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Oz

Tekstil sektoriinde, mamul kumas lizerindeki {iretim hatalarmin tespiti, kalite kontrol agamasinda yapilan en 6nemli
ve maliyetli islerdendir. Kumaslar konfeksiyon asamasma gelmeden kontrol edilir ve hatali kisimlar kumasin
iginden parga halinde kesilerek almnir. Bu durum fireye yani iiretimde diisiise yol agmaktadir. Eger kontrol
esnasinda fark edilememis veya parca alimi ile fireye ayirilamamis kusurlar varsa bu kumaslarda ikinci kaliteye
diismektedir. Kalite kontrol sonrasi top kesim igleminde ayrilan hatali par¢a kumaslar veya fark edilmeyerek
miisteriye gonderilmis ikinci kalite iiriinler ciddi maliyetlere sebep olmaktadir. Insan goziiyle yapilan kalite kontrol
islemi, is giicii ve zaman olarak olduk¢a maliyetli olmasina ragmen basarimi istenildigi kadar yiiksek degildir. Bu
nedenle kalite kontrol agamasinda otomatik ve akilli sistemlerin kullanimi i¢in ¢alismalar yapilmaktadir. Bu
calismada, %100 pamuk ipliginden {iretilerek ve indigo boyarmaddesi ile boyanmig olan denim kumaglardaki
hatalarin tespiti ve smiflandirilmasi i¢in goriintii isleme yontemleri dnerilmektedir. Yapilan ¢alismada goriintii
isleme algoritmalar1 kullanilarak hata tespiti yapilan kumas gériintiilerinden, 6zellik ¢ikarimi ile sayisal veri elde
edilmigtir. Olusturulan 6zellik matrisi bes farkli algoritma kullanilarak incelenmis, hatali ve hatasiz gériintiiniin
ayrimi saglanmigtir. Yapilan karsilagtirmalarda en iyi performans gosteren algoritmanin J48 Karar Algoritmasi
oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Goriintii isleme, Denim, Kalite Kontrol.

Error Detection in Denim Fabrics with Image Processing

Abstract

The textile industry is one of the most important and economical jobs in the quality control process for the detection
of production defects in the production of finished fabrics. The fabrics are checked before they come to the garment
process and the faulty parts are cut into pieces from the fabric. If there are any defects that cannot be noticed during
the inspection or cannot be separated by waste cutting, this decreases the fabrics to second quality. After quality
control, faulty piece fabrics separated in the cutting process or second quality products sent to the customer cause
serious costs. Although the quality control process performed by the human eye is quite costly in terms of labor
and time, its performance is not as high as desired. For this reason, studies are carried out for the use of automatic
and intelligent systems in the quality control stage. In this study, image processing methods are proposed for the
detection and classification of defects in denim fabrics produced from 100% cotton yarn and dyed with indigo
dyestuff. Digital datas were acquired by feature extraction from fabric images which were detected by using image
processing algorithms. Five different algorithms have been run on the feature matrix and distinction between the
defective and clean image has been provided. According to the comparisons, it is concluded that the best
performing algorithm is J48 Decision Algorithm.

Keywords: Image Processing, Denim, Quality Control.

1. Giris

Tekstil sektoriinde onemli bir sorun olan kumas kalitesinin diismesine bir¢ok iiretim hatasi neden olsa
da temel neden iplik hatalar1 olarak goriilebilir. Kumag hatalar1 ve hata puanlamasi ile kalite siniflar
belirlenen kumaslarin, diisiik kalitede iiretimleri maliyetleri ciddi derecede yiikseltmektedir. Hali
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hazirda, denim kumas kalite kontrol igslemi 151kl kalite kontrol makinalar1 {izerinden akan kumastaki
hatalar1, g6z taramasi ile kontrol eden personeller tarafindan yapilmaktadir [1].

Kumas hatalar literatiirde 200’iin {izerinde tammlanmaktadir, fakat pratikte 40-50 kadar1 kalite
kontrol kartlarma islenmektedir [2]. Bu nedenle hatalarin siklig1 ve tiirleri genis bir zaman araliginda
takip edilmelidir. Denim isletmelerinde mamul kumas elde edilirken, iplikten kalite kontrol asamasina
kadar olan siirecte ¢esitli sebeplerden kumas hatalar1 olugsmaktadir.

