile tespit, buyik oranda zaman kaybina ve hata tespit oraninin %60 seviyelerine kadar
diismesine sebep olmaktadir. Bundan dolay1 hata tespitinde otomatik sistemler gelistirilmeye
baslanmistir. Bu baglamda daha yiiksek basarim elde edebilmek i¢in goriintii isleme alaninda

birgok yontem denenmistir.

Kumasin kendine has bir dokusunun olmas1 sebebiyle, 6znitelikleri ¢ikarilirken diger goriintii
tirlerinden ayr1 olarak incelenmesi gerektirmektedir. Oznitelikler bilgisayarli gérmede
ozellikle smniflandirma problemlerinde ham madde olmaktadir. Bu yilizden dogru 6znitelikleri
¢ikarmak, hata tespitinde en 6nemli asamadir. Bu amag dogrultusunda, goklu-katman mimarisi
ve kendi Ozniteliklerini ¢ikararak son yillarda goriintli ve ses isleme alaninda biiylik bagarilar
getirmesi ile 6ne ¢ikan derin 6grenme kumas hatasi tespitine uygulanmustir. Giris verisini
sikistirma ya da genisletme ile temsil eden (stacked autoencoder) yiginl oto kodlayicilar -bir
derin 6grenme yOntemi- kumas hatasi tespitinde denenmis ve kabul edilebilir basarilar elde
edilmigtir. Caligmanin asil amaci oto kodlayicinin hiper parametreleri ve giris degeri ile

oynamalar yaparak Oznitelik ¢ikarimi basarisini artirmaktir.



1. GIRIS

Makine 6grenmesi, bilgisayarli gérme ve yapay sinir aglar1 algoritmalariyla kurulan
otomasyonlar, endiistriyel sektorlerde birgok is asamasinda insan giicii yerine kullanilmaya
baslanmustir. Ozellikle bazi tehlikeli veya asir1 hassas olunmasimi gerektiren islerde bu tarz
sistemler kullanilmistir. Seri iiretim yapilan sistemlerde siirekli ve hizli bir akis oldugunda,

bu siirecin insan goriisiiyle takip edilmesi zorlagmaktadir.

Kumas hatasi tespiti islemi de bu tarzda siireklilik olan bir asamadir. Geleneksel tespitte,
kontrol is¢isi aydinlatilmis bir inceleme masasindan dakikada 8-10 metre hizla gecen 2-3
metrelik kumas toplarinda hata tespiti yapmaktadir. Hata gordiigi durumlarda sistemi
durdurup hata olan bolgeyi isaretleyip kaydeder. Bu islemin sonunda kumas topundaki hata
oranina gore kabul/ret islemi yapilir. Tespit islemi uzun ve yorucu bir iglemdir. Siirekli ayn1
noktaya bakan gozlemciler gbz yorgunlugu sebebiyle en fazla 1 saat denetim
yapabilmektedir. Geleneksel sistemlerde hata orani bunlara ragmen %60’larda ¢ikmaktir.
Ayrica bu tiirden isler yapan is¢gilerde Alzheimer hastaligir goriilme riski de artmistir. Bu

sebeplerden dolay1 kumas hata tespitinde bilgisayarl sistemler denenmeye baslanmistir.

Yapay sinir aglari ile kumas hatasi tespiti daha dnce ¢alisilmis bir konudur. Donanimsal
gelismeler ve GPU tabanli algoritmalar sayesinde yapay sinir aglarinda gizli katman
sayisinin artirilmasma imkan saglamistir. Bu tlir mimarilere genel manada derin aglar
denilmektedir. Derin 6grenme bashigi altinda calisilan bir ¢ok konu ve algoritma
bulunmaktadir. Bunlarin hepsinin ortak yonii ise, farkli bilgi seviyelerinde olusturulmus
derin aglar icermesidir. Bu sayede en iyi 6zniteliklerin ortaya ¢ikarilacak ve daha basarili
aglar olusturulacaktir. Derin 6grenme algoritmalar1 dnce sinyal ve ses isleme alanlarinda,
daha sonra ise goriintii isleme alanina uygulanmistir. Elde edilen basarilardan yola ¢ikarak,
bu projede de kumas hatasi tespitinde derin Ogrenme algoritmalari kullanmak

hedeflenmistir.



2. KUMAS HATALARI TESPITI

2.1.  Kumas Hata Trleri

Hata, bir seyin miikemmelligini veya biitlinliigiinii bozan herhangi bir eksiklik/fazlalik

olarak tanimlanabilir.

Kumas yiin, pamuk, polyester veya bunlarin karisimlarindan olusan tekstil ipliklerinde
iretilir. Kumas hatasi, kumasta tiiketici tarafindan kabul edilemeyecek biiytikliikte herhangi bir

ay1p veya diizensizlik anlamia gelir.

Kumas hatasi tiirleri de kumasin tipine gore ayrismaktadir. Kumas tipleri ise, iiretildigi ham

maddeye veya iiretim sekline gore siniflandirilir.
Dokuma kumaslardaki hatalar:

Dokuma kumaslar ¢6zgii ve atkilardan olusur. Hatalara genel olarak cevresel etkenler veya
iplikteki bozukluklar sebep olur. iplikte renkli yabanci maddeler bulundugunda renkli benekler
(coloured flecks), dokuma asamasinda iplik kopmasiyla meydana gelen kagiklar(knots), bir
yerine iki ya da daha fazla u¢ dokundugunda olusan ¢ift u¢ (double ends) hatalar1 baslica
hatalardir. Asagida Sekil 1.1°de hatalardan bazilar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Dokuma kumaslardaki bazi hatalar



Kadife ve havlu kumaslardaki hatalar:

Bu tiir kumaglar yine dokuma yoluyla iiretilmektedir. Dokuma esnasinda, dokuma yiizeyinde
ham lifler belli uzunlukta birakilarak yumusak bir yiizey elde edilir. Genelde bu yonde hatalar

meydana gelir. Yiizey lizerinde birakilan ipliklerin uzunlugu hataya sebep olur.
Orgii kumaslardaki hatalar:

Orgii kumaslar iplik tipi ve 6n islemleriyle dokuma kumaslardan ayrisir. Kendine 6zgii hatalar:

mevcuttur. Yirtik/ delikler, yatay seritler karsilagilan bazi hatalardir.

2.2.  Kumas Hatasi Olcilendirme Sistemleri
Kumas hatalar1 hem kumas iireticileri hem de saticilar1 i¢in gegerli olan bir sistem ile
degerlendirilmelidir. Bunun i¢in yapilan ¢aligmalarla iki tarafindan kabul ettigi derecelendirme
sistemleri olugturulmustur. 4-puanli ve 10-puanli hata derecelendirme sistemi bunlardan en ¢ok
kabul gorenleridir. 4-puanli sistemde hatanin boyutuna goére 1-4 arasi bir ceza puani
verilmektedir. Bu sistem genislik sinirlamasi olmamasi ve kolay uygulanabilmesi sebebiyle ¢ok
tercin edilmektedir. 10-puanli sistemde ise degerlendirme uzunluk ve genislik olarak

yapilmaktadir.

DEFECT SIZE PENALTY
3 inches or less 1 Point
Over 3 inches, but less than 6 | 2 Point
Over 6 inches, but less than 9 3 Point
|
Over 9 inches 4 Point

Sekil 2.2 Kumas hatasinda 4-puanli derecelendirme sistemi

2.3.  Kumas Hatasi Tespit Teknikleri
Kumas hatas1 tespiti igin iki segenek mevcuttur. Ilki dokuma esnasinda hatanin
mevcudiyetini kontrol etmek, ikincisi ise iiretim asamasinda yapilan tespittir. Ilk asama daha

karmasik oldugundan genellikle tireticiler ikinci segenek lizerine yogunlasmistir.



Manuel kontrol yapilirken, kumas topu 1siklandirilmis bir masa {izerinden dakikada 8-10
metre hizla gegirilir, kontrol yapan kisi hata ile karsilagtiginda kumasin akisini durdurur ve

hatay1 isaretleyip kaydeder.

Otomasyon sistemleriyle kontrol yapilirken ise, 180 derece konumlandirilmis kameralar,
goriintii yakalayicilar, bilgisayarlar ve 1siklandirma sistemleri ile elektriksel ve donanimsal
araglardan olusan bir sistem kullanilir. Burada en 6nemli faktér dogru 1siklandirmadir, clinkii
gOruntiniin kalitesini belirleyen 151k seviyesidir ve tiridir. Kumasm akis hizi, dogru tip

kameralar se¢ilmesi de hata tespitini etkileyen diger araglardir.