Kumas hatalar1 giyim endiistrisindeki hatalarin %85’ini olusturmaktadir. Bu hatalarm %70'ini
belirleyebilen bir kalite kontrol elemanin egitimi, zaman ve maliyet agisindan olduk¢a zahmetlidir.
Dolayisiyla kalite kontrol siirecindeki otomatik sistemler maliyeti diisiirtirken kaliteyi artirmaktadir [2].
EVS ve Zelleweger Uster firmalari, egitilmis bir kalite kontrol elemaninin kumas kontroliinde ancak
hatalarin %40—60 arasinda tespit edebildigini ifade etmektedir. Iyi bir kumas kontrolciisiiniin yetismesi
yillar siirerken, otomatik kontrol sistemlerin kurulmasi ve galistirilmasi birkag hafta almaktadir [3].
Gozle hata tespitinde, operatoriin dikkat dagimikligi, degerlendirmenin objektifligi, islem zamani ve
uzun vadede kalitesizligin maliyete olan etkileri gibi sebepler ele alindiginda otomatik sistemlerin
gelistirilme ¢aligmalarmin siirdiiriilmesi gerekmektedir [1].

1.1. Literatiir incelemesi

Kumas resimleri lizerinde hata siniflandirmasi yapilan bir ¢aligmada, temel bilesenler analizi (PCA) ve
yapay sinir ag1 (YSA) tabanli yontemler MATLAB’da kodlanarak, dort adet hata grubuna ait goériintiiler
icin siniflandirma basarisi test dilmis ve sirasi ile %66-%100 oraninda basari elde edilmistir [4]. Kumasg
goriintiisiinden hata analizine ait bagka bir ¢alismada, goriintii isleme yontemleri uygulanmis ve sekilsel,
histogram 6zellikleri ¢ikartilmustir. Bu 6zellikler Fuzzy C-Means algoritmasi ile kiimelenmistir. Daha
sonra Fourier Analizi, Gabor Filter ve Dalgacik Doniistimii Y ontemleri karsilastirilmis ve en iyi sonug
Fourier tabanli goriintii isleme yonteminden alinmistir [5]. Kumas ile karismus olabilecek kusurlu
iplikler, renk ve gozenek esitsizligi, gibi sebeplerden olusan hatalarin tespiti i¢in, filtrelere dayali bir
yontem olarak Gabor dalgacik agi ile doku farkliliklar1 elde edilmistir [6]. Gergek zamanli olarak yapilan
bir ¢alismada, eksik iplikler, yag lekeleri ve delik hatalarinin tespitinde yapay sinir aglar1 onerilmistir
[7]. Dokuma kumas bloklarinin tiim kumas goriintiistinden ayiklanmasi amaciyla Gauss bulanikligi, K-
insan-bilgisayar etkilesimi ile kiimeleme ve maksimizasyon algoritmalari uygulanmig bir ¢aligmada
kullanilan algoritmalarin diizensiz yap1 alanina sahip, karmasik kumas goriintiisiinde daha verimli ve
dogru ¢aligmakta oldugu belirtilmistir [8]. Yuvarlak 6rgii makinesi iizerinde ger¢cek zamanl ¢alisan
kumas hata tespit sisteminde, GDF-HOG, Eig(Hess)-HOG, ikinci mertebe HOG, Eig(Hess)-CoHOG,
GM-CoHOG ve yiizey etiketleme temelli COHOG olmak {izere 6 yeni Oznitelik ¢ikarim algoritmasi
olusturulmus ve bunlara ek olarak Fourier, Dalgacik ve Shearlet doniisiim yontemleri kullanilarak
spektral kumas goriintiilerinin belirli istatistiksel oOznitelikleri c¢ikartilarak siniflandirilmalar
saglanmistir. Uzaysal alanda GM-CoHOG algoritmasinin en yiiksek siniflandirma basarisina sahip
oldugu sonucuna varilmistir [9]. Kumas 6znitelikleri ¢ikartilarak elde edilen taslak ile test 6rneklerinin
frekans alaninda basit sekilde karsilastirilmasinda online ve tamamen optimize edilmis ger¢cek zamanli
bir hata tespit sisteminde kullanilacak en iyi yontemin Fourier Doniisiimii oldugu belirtilmistir [10].
Biyolojik olarak insan goziinden esinlenerek olusturulmus bir bilgisayar sistemi olan yapay gérmenin
kumas kusurlarin1 bulmada hangi asamalarda kullanilabilecegini arastiran bir baska calismada, kumas
hatalarinin tiimiinii tespit edebilen bir yapiya rastlanmamustir. Yaklasimlarmn test sonuglarinin istenen
diizeyde olmadigi, tespit oraninin yiiksek oldugunda da maliyetlerin fazlalagti1 sonucuna varilmis ve
bu alanda ¢alismalarin devam etmesine vurgu yapilmigtir [11].