2.4. Hata Tespit Etme Algoritmalar

Kumas hatas1 tespitinde kullanilan ¢ok c¢esitli yaklasim ve bunlarin i¢inde farklh
algoritmalar bulunmaktadir. Oncelikle hata tiirleri siniflandirilmis, kritik olan hatalar iizerinde
calismalar yapilmistir. Hata tiirleri incelenirken once motif tabanli olanlar ve sade kumaslar
birbirinden ayrilmistir. Desenli kumaslarda tespit islemi ¢ok daha zorlayic1 ve dogruluk oran
bir hayli diisiiktiir. Desensiz kumaglar digerine gore daha kolay tespit edilebilmektedir. Bu
tiirdeki kumaslarin hata tespitinde ise p1 olarak adlandirilan kumas tiirleri tizerinde ¢aligmalar
yogunlasmustir. Istatiksel, izgesel (spectral), model tabanli, 5grenme, yapisal yaklasimlar gesitli
algoritmalar ile denenmistir. Bunlar i¢inde en basarili olanlar izgesel yaklasimlar i¢inde fourier
dontistimii ve dalgacik doniisiimii teknikleridir. Bunlarin disinda destek vektdr makinalari,

yapay sinir aglar1 da hata tespitinde kullanilmistir.

Bu projede ise derin 6grenme algoritmalar1 hata tespitinde kullanilmistir.



3. DERIN OGRENME

3.1. Derin Ogrenme Nedir?

Derin 6grenme, veride ¢oklu islem katmanlar1 tarafindan yiiksek seviyeli soyutlamalar
modellemeye ¢alisan bir takim algoritmalara dayanan bir makine 6grenme yontemidir. Kabaca
ifade etmek gerekirse, agdaki her gizli katmanin farkli seviyede 0znitelikler ¢ikarmaya galistigt
bir yontemdir. Derin 6grenmenin giicii ¢ok sayida giris ile ag1 egiterek kendi dzniteliklerini
kendisi ¢ikarabilmesinden gelmektedir. Bu sayede dogru 6znitelik ¢ikarma islemi en iyi sekilde
¢oOziilmiis olacaktir. Dogru 6znitelikle yapilan egitimlerin sonucunda ise, hata pay1 ¢ok diistik

olan modeller ortaya ¢ikacaktir.

Derin 6grenme fikrinin temeli 1960’lara dayansa da, o zamanin donanimsal sikintilari
sebebiyle basarili olamamistir. Coklu gizli katmana sahip modeller GPU tabanli algoritmalar
sayesinde tekrar &n plana ¢gikmis, 2006 yilinda Toronto Universitesi’nde Prof. Geoffrey Hinton
ortaya att1ig1 derin 6grenme ag1, bu alan i¢in bir milat olmustur. Bu tarihten sonra bir¢ok alanda

derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir.

3.2.  Derin Ogrenme Algoritmalari

I.  Derin Boltzmann Makinalari: (DBM)
[l.  Oto-kodlayicilar (AE)
I1l.  Derin Inang Aglar1 (DBN)
IV.  Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Bu projede 6ncelikle CNN uygulamalar1 yapilmis, kumas {izerinde uygun olmadigi icin AE

algoritmasiyla proje gerceklestirilmistir.



4. PROJE ON HAZIRLIK ASAMASI

4.1.  CNN Algoritmasi

Konvolusyonel Sinir aglar ile yapilan ¢alismada onceden egitilmis bir model ile kedi-
kopek resimlerinden olusturulan bir veriseti tizerinde siniflandirma problemi ¢oziilmiistiir. Ayni
model ile kumag hatasi tespiti uygulanilmak istenmis ancak basarili olmamistir. Clinkii modelin
egitimi icin kullanilan resimler daha ¢ok insan ve nesne tabanli resimler icermektedir, bu
veriseti ise kumas dokusunu ve 6zelliklerini kapsamamaktadir. CNN algoritmasi kullanilarak

yapilan ¢alisma 1.Raporda detayl bir sekilde anlatilmstir.

4.2.  AE Uygulamalari
Oto-kodlayicilar kendi girisini ¢ikisinda tekrarlamay1 hedefleyen 6zel bir sinir ag1 modelidir
(Sekil 4.1). Bunu yaparken ara katmandaki (h) agirliklar siirekli giincellenir ve sonunda girisi

en iy1 temsil eden (6zet veri) 6znitelikler elde edilmis olur.
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Sekil 4.1. Oto-kodlayict Modeli

AE modellerinde sistemin ihtiyacina gore sikistirma veya genisletme yapilabilmektedir.
Gizli katmandan iiretilen veri giris olarak kullanilarak, baska bir AE daha egitilir. Bu sekilde
AE modellerin birlestirilmesiyle olusan derin aglara ise yigl (stacked) oto-kodlayici veya

derin oto-kodlayici (Deep Autoencoder) denilmektedir.

Kumas verisinden 6nce AE modelleri daha iyi anlamak adina sentetik el yazis1 veriseti
(MNIST) ile bir demo yapilmistir. Projede yapilan biitiin testler matlab ortaminda
gerceklenmistir. Giris verisi 28 x 28 ¢oziiniirliikteki 5000 rakam goriintiisiinden olugsmaktadir.

Her rakam i¢in 500 goriintii elde edilmistir.



Yiginli modelde oncelikle 784 diiglimden olusan giris verisi 100 diigiime indirilmis,
ardindan 100 giris 50 diigiimle temsil edilmis, buradan elde edilen 6znitelikler ile bir softmax
katmani egitilmis ve 10 ¢ikis alinmistir (Sekil 4.2). Softmax katmaninda verilen bir giris degeri

icin, her ¢ikisa 0-1 arasinda bir deger verir, bunlardan en yiiksek olan1 tahmin olarak alinir.

Layer Layer Layer

Sekil 4.2. Derin Oto-kodlayict Modeli

Yapilan egitim ve test sonucunda bir karisiklik matrisi (confusion matrix — CM) tiretilmistir.
Bu matris test sonucunda yapilan tahminleri ve gergek degerlere gore bir dogruluk (accuracy)

Ol¢iitli ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix

Output Class

Target Class

Sekil 4.3 Rakamlar i¢in {iretilmis CM



CM ogrenmenin kalitesini gostermektedir. Satirlar tahmin edilen siniflari, kolonlar ise
orneklerin aslinda hangi sinifa ait oldugunu gosterir. Kosegendeki hiicreler dogru tahmin edilen
orneklerin sayisin1 ve yiizdesini verir, diger hiicrelerde ise smiflandiricinin yaptig1 hatalar
gosterilir. En sagdaki stitun tahmin edilen simiflarin dogrulugunu verir. En alttaki satir ise,
gercek sinif i¢in dogrulugu verir. Sag en alt hiicre ise modelin toplam dogruluk degerini ifade
eder. Sekil 4.3’te gosterilen matriste 10. Kolon sifir(0) rakamini temsil etmektedir. Derin ag
modeli, en yiiksek dogrulukta dokuz (9) rakamini tanimistir. Toplam dogruluk %93 olarak

gortlmektedir.

4.3. Kumas Veriseti

Kumas veriseti arastirmalar1 sonucunda Almanya Freiburg Universitesi’nde bir ¢alisma
grubunun olusturdugu TILDA kumas veriseti bulunmustur. Bu verisetinde biri hatasiz, digerleri
cesitli hatalar1 barindiran 8 farkli sinifta kumas fotograflar1 bulunmaktadir. Ancak veriseti
online erisime acik degildir. Bu yiizden iiniversite ile olan gorlismeler ve veriseti elde etme

siireci uzama ihtimaline karsin, kendi verisetinin tiretilmesi fikri daha mantikli bulunmustur.

Bu amag dogrultusunda bir tekstil isleme fabrikasindan alinan hatali kumas 6rnekleri ile
veriseti olusturulmustur. Veri seti i¢in kaynak fotograflar bir DSLR fotograf makinesiyle farkli
acilardan c¢ekilmistir. Kumas parcalardan kirisiklik, golge vs etkenlerden dolayr kaliteli
goriintiiler alinamadigindan, parcalar beyaz mukavvalar iizerine gerdirilerek zimbalanmustir.
Makinede diyafram, perde agikligi, ISO ayarlar1 manuel olarak yapilmistir. Bu sayede daha

kaliteli goriintiiler elde edilmistir.

Sekil 4.4 Kumaglarin fotograflarin ¢ekilmesi



Kaynak fotograflar kaliteye gore elenmis, 10 farkli hatali/hatasiz fotograf ile veriseti
olusturulmaya baglanmigtir. Derin 6grenme algoritmalarinin verimliliginde en dnemli faktor
ornek saymin fazla olmasidir. Bu sebeple elimizde 10 kaynak fotograftan matlab ile yazilmig

asagidaki script ile rastgele pencereler alinmig, 5000 6rnekli veriseti hazirlanmgtir.