Bu calismada, denim kumas kalite kontrolii sirasinda en ¢ok rastlanan hata gruplarindan [2]
alman kumas goriintiilerinin hatali ve hatasiz olarak ayrilmasinda, smiflandirma ve karar
algoritmalarindan en iyi performansa sahip olamin tespit edilmesi amaglanmigtir. Kumas hatalari
oncelikle agirlik toplama yontemi ile gri seviyeye doniistiiriilmiis ve histogram esitleme ile hatalarin
daha belirgin goriilmesi saglanmistir. Hatali ve hatasiz goriintiiler lizerinde fourier analizi yapilarak,
fourier spektrumu ile kumas hatalarina ait pq,p,,P3, 04,05 D6 olacak sekilde alti adet ozellik
cikartilmustir. Olusturulan 6zellik vektorleri K-Means, J48, Lineer Regresyon, Naive Bayes ve DFF
Neural Network (Derin Ileri Beslemeli Sinir Ag1) algoritmalarina verilerek performans karsilagtirmasi
yapilmustir.
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Gergeklestirilen ¢aligmanin ileride {irline doniistiiriilebilmesi agisindan, kullanilan yontemler
Phyton dili kullanilarak kodlanmistir. Literatiirde kalite kontrol asamasinda hata tespiti yapan
sistemlerden, iiriine doniistiiriilmiis Cyclops kontrol sistemi, Elbit Vision I-Tex kontrol sistemi ve Uster
Fabricscan kontrol sistemlerinin manuel hata tespit yontemleri ile karsilastirilmasi {izerine ¢aligmalar
yapilmig avantaj ve dezavantajlari ortaya koyulmustur [1]. Cyclops kontrol sistemi hata tespitinde ylizde
70 basar1 saglayarak dokuma tezgahi lizerinde ¢aligmakta ve sadece ham kalite kontrol asamasinda
kullanilmaktadir. Elbit Vision I-Tex kontrol sistemi denim kumaslarda kullanilabilmekte ancak 15 adet
hata tipi iizerinde saptama yapabilmektedir. Uster Fabricscan kontrol sistemi birgok kumas ¢esidinde
hata tespiti yapabilmektedir. Ancak tarama hiz1 daha diisiik, kendi kumas tagima tinitesini i¢eren ek
makine ve yliksek is¢ilik gereksinimleri sebebi ile de kullanigli olmamakla beraber yiiksek maliyet
gerektirmektedir. Aym1 zamanda EVS ve Zelleweger Uster firmalari tarafindan gelistirilmis otomatik
sistemler hata tespitini farkli kumasg tipleri i¢in %8095 basari ile yapabilmektedir. Tiim bu 6rnekler géz
oniinde bulunduruldugunda 6nermekte oldugumuz hata tespit sisteminin basarisinin yiizde 87 oraninda
olmasi, 20 gesit farkli hata igeren veri seti i¢erisinde hatali kumaslar1 tespit edebilmesi ve maliyetli bir
ek donanim gerektirmemesi sebebiyle ileride yapilacak firiine doniistiirme siireglerine kaynak
saglamaktadir.

1.2. Denim Kumas Hatalar1

Atk ve ¢ozgii ipliklerinin dik ag1 ve orgii teknikleri ile bir diizen igerisinde birlestirilerek dokuma
tezgahlarinda tekstil yiizeyi meydana getirilmektedir. Atkisi boyanmamis ham pamuk ipligi ile ¢6zgii
iplikleri bir araya gelerek denim kumas yapisi olusmaktadir [12]. Denim kumas yapisimi diger
kumaslardan ayiran ozelligi ¢6zgii ipliklerinin indigo boyarmaddesi ile boyanmis olmasidir [13]. Bu
nedenle denim kumaslarin kalite standartlarini etkileyen temel sebepler; atki ve ¢ozgii ipliklerinin
ozellikleri, dayanikliligi, kopus oranlar1 ve dokuma makinesinin duruslaridir.
Sik goriilen atki ve ¢ozgii hatalari,