%Gorintliiden rastgele pencereler alan script.

clear;

clc;

frame = -1; %Alinacak pencere biyiukligi. (100x100)

NumberOfSamples = 500; %bir gdrintiiden alinan Ornek sayilisi

for s =1:1
resize param=0; 3%Kaynak resmin yeniden boyutlandirma parametresi
frame = frame+100;
for r =1:5

resize param=resize param+0.2;
dir = strcat('Sample',num2str (frame+l),"' r0'
,num2str (resize param*10));
mkdir (dir) ;
index = 1;
for k = 1:10
sgorintiylu yikle
stringImage = 'FABRIC/DSC 000';
stringImage = strcat(stringImage, int2str(k),'.JPG");
im = imread(stringlImage) ;
img = rgb2gray(im);
img = imresize (img, resize param);
$gorintinini boyutlarini al.
[x,y] = size(img);
$rastgele pixel dederleri iret.
randx = randi ([l (x-frame)],l,NumberOfSamples) ;
randy = randi ([l (y-frame)],1l,NumberOfSamples) ;
patches = cell (NumberOfSamples) ;
for i=1:NumberOfSamples
startx = randx (i) ;
starty = randy(i);
patches{i} =img(startx: (startx+frame),
starty: (starty+frame)) ;
imwrite (patches{i},strcat(dir,'/s',num2str (frame+1)

;' r0'",num2str (resize_param*10),' ',
num2str(k),"' ',num2str(index),'.jpg"),"'jpg’);
index = index+l;

end
end
end
end
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Alman ornekler ¢esitli pencere boyutlarinda gruplandirilmis, en uygun boyutlara sahip olan
grup uygulamada kullanilmistir. 25x25 lik resimlerden 400x400 ¢oziiniirliige sahip resimlere

kadar testler yapilmigtir.

Sekil 4.5 (25x25 — 200x200) arasinda ¢Oztinlrliklere sahip ornekler

Verisetine karar verirken iki ana parametre goz oniine alinmistir. Birincisi kaynak resmin
yeniden boyutlandirilma parametresi, ikincisi alinan pencerelerin biiyiikliigiiniin ne olacagidir.
Yeniden boyutlandirma parametresi ile hem pencerenin ne kadar bilgi/ayrinti igerdigi hem de
pencerenin ayurt ediciligi belirlenmektedir. Asagidaki Sekil 4.6’da ayni1 bolgenin farkli

parametre ile yeniden boyutlandirilmis kaynak resimlerden alinmis halleri verilmistir.

Sekil 4.6 Yeniden boyutlandirma ile ayni bolgenin farkli goriintiileri

Alinan pencereler sirasiyla 0.2, 0.4, 0.8 ve lile yeniden boyutlandirilmis kaynak resimlerden
alimmigtir. Pencereler ayn1 bolgeyi gosterse de, daha yakin/uzak mesafeden goriintii alindigi
icin farkli miktarlarda bilgi icermektedir. Burada bilgiden kasit, diizenli kumas dokusu

demektir.
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4.4. Veriseti Hiper parametreleri

Makine Ogrenmesi konularinda hiper parametre adi verilen 0Ozel parametreler
bulunmaktadir. Hiper parametre optimizasyon icin kullanici tarafindan ayarlanan degerlerdir.
Deneme yanilma yontemi veya Onceden yapilmis calismalara baz alinarak ayarlanirlar.

Parametre dedigimiz sey ise modelin zamanla dgrendigi degerlerdir. iki terim arasindaki fark
da budur.

Bu ¢aligmanin asil amaci bir derin 6grenme algoritmasi olan oto kodlayicilarin kumas verisi
iizerinde calismasini test etmektir. Bu dogrultuda oto kodlayicilarin ¢calismasini saglayacak
hiper parametrelere karar vermek, yapilacak baska c¢aligmalara yol gdstermek amaglanmuistir.

(Calismada ayarlanan parametreler sunlardir.

a) Iterasyon sayisi : Agm ka¢ kez calisacagmi belirten degerdir. Ogrenme icin
gerekli olan optimum deger tespit edilecektir.

b) Giris boyutu : Giris verisinin kag diigiimden olustugunu sdyleyen deger. 25x25
¢ozilintirliikte bir resim i¢in bu deger 625 olmaktadir.

c) Giris tipi : Resmin ne kadar bilgi icerdigi ile ilgilidir. Yeniden
boyutlandirma parametresi ne kadar kiigiik olursa, o kadar daha detayli bilgi igceren
goruntdler elde edilir.

d) Gizli katman - Gizli katman sayis1 ve bu katmanlardaki diigiim sayisini verir.

Giris degerinin ne kadar sikistirilacagi dnemlidir.

12



5. UYGULAMA

Derin Oto kodlayicilarin egitimi yapilirken ayni1 anda bir katman egitilir. Giris kisminda
da anlatildig1 {izere oto kodlayicinin giris degeri sikistirilip tekrar genisletilerek ayni deger
¢ikista gormek hedeflenmistir. Kodlama ve kod ¢ozme asamalarinda aradaki gizli katman
degerleri egitimin gergeklesip gergceklesmedigini gosterecektir. Asagidaki Sekil 5.1°de
MNIST veriseti ile olusturulan modelin ilk oto kodlayicisindaki gizli katman diigiimlerinin
degerleri gorsellestirilerek olusturulmus bir goriintiiler verilmistir. Gortldiigi  gibi
rakamlarin ayirt edici 6zelliklerini barindiran birbirinden farkli 6znitelikler ortaya ¢ikmustir.

Bu 6znitelikler ile egitim gergeklestirilmis, ¢ok basar1 sonuglar elde edilmistir (Bkz. Bl 4).

8| HEPRA

Sekil 5.1 Sentetik rakam 6rnekleri (solda), elde edilen 6znitelikler (sagda)

Kumas veriseti i¢in de benzer sonuglar ¢ikmasi beklenmektedir. Aksi takdirde egitim
gerceklesmedigi ortaya c¢ikacaktir. 100x100 pencerelerle yapilan ilk testte gizli katmandaki
diiglim say1s1 100 se¢ildiginde; 10000 giris degerinin 100 diigiim ile temsil edilecegi anlamina
gelir. Bu sikistirmada gizli katman degerleri gorsellestirildiginde giiriiltii benzeri sonuglar

ortaya ¢ikmis ve egitim ger¢geklesmemistir (Sekil 5.2).

Sekil 5.2 Farkli iterasyon sayilar1 ile 100 diigiimlii gizli katman ¢iktilari
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Pencere boyutu kiiciildiikce daha anlamli sonuglar ¢ikmaya baglamistir. Sekil 5.3’te 50x50
ve 25x25 i¢in sonuglar gorsellestirilmis, en ayirt edici 6zniteliklerin 25x25°lik goriintiilerden
¢iktig1 acik¢a gorlilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak 625 ten 100 e sikistirma yapmak, yani giris
ile gizli katman arasinda bu veriseti icin 1/5’lik bir oran olmasi iyi sonuglar ¢ikardig

gbzlemlenmistir.

TE_ NN EE
Spige =

N . N
JIIIIIIlt
|

NS ll JH
ol | T |
EEE =

|
_HEE Em
EEE BN EEE

Sekil 5.3 Gizli katmandan ¢ikan 6znitelikler (solda 50, sagda 25 ¢oziiniirliik i¢in)

Bu egitimin ilk asamasidir, ikinci asamada oto-kodlayicinin ¢iktisini giris kabul eden bir
baska oto kodlayici kullanilacak ve siniflandirma igin ise yarar Oznitelikler buradan elde
edilecektir. Bu oOznitelikler ile siniflandirma yapabilmek icin, agin denetimli bir sekilde
egitilmesi, yani verisetinin etiketlenmis olmas1 gerekmektedir. Onceki katmanlarda yapilan
egitim denetimsiz oldugu i¢in etiket verisine ihtiya¢ duyulmamistir. Ancak bu adim bir
etiketleme problemini de birlikte getirmistir. 25x25 ¢oziiniirliiklii 6rnekleri manuel olarak
etiketlemek miimkiin degildir. Bu sebeple goriintiiler daha biiyiik boyutta alinacak ve sisteme
giris yaparken boyut kiiciiltiilecektir. Burada karar verilmesi gereken ise goriintiiniin hangi
degerden 25x25’e diislirilecegidir. Buna karar vermek i¢in, yukarida yazilan script ile farkli
yeniden boyutlandirma degerleri ve pencere boyutlar1 ile 20 grup veriseti olusturulmustur.
Veriseti 100-r, 200-r, 300-r 400-r boyutunda ve 1, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2 yeniden boyutlandirma
parametreleriyle 4giin siiren bir ¢aligma siiresinde olusturulmustur. Asagidaki sekillerde her bir
veriseti grubuna ait kodlayicinin ¢iktilariin gorsellestirilmesi, hata degerleri, ve tiirev egrisi

verilmistir. Bunlardan ¢ikarilan yorumlar ile dogru giris degeri bulunacaktir.

En ayirt edici grup 1. Olandir. Tiirev egrisi de agag1 yonde egilim gostermistir
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Best Training Performance is 0.0078288 at epoch 400

—Train
Best

102

10

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Gradient = 0.00034198, at epoch 400

gradient

Sekil 5.4 Grup-1 “Coziiniirliigii 100-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.2 olanlar”

Grup-2 hata ¢ok yiiksek degerde kalmus, tiirevde bir azalma goriilmemistir.