e yarim atki,
yarim atki kagigi,
atki kacigi,
cift atka,
atki yigmasi,
cift ¢ozgl,
¢ozgii kopugu,
¢Ozgl y1gmasi,
¢Ozgii kacig1 olarak hata kartlarina iglenmektedir [14].
Dokuma hata sayilarinin istatistiksel olarak incelendigi bir ¢alismada, 1s1kli kontrol panosu
aracilig ile tespit edilen 28 dokuma hatasi arasindan, ¢ozgiiniin ipligindeki kopustan dolayr meydana
gelen ve kumasin boyunca devam eden ¢ozgii kopugu hatasinin %48.02 oranla en yogun goriilen hata
cesidi oldugu belirtilmistir. Cozgli kopugu, ¢dzgiiniin ipligindeki kopustan dolay1r meydana gelen ve
kumasin boyunca devam eden bir hatadir. Bir baska sik rastlanan hata, atki yigilmasi, atki ipinin
diizgilinsiizliigli veya sikligindan meydana gelmektedir [2].

2. Materyal ve Metot

Bu caligsmada tekstil sektoriindeki kalite kontroliinde hata ayrimi i¢in en iyi performansa sahip
algoritmalar {izerine arastirmalar yapilmistir. Denim tretimi yapilan bir igletmeden, farkli hata
gruplarma ait 52 adet hatali ve 25 adet hatasiz kumas goriintiisii elde edilmistir. Bu goriintiiler atki
kac¢ig1, ¢ozgii kacigl, pamuklama, durus izi vb. olmak {izere 20 ¢esit hata icermektedir. Toplamda 77
adet goriintii bu ¢alisma i¢in veri tabam olarak kullanilmigtir. Hata tespiti igin 6ncelikle goriintii isleme
yontemlerinden faydalanarak hatanin goriintiiden ayirt edilmesi iizerine algoritmalar kodlanmustir.
Kodlanmis olan algoritmalar asagida tiirlerine gore listelenmistir.
Hata tespiti i¢in kullanilacak algoritmalar;

1. Agirlik Toplama

2. Histogram Esitleme
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3. Fourier Analizi
Hatali ve hatasiz goriintiilerin ayriminda kullamlacak algoritmalar;
1. K-means Algoritmasi
2. J48 Karar Algoritmasi
3. Lineer Regresyon
4. Naive Bayes Algoritmasi
5. DFF Neural Network
olarak belirlenmistir.

2.1. Agirhik Toplama

Goriintii islemede kullanilan renkli bir bagka adiyla RGB (Red, Green, Blue) resimlerin griye
doniistiiriilmesi diger algoritmalarin ¢aligtirilmasi igin kolaylik saglamaktadir. Dolayisiyla genellikle
griye doniistliriilmiis resim lizerinden goriintii isleme yapilmaktadir. Agirlik toplama ile griye
doniistiirme yonteminde R, G, B kanallarinin kendine 6zgii agirliklar1 uygulanmaktadir. Sirasiyla R, G,
B kanallarinin agirliklari; 0,2126 — 0,7152 — 0,0722 “dir. Griye doniistiirme isleminde goriintii piksel
piksel ele alinmaktadir. Buna gore;

Y=2(R+G+B) (1)

denkleminde renkli goriintiiniin kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerinin aritmetik ortalamasi alinarak,
esitlik (2) ile hesaplanmaktadir [15].

Y = 0,2989R + 0,5870G + 0,1140B (2)

2.2. Histogram Esitleme

Diisiik islem maliyeti ve yliksek calisma performansi sayesinde histogram esitleme metodu hata tespiti
yapilacak goriintiilerde kullanilmaktadir. Aym1 zamanda griye doniistiiriilmiis goriintiiler hakkindaki
piksel bilgisini veren en iyi yontemlerden olarak kabul edilmektedir [16].

Histogram kavrami, goriintiiniin icerdigi piksel degerlerinin agirliginmi belirten grafiksel bir
gosterimdir. Goriintii islemede histogramlar kullanilarak resim daha belirgin hale getirilebilir. Daha net
bir goriintii i¢in histogramin daha ayrik ve diizgiin bir yapiya gelmesi saglanmahdir. go, g4, ..., gr.—1 OFi
degerlerine sahip bir dijital goriintiiniin histogrami i¢in (3) denklemindeki ayrik fonksiyon
tanimlanmaktadir;

_
p(g) =— 3
ny : gri degere sahip piksellerin toplam sayis1

n : goriintliideki toplam piksel sayist

Histogram, dijital bir goriintiide genel bir tanim goriiniimii elde edilmesini saglamaktadir. Bir

goriintiiniin gri degerlerini rastgele bir degisken olan R varsayilirsa histogram tahmini bir olasilik
yogunlugu verir. Bagka bir deyisle esitlik (4) olarak ifade edilmektedir.