X .--. Best Training Performance is 0.017977 at epoch 246

HEEERTE
0 50

Gradient = 0.011841, at epoch 400

100 150 200 250 300 350 400

gradient

Sekil 5.5 Grup-2 “Coziiniirligi 100-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.4 olanlar”

Grup-3 hata degeri diistiktiir, fakat 6znitelikler yeterince ayirt edici degildir.
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Best Training Performance is 0.0073888 at epoch 400

Train
Best

Sekil 5.6 Grup-3 “Coziiniirliigii 100-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.8 olanlar”

Grup-4, grup-1 gibi giizel sonuglar vermistir. Ancak egitim siiresi agisindan bakildiginda

1.grup daha kisa siirede egitilmesi tercih sebebidir.

...._.- . Best Training Performance is 0.0065364 at epoch 400
10
-
B |
.. = -.

l= =i
I= )

IIIIIIIIII s
0

Gradient = 0.00091178, at epoch 400

50 100 150 200 250 300 350 400

10°

gradient
3
~N

104

Sekil 5.7 Grup-4 “Coziiniirliigi 200-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.2 olanlar”

5.grup degerleri 4.’ye kiyasla yeterli degildir.
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Best Training Performance is 0.010728 at epoch 400

10!
Train
HEE EE =

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Gradient = 0.0010127, at epoch 400

Sekil 5.8 Grup-5 “Coziiniirligi 200-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.4 olanlar”

Ayirt edici Oznitelikler grup-6 sonucunda ¢ikmamustir.

Best Training Performance is 0.0078964 at epoch 400

[———
Best

10"

102

3 X
HE B

" " " 5
o 50 100 150 200 250 300 350 400

Gradient = 0.0011381, at epoch 400

Sekil 5.9 Grup-6 “Coziiniirliigli 200-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.8 olanlar”
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Train

.....- Best Training Performance is 0.010205 at epoch 400
10!

Best

Gradient = 0.0037913, at epoch 400

L I L "
0 50 100 150 200 250 300 350 400

gradient

Sekil 5.10 Grup-7 “Coziiniirliigii 300-r ve yeniden boyutlandirma parametresi 0.2 olanlar”

Grup-7 ve incelenen diger 300r ve 400r’lik gruplarda benzer sonuglar ¢iktigi i¢in sonuglar

burada gosterilmemistir. Bu analiz sonucunda ise baz1 kanilara varilmistir.

Optimum iterasyon sayis1 400 olabilir.
En ayirt edici 6znitelikler 0.2 ve 0.4 yeniden boyutlandirma ile ¢ikmustir.
100x100 ve 200x200 goriintiiler daha kabul edilebilir ve anlamli sonuglar vermistir.

S NEENEE NN

Sonuglarin i¢inde kabul edilebilir olanlardan en hizli ¢alisan1 0.2 yeniden boyutlandirma

parametresiyle 100x100 goriintiilerden olusan veriseti grubudur.

AN

300 ve 400’liik goriintiiler 25x25 degerlerine diisiiriildiiglinde ¢ok fazla bilgi kaybina

ugradigindan anlamsiz ve giiriiltiilii sonuglar tiretmislerdir.

Bu bilgilerin 1s1ginda veriseti olusturulmus ve etiketlenmistir. Modele softmax katmani da

eklenmis ve derin ag modeli agsagidaki son halini almistir.

Encoder Encoder Softmax Layer

Sekil 5.11 Derin ag modeli
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6. TEST SONUCLARI

Yapilan testlerin sonuglar1 bu béliimde verilmistir. Oncelikle ilk test sonuglari 200 hatali

200 hatasiz ornek ile yapilmistir. Asagida bu sonuca ait confusion matrisi verilmistir.

Confusion Matrix

Qutput Class
L~

1 2
Target Class

Sekil 6.1 Confusion matris

Bu sonuglara bakildiginda c¢eliskili degerler oldugu goriilmiistiir. Hatali kumas
ornekleri %100 bulunmusken, hatasizlarda oran diisiik ¢ikmigtir. Toplam dogruluk %79 olarak
gorlilmistiir. Bu testin {izerine veriseti tekrar olusturulmus, egitim i¢in kullanilan goriintiilerin

say1s1 5000°e cikarilmustir ( {1k testte egitim i¢in 2000 resim etiketlenerek kullanilmistir.).

2
Target Class

Sekil 6.2 Yeni confusion matrisi

Yeni yapilan test ardindan kabul edilebilir bir seviyede %88 lik bir oran goriilmiistiir. Fakat

yine de hata yapilmasiin iizerine gidilmis, ne tiir hatali kumaslarin bulunamadig: tespit
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edilmeye calisilmistir. Yapilan ¢caligmanin sonucu ise model kayip u¢ (missing end) hatalarinda

basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebi olarak ise yeniden boyutlandirilma isleminde bu

hatalarin kayboldugu diisiiniilmiistiir.