P(R = gi)~p(gk) (4)
Bu durumda histogram esitlenmis bir goriintiideki gri degerli piksellerin toplam olasilik degeri
1 olmaktadir.
2.3. Fourier Analizi

Herhangi bir sinyalin siniis ve kosiniis dalgalarinin ¢esitli genlik ve frekanslarla toplamindan elde
edilebilecegini Fourier teoremi agiklamaktadir. Goriintli uzayindaki tekrarli ve diizenli desene sahip
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kumaslar ile uzaysal frekanstaki spektrumlar1 arasindaki iligski, iki boyutlu Fourier doniisiimii
kullanilarak kurgulanmaktadir. N X N iki boyutlu bir f(x,y) gorintiisi igin, x,y uzaysal
koordinatlarinda gri seviyeyi temsil etsin. Bu durumda F(n, m) ayrik fourier doniistimiine karsilik gelen
genel denklem (5)’deki gibidir.

B B _j2m(xn+ym) 5
Flnm) = 5 E)23 SN feey) xe™ w ©)

Gorinti isleme ile hata tespitinde griye ¢evirme ve histogram esitleme ile basite indirgenmis
resimde dznitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. Oznitelik ¢ikarim metotlar: dért yaklasim ile ele alimmaktadir.
Bunlar; istatistiksel yaklasimlar, spektral yaklasimlar, model tabanli yaklasimlar ve yapisal
yaklagimlardir [17]. Spektral yaklagimlarda goriintiiniin, uzaysal domaindeki gri seviye degerleri Gabor
filtreleme, Fourier doniisiimii ve Dalgacik doniisiimii gibi islemler ile farkli domainlere dondstiiriliir.
Elde edilen bu bilgiler 6znitelik ¢ikarimi yapilarak smiflandirma algoritmalari igin girdi olarak
alinmaktadir [16].

2.4. K-Means Algoritmasi

Kullanilan en yaygin kiimeleme algoritmalarindan biri olan K-means algoritmasi her verinin sadece bir
kiimeye dahil olabilmesine izin vermektedir [18]. K-means algoritmasi i¢in Oncelikle verinin kag
kiimeye boliinecegi belirlenir. Olusturulacak kiimelerin kendi i¢lerinde benzerlikleri yiiksek ve kiimeler
arasindaki benzerligin diisiik olmas1 hedeflenmektedir. Kiime i¢i benzerlik kiimedeki verilerin ortalama
degeri ile 6l¢iilmektedir ve bu da kiimenin agirlik merkezidir. K-means algoritmasi n tane nesneyi k adet
kiimeye bolmektedir [19]. K-means algoritmasinin uygulama adimlar1 dort adimda 6zetlenmektedir;
1.Adim: Veriler uygun k adet kiimeye boliiniir; {C;, C5, ..., Cy }

2.Adim: Kiime merkezleri hesaplanir;

K; (6)

1 .
w; = EZWU , i=12..,K
]=

3.Adim: Bulunan her bir kiime merkezi w; i¢in ;
3.1. Adim: Tiim nesnelerin merkeze olan uzakliklar1 denklem (7) ile hesaplanir.

lwi —well < |lwi —w)|| j=1...K, j#s

()

3.2.Adim: Elde edilen sonuca gore her nesne k adet kiimeden kendilerine en yakin olan kiimeye
yerlestirilir.
4.Adim: Kiime merkezleri stabilize olana kadar 2. ve 3.adimlar tekrar edilir [20].

2.5. J48 Karar Algoritmasi

J48 bir karar agaci algoritmasidir ve 6znitelik vektoriiniin ¢esitli durumlar i¢in davramg seklini tespit
etmektedir. Algoritma hedef degiskenin tahmini i¢in kurallar olusturur. Elde edilen kural agaci ile
verilerin siniflandirilmasi kolaylikla yapilabilir duruma gelir [21].

Karar agaci olusturma siireci temelde aga¢ olusturma ve aga¢ budama olarak iki basamaktan
olusmaktadir. Aga¢ olusturmada, kok diigiimiinden baslayarak her yinelemede segilecek nitelige gore
farkli dallar olusur. Ayrim yapacak nitelik kalmayana kadar bu siire¢ devam eder. Digiimlerdeki
nesneler ne kadar homojen dagilirsa dallanma yapist o kadar verimli olacaktir [22]. J48 karar agaci
algoritmasinin s6zde kodu asagidaki gibidir [23].

Adim 1: MaxBilgi degiskenini sifira esitle.
Adim 2: Giincel veri setinin entropisini hesapla.
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Adim 3: FOR veri setindeki her bir 6zelik

3.1. Giincel veri setindeki 6zelliklerden bir tanesini seg.

3.2. Segilen ozellik i¢in bilgi degerini hesapla.

3.3. Secilen 6zellik i¢in bilgi kazanimini hesapla.

3.4. TF bilgi kazammi > MaxBilgi then

3.4.1. MaxBilgi degiskenine bilgi kazanimi degerini ata.

Adim 5: END FOR
Adim 6: MaxBilgi degerine sahip 6zelligi agaca ekle.
Adim 7: MaxBilgi degerine sahip 6zeligi veri setinden sil.
Adim 8: Until veri setindeki 6zellik sayis1 = 0
Adim 9: Bitir

2.6. Lineer Regresyon

Lineer regresyon, iki sayisal deger arasindaki iligkiyi 6zetler. Dogrusal bir lineer regresyon modeli
denklem (8) ile yazilmaktadir.

y=a+bx+e¢ (8)

x: bagimsiz degisken
y:bagimh degisken
a:kesigim noktasi
b:egim
€: rastsal hata
Regresyon modelini olusturmada en yaygin kullanilan yontem en kiiglik kareler yontemidir. Bu
sayede her veri noktasinin lineer denklem dogrusuna olan dik uzakliklar1 hesaplanarak minimize edilir
ve boylece daha dogru modelin kurulmasi saglanir [24].

2.7. Naive Bayes Simflandirma

Veri madenciligi ve oriintii tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan smniflandirma yontemlerinden
biri olan Naive Bayes, kosullu olasiliklar arasinda bagnt1 kuran Bayes teoremine dayanmaktadir [25].

Veri setindeki her bir 6rnek X = {xq, x5, ..., x,} degerlerinden olustugunda toplam n tane simf
olusursa smifi belirlemek i¢in (9) olasilik denklemi kullanilir [26].

P(C;|X)P(C)) ©)

P(Ci1X) = PO

X: smiflandirilacak veri seti
C: smif sayisi
P: olasilik degeri

Hesaplamadaki X; degerleri birbirinden bagimsiz olarak alinir ve payda degerlerinin esit oldugu
bilindiginden , P(C;|X) i¢inde pay degerleri karsilastirilir. En biiyiik pay degeri segilerek bilinmeyenin
hangi simifa ait oldugu belirlenir [27].

2.8. Derin ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Deep Feedforward Neural Network-DFF)

Derin ileri beslemeli sinir agi, bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 sinifidir. DFF, en az ii¢ digiim
katmanindan olusur (Sekil 1). Giris diiglimleri haricinde, her diigim dogrusal olmayan bir etkinlestirme
islevi kullanan bir nérondur. DFF, egitim i¢in geri yayihm (backpropagation) olarak adlandirilan
denetimli bir 6grenme teknigini kullanir. Cok tabakali ve lineer olmayan aktivasyon, DFF’yi dogrusal
bir algilayicidan ayirir. Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan verileri ayirt edebilir [28].
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DFF Sinir Ag:

@ Giris Katmam () Gizli Katmanlar @ Ciios Katmam
Sekil 1. DFF sinir ag1 yapisi

DFF’de sinir agina ait veriler asagidaki adimlarla hesaplanmaktadir [29].

Adim 1: Giris degerleri daha 6nce belirlenmis agirlik degerleriyle (w) carpilir.

Adim 2: Adim 1°de elde edilen deger ile bias (b) degeri ile toplanir. w ve b parametreleri ¢ikt1 sonucunu
en iyi verecek sekilde her egitim adiminda (epoch) degistirilmektedir.

Adim 3: Cikis fonksiyonunun dogrusal fonksiyon gibi davranmamasi i¢in aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutulur. Buradaki amag ise sinir aginin 6grenme giiciini arttirmaktadir.