Missing End Knots Perfect

Sekil 6.3 Kumas Ornekleri

Bu tezi dogrulamak i¢in, verisetinden bu tiir hataya sahip drnekler ¢ikarilmis, yeniden

model ¢alistirilmistir. Sonug olarak beklenildigi gibi hata orani olduk¢a diismiistiir.

Confusion Matrix

Output Class
N

2
Target Class

Sekil 6.4 Final confusion matrisi (1 hata tiirli gikarilmus test seti ile)

Bu islemin ardindan toplam dogruluk orani %96 seviyelerine ulasmistir. Bu sonug¢ oldukca

basarili bir model iiretildigini gostermektedir.
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7. KAZANIMLAR VE GELECEK CALISMALAR

Projenin kazanimlarindan birisi son yillarda sik¢a kullanilan derin 6grenme konusuna giris
yapmis olmak, kumas hatasi tespitini ilk defa derin 6grenme ile uygulamak olmustur. Bu
baglamda oto kodlayicilarin galismasini saglayan optimum hiper parametreler 6grenilmis ve

baska akademik ¢aligsmalara destek olacagi diistiniilmiistiir.

Hatali / hatasiz seklinde iki smif iizerinde testler yapilmis, 25x25 c¢oziiniirliiglin oto
kodlayicinin c¢alismasinda optimum olduguna karar verilmistir. Ayrica yapilan denemeler
sonuncunda giris / gizli katman oranin 1/5 -1/6 arasinda olmasi daha ayirt edici 6znitelikler
cikardig1 goriilmiistiir. Hiper parametrelerden iterasyon sayist 100-1000 arasinda denenmis,
400 iterasyonun egitim i¢in yeterli oldugu goriilmiistiir. Yeniden boyutlandirma parametresi
lizerine yogunlagtigimizda ise, bir resme yakindan bakmanin daha iyi sonuglar getirecegi
diistiniiliirken, kumas tizerinde durum tam tersi olmustur. Kumasin kendine has dokusu
sebebiyle resmi uzaktan ele almak, gorlintliiniin daha diizenli bilgi ig¢eriyor olmasi anlamina

geldiginden sonuglarin basarisi diger duruma kiyasla agik bir sekilde 6nde oldugu goriilmiistiir.

Bu proje boyunca katildigimiz asagida da belirtilen egitim, seminer ve kongreler diger

onemli kazanimlardir.

v’ 28 Kasim 2015 ve 12 Aralik 2015 tarihlerinde ODTU’de diizenlenen derin 6grenme
egitimlerine katildik. Tiirkiye’deki bu alanda ilk olan derin 6grenme grubuna dahil
olarak bu dogrultuda baska akademik toplant1 ve goriismelerde bulunmaya devam
ediyoruz.

v' 1-3 Arahk 2015 tarihlerinde Istanbul Universitesi’'nde diizenlenen INET-TR
etkinliginde Derin 6grenmeye giris konferansina katildik.

v" 12 Ocak 2016 tarihinden Istanbul Teknik Universitesi UHEM biinyesinde diizenlenene
Paralel Programlama Egitimlerine katildik.

v' 16-19 Mayis 2016 tarihlerinde Zonguldak’ta diizenlenen SIU 2016 kurultayma
projemizin bir ¢iktisi olan bir bildiri ile katilip, sunum yaptik [33].

Gelecek calismalar olarak ise, birincisi daha genis bir veriseti lizerinde ¢alisarak, modelin
dogrulugunu ispatlamak olacaktir. Bir diger beklenti TILDA verisetiyle modeli test etmek, hatta
miimkiinse bu verisetinde kumas hata tiirlerinin tespitlerini yapmak olacaktir. Ayrica

kazandigimiz derin 6grenme deneyimi sayesinde, bu alanda caligmalara devam edecegiz.
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Ozellikle GPU programlama (zerine gidilerek, goémulli sistemler ile derin 6grenme

algoritmalarini ¢alistiracagimiz projeler planliyoruz.

PROJEDEN URETILEN AKADEMIK CALISMA

Abstract

Fabric defect detection have importance in terms of sectoral quality. Automatic systems are
developed on the defect detection, in this regard many methods are tried to obtain high precision
with image processing studies. In this study, deep learning which distinguishes with multi-layer
architectures and reveals high achievement is applied to fabric defect detection. Autoencoder -
a deep learning algorithm- that aimed to represent input data via compression or decompression
is tried to detect defect of fabrics and it gains acceptable success. The vital goal of this study is
to increase achievement of feature extraction by tuning up the autoencoder's input value and
hyper parameters.
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