Calismada modellenen DFF sinir agina ait parametreler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. DFF sinir ag1 parametreleri
Giris Katmani Hiicre Sayisi 6
Gizli Katman Sayisi 3
Gizli Katman Hiicre Sayilari 10, 8, 12
Gizli Katmanda Kullamilan Relu, RelLu, Sigmoid
Aktivasyon Fonksiyonlari

Cikis Katmani Hiicre Sayist 1
Optimizer Adamax
Batch_Size 8

Test Size 0,10

3. Bulgular ve Tartisma
3.1. Goriintiilerin Elde Edilmesi

Bu ¢alismada kullanilmak tizere 52 adet hatali, 25 adet temiz olmak iizere toplamda 77 adet; farkli renk,
orgii tipine sahip kumas goriintiisii 3872x2592 ¢oziiniirlikkte ¢ekilmistir. Elde edilen goriintiiler JPEG
formatinda kaydedilmis ve goriintii isleme yontemleri uygulanmistir.

3.2. Gériintii isleme Yéntemleri ve Ozellik Matrisinin Elde Edilmesi
Hatali ve hatasiz kumaglardan elde edilen goriintii kiimesi kodlanmig goriintii isleme algoritmalaridan

gecirilerek Fourier analizi ile hata grafikleri elde edilmistir. Yapilan ¢calismanin genel is akis1 Sekil 2’
de gosterilmistir.
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l Goruntilerin Elde Edilmesl

Griye Dindgtime

Msogram Egtiome |

Hazh Fourier DonGgumd

I OzeSik Matrislorinin
Olugturulmasy
J48 Karar Linear
K« M Nawe Ba DFF Sink
eans AS ‘ - yon e Bayes Ad :

Hatali / Temiz Kumasg Aynmi

Sekil 2. Genel is akist

Fourier analizinde elde edilen goriintii grafiklerinde hatali kumaslardaki grafik kirilimlar1 ve en

yiiksek tepe degeri alinarak 6znitelik matrisi ¢ikarilmustir.

100000

sooo0

60000

40000

20000

100

Fixd y2)

0
200

founer transform flag

300 a0

300

600

Fixdsh

700

Sekil 3. Hatali Kumas Fourier Grafigi

800

Gri seviyedeki goriintiiyli biiyliklik ve faza doniistiirmek ig¢in hizli Fourier doniigiimii
kullanilmaktadir [30]. Goriintiiniin Fourier spektrumu kumasin orgii tekniginden etkilenmez iken
dokusundaki farkliliklarda kivrim yapmaktadir [16]. Incelenen 77 adet kumas goriintiisiinde hatah
goriintiilerin Fourier spektrumu simetrik kivrimlar yaparken, hatasiz kumas goriintiilerinde kivrim tek
tepe degerli veya tek diize ilerledigi saptanmistir. Buna gore Sekil 3’te ara hatasinin goriildiigii denim
kumag goriintiisiiniin Fourier grafigi 6rneklenmistir. Burada;

F;(x4,y1) : Hata baslangi¢ degeri

F:(x,,y5) : Hata tepe noktasi

F;(x3,y3) : Hata bitis degeri olarak alimmuistir.
Buna gore 6znitelik matrisi i¢in denklem (10) esitlikleri hesaplanmustir.

p1 = |FiFel
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P2 = |Fi Kl
ps = |FiF
P4=%
p5=z_z
p6=z_:

Hatali goriintiiler igin “H”, hatasiz goriintiiler i¢in “T” sinif etiketleri verilerek;
M = [p1,02,P3, P4, D5, P, H] Ozellik vektorii olusturulmustur. Her bir goriintii ig¢in olusturulan bu
vektorler ile (77 X 7) boyutunda 6zellik matrisi elde edilmistir ve K-means, lineer regresyon, J48 karar
agaci, Naive Bayes, DFF Neural Network algoritmalarina girdi olarak verilmis hatali-hatasiz ayrimimin
yapilmasi saglanmigtir. Buna gore bir goriintiiniin tiim asamalar1 Tablo 2.” de gdsterilmistir.

Tablo 2. Hatal1 ve hatasiz goriintiiniin iglenme agamalari

Yontem Hatasiz Goriinti Hatali1 Goriintii
N - -
o - -
" st et M Ot
Histogram ) i g e
1 g . Xy : ST
Esitleme } ‘ o G e
% 'vf 2. % e

12298 Eaaen a3

Fourier Analiz

' TR

Ozellik degerleri elde edildikten sonra her gériintiiye ait alt1 6zellik kullanilarak smiflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Lineer Regresyon, Naive Bayes, DFF Sinir Ag1 ve J48 yontemlerinde 10 katlt
capraz dogrulama kullanilarak sonuclar hesaplanmistir. K Means yonteminde ise smif etiketleri
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kullamilarak kiimelerin degerlendirilmesi ger¢eklestirilmistir. Siniflandirma iglemine ait elde edilen
sonuclar Tablo 3°de gosterilmistir. Tablo 3’de yer alan sonuglar dogrultusunda en diisiik hata degerinin

J48 yontemiyle elde edildigi tespit edilmistir.

Tablo 3. Smiflandirma yontemlerine ait hata oranlar

Siiflandirma
RMSE Dogruluk Yiizdesi
Linear Regression 3,8626 -
Navie Bayes 0,4032 % 83,12
DFF Neural Network 0,3646 % 85,71
JA8 0,3448 % 87,01

Smiflandirma ve kiimeleme islemleri farkli teknikler oldugundan yontemlerin degerlendirme
kriterleri de farklilik gostermektedir. Hatali kumaslarin tespiti igin K Means kiimeleme algoritmasina
ait elde edilen hata degerleri Tablo 4’te gosterilmistir. Dogruluk yiizdeleri bakimindan siniflandirma ve
K Means kiimeleme yontemi karsilastirildiginda denim kumas hatalarmin tespitinde siniflandirma

yontemlerinin daha basarili oldugu goriillmiistiir.

Tablo 4. Kiimeleme yontemine ait hata oranlari

Kiimeleme
Kiime I¢i Hata Karelerinin
Dogruluk Yiizdesi Toplami
K Means % 62,338 3,742

Hem kiimeleme hem de smiflandirma yontemleri genel olarak karsilastirildiginda yine J48
algoritmasi en dogru sonuglari iiretmistir. Tablo 5’te J48 algoritmasina ait karmasiklik matrisi
verilmistir. Yontemin yiizde 87 dogruluk oram ile hatalari tespit ettigi goriilmektedir.

Tablo 5. J48 yontemine ait dogruluk degerleri

J48
Karmasiklik Matrisi
Gergek Deger
= H T Precision Recall F-Measure Smif
S H 46 4 0,920 0,885 0,902 H
=T 6 21 0,778 0,840 0,808 T

J48 yonteminden sonra en basarili sonucglari veren yontem DFF Neural Network yontemi
olmustur. DFF Neural Network yontemine ait elde edilen karmasiklik matrisi Tablo 6° da gosterilmistir.

Tablo 6. DFF Neural Network yontemine ait dogruluk degerleri
DFF Neural Network

Karmagiklik Matrisi

Gergek Deger
= H T  Precision Recall F-Measure Smif
s H 47 6 0887 0904 0895 H
=T 5 19 0,792 0,76 0,776 T

DFF Neural Network bir derin 6grenme yontemidir ve genel olarak klasik smiflandirma / yapay
sinir aglar1 tekniklerine gore daha basarilidir. Ancak ¢aligmamizda kullanilan veri seti {izerinde J48
yontemi DFF Neural Network Yonteminden daha basarili sonuglar {iretmistir. DFF Neural Network
yonteminin daha basarisiz olmasinda en temel etken veri setinin sinirh sayida veri igermesidir. Derin
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O0grenme yoOntemlerinde veri sayisinin basart iizerindeki etkisi daha onceki ¢aligmalarda da [31]
gosterilmistir. Veri sayisinin sinirli olmasi nedeniyle 6grenme tam olarak gergeklestirilememistir.

4. Sonuc ve Oneriler

Bu ¢alismada, denim kumaslardaki hatalarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in goriintii isleme yontemleri
kullanilarak 77 denim kumasa ait goriintiiden alti farkli 6zellik ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellikler
kullanilarak smiflandirma ve kiimeleme yontemleri lizerinden veri seti igerisindeki hatali kumaglarmn
tespiti saglanmugtir.

Caligma sonunda denim kumaslardaki hata tespiti i¢in smiflandirma yontemlerinin kiimeleme
yontemlerinden daha dogru sonuglar iirettigi tespit edilmistir. Ayni1 zamanda siniflandirma yontemleri
kendi igerisinde karsilastirildiginda J48 algoritmasinin DFF Sinir Ag1, Naive Bayes ve Lineer Regresyon
yontemlerine gére denim kumaslarda hata tespiti i¢in daha uygun oldugu tespit edilmistir. ileriki
caligmalarda farkli 6zellik indirgeme teknikleri kullanilarak denim kumaglardaki hata tespit oraninin
arttirtlmasi hedeflenmektedir.

Tesekkiir
Bu ¢alisma esnasinda, gorintii toplama islemi igin desteklerinden dolay1 Giincel Yazilim firmasina ve
calisanlarma tesekkiir ederiz.
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