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Graphical/Tabular Abstract

Automatic surface defect detection in manufacturing systems is very important in terms of
providing high-quality products. In this study, a new architecture for pixel-level surface defect
detection based on deep learning is proposed. The proposed architecture consists of Encoder,
Decoder, and Result Weighting modules. The architecture of the proposed model is presented in
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Segmentation Figure A. Schema of the Proposed Architecture

Purpose: Surface defect inspection is one of the most important components of quality control.
Since manual inspections have weaknesses such as time-consuming, inefficient, and subjective
results, there is a need for automatic surface defect detection systems based on computer vision
and machine learning. For this purpose, a deep learning-based method was developed that works
with high accuracy for automatic surface defect detection.

Theory and Methods: In this study, Result Weighting-based Resnet Feature Pyramid Network
(SA-ROPA) architecture was developed for surface defect detection. The proposed model, pre-
trained Resnet50 network architecture based on a transfer learning approach was used to deal
with the problem of insufficient samples. In addition, a new approach called Result Weighting
(SA), instead of directly combining features from different levels of the FPN architecture, was
used. In this approach, four different defect detection results were obtained simultaneously using
different levels of feature from the Resnet50 network. Then, the different detection results were
combined in the depth dimension and the point convolution process was applied to obtain the
final result prediction.

Results: MT, MVTec-Texture and AITEX surface defect detection datasets were used to test the
proposed SA-ROPA architecture. In experimental studies, the mloU value obtained for the MT,
MVTec-Texture and AITEX datasets using the proposed model was calculated as 79.92%,
76.37%, and 82.72%, respectively. As a result, the proposed model was achieved higher success
than the state-of-the-art methods and previous studies.

Conclusion: In the experimental results, it was observed that the surface defects were detected
with high performance using the proposed SA-ROPA model. These results showed that the
proposed model can be used for automatic surface defect detection in manufacturing systems. In
addition, it was envisaged that this study in which extensive experimental studies were carried
out, will lead to further work in the field of automatic surface defect detection.
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Surface defect detection is very important in manufacturing systems to ensure high quality
products. Unlike manual inspections under human supervision, automatic surface defect
detection is both efficient and highly accurate. In this study, a Result Weighting-based Resnet
Feature Pyramid Network (SA-ROPA) model has been developed for automatic pixel-level
surface defect detection. In the first stage of the proposed model, the pre-trained Resnet50
network was used, and feature maps were extracted from the different levels of this network. In
the second stage, Feature Pyramid Model was applied to these feature maps in order to
hierarchically share important information in defect detection. In the third stage, 4 different defect
detection results were obtained by using these feature maps. In the last stage, four different results
obtained using the developed Result Weighting (SA) module were effectively combined. The
proposed SA-ROPA model has been tested with MT, MVTec-Texture and AITEX datasets,
which are widely used in defect detection studies. In experimental studies, the mloU value
obtained for the MT, MVTec-Texture and AITEX datasets using the proposed model was
calculated as 79.92%, 76.37%, and 82.72%, respectively. These results have shown that the
proposed SA- ROPA model is more successful than other state-of-the-art models.

Yiizey Hata Tespiti icin Sonu¢ Agirhiklandirma Tabanh Resnet
Oznitelik Piramit Ag Mimarisi

Oz

Yiizey hata tespiti, imalat sistemlerinde yiiksek kalitede iirlin saglanmasi agisindan oldukga
onemlidir. Insan gézetimi altinda yapilan manuel denetimlerin aksine, otomatik yiizey hatasi
tespiti hem verimli hem de yiiksek dogruluktadir. Bu ¢alismada piksel seviyesinde otomatik
yiizey hata tespiti icin Sonug Agirliklandirma tabanh Resnet Oznitelik Piramit Ag (SA-ROPA)
modeli gelistirilmistir. Onerilen modelin ilk asamasinda, dnceden egitilmis Resnet50 ag
kullanilmig ve bu agini farkli seviyelerinden 6znitelik haritalar1 gikartilmistir. fkinci asamada,
hata tespitinde 6nemli bilgileri hiyerarsik olarak paylasmak i¢in bu 6znitelik haritalarma Oznitelik
Piramit Modeli uygulannustir. Ugiincii asamada, bu 6znitelik haritalar1 kullanilarak 4 farkli hata
tespit sonucu elde edilmistir. Son asamada, gelistirilen Sonug¢ Agirliklandirma (SA) modiilii
kullanilarak elde edilen 4 farkli sonug etkili bir sekilde birlestirilmistir. Onerilen SA-ROPA
modeli, hata tespit ¢caligmalarinda yaygin olarak kullanilan MT, MVTec-Doku ve AITEX veri
kiimeleri ile test edilmistir. Deneysel ¢alismalarda, 6nerilen model kullanilarak MT, MVTec-
Doku ve AITEX veri kiimeleri igin elde edilen mloU degeri, sirayla %79,92, %76,37 ve %82,72
olarak hesaplanmigtir. Bu sonuglar, onerilen SA-ROPA modelinin diger son teknoloji
modellerine gore daha basarili oldugunu gostermistir.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Imalat sistemlerinde artan iiretim talebini karsilamak igin, {iretim verimliligini artirirken ayn1 zamanda
iiriinlerin kalitesinin korunmasi gerekmektedir [1], [2]. Yiizey hata denetimi, kalite kontroliin en énemli
bilesenlerinden birisidir. Geleneksel ylizey hata denetimi insan gézetiminde manuel olarak yapilmaktadir
[3], [4]. Bu yontem, fazla zaman harcanmasi, verimliligin diisiik olmasi ve 6znel sonuglarin elde edilmesi
gibi dezavantajlara sahiptir [3]. Bu nedenle, imalat sistemlerinde pratik ¢6ziimler i¢in gelisen teknolojiyi
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kullanan otomatik yiizey hata denetimi, baglica arastirma konularindan biri olmustur [1], [4], [5].
Giliniimiizde bilgisayarl gérme, goriintii isleme ve makine 6grenme teknolojisi, otomatik yiizey hata tespit
sistemlerine uygulanmis ve basarili sonuglar alinmistir [4], [5]. Fakat otomatik ylizey denetimi, ylizey hata
tespitinde karsilagilan problemlerden dolay: hala arastirmalara konu olmaktadir [3], [6], [7]. Sekil 1°de
verildigi gibi, otomatik ylizey hata tespitinde karsilagilan yaygin problemler su sekildedir [5], [8]:

1. Asirt uyum: Yiizeyde bulunan hatali bolge ile arka plan arasinda giiglii benzerlik olmasi.

2. Degisen hata boyutu: Yiizeyde olusan hatalarin boyutlarinin belirgin olmamasi ve bazi hatalarin
cok kiiciik boyutta olmast.

3. Degisen ortam sartlari: Goriintiideki lekeler, golgeler ve esit olmayan aydinlatma gibi dis
faktorlerin olusmasi.

'
4

Sekil 1. Otomatik yiizey hata tespitinde karsilasilan problemler: a) Asir1 uyum, a,b,c) Degisen hata
boyutu, c)Degisen ortam sartlar

Otomatik yiizey hata tespit yontemleri, geleneksel hata tespit yontemi ve derin 6grenme tabanli hata tespit
yontemleri olarak ikiye ayrilmaktadir [4], [5]. Geleneksel hata tespit yontemleri istatistiksel, spektral ve
model tabanli yaklagimlardir [3]-[5]. Bu yontemlerde ylizeyde olusan hatali bolgelerin tespiti igin esikleme,
morfolojik islemler, Yerel Ikili Oriintii (YIO) ve Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (OBOD) gibi
manuel olarak elde edilen 6znitelikler kullanilmistir [3], [6], [9]. Bu yontemler aydinlatma, arka plan ve
kamera acis1 degistiginde, hata tespit performansi biiyiik 6l¢iide etkilenmektedir [5]. Ayrica, bu yiizey hata
tespit problemleri karsisinda geleneksel yontemler olduk¢a zayiftir. Tim bu nedenlerden dolayi, bu

yontemlerin bagka yiizeylere uygulanmasi smirlidir ve gercek diinya uygulamalart i¢in kullanish degildir

[4], [5], [8].

Son zamanlarda, yiizey hata tespiti i¢in derin 6grenme tabanli Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) kullanilarak
yiikksek performanslar elde edilmistir [6], [9]. Evrisim, havuzlama ve dogrusal olmayan aktivasyon
katmanlarindan olusan ESA, hata tespiti i¢in etkili ve giiglii Oznitelikleri otomatik bir sekilde elde
etmektedir[1], [10]-[12]. ESA tabanli1 ylizey hata tespit yoOntemleri, Gorlintii-seviyesinde, Bolge-
seviyesinde ve Piksel-seviyesinde olmak ilizere 3 yontemden olusmaktadir [1], [4]. Goriintii-seviyesinde
hata tespiti yapan yoOntemler, ylizey goruntiisiinde hata olup olmama durumuna gore goriintiileri
smiflandirirlar. Bolge seviyesinde hata tespiti yapan yontemler, goriintiilerdeki hata konumunu dikdoértgen
bir bolge ile tespit etmektedir. Bu yontemlerde, genellikle R-CNN [13], Faster R-CNN [14], SSD [15] ve
YOLO [16] gibi yontemlerin temelleri kullanilmistir. Son olarak, piksel seviyesinde hata tespiti yapan
yontemler, goriintiideki hata konumu piksel seviyesinde (segmentasyon) tespit etmektedir. Bu yontemler
hata konumunu net olarak ortaya ¢ikardigi i¢in popiiler bir hale gelmistir. [1], [4], [5].

Piksel seviyesinde hata tespiti yapan calismalar ikiye ayrilmistir [S]. Bunlardan biri goriintiiyii kiiglik
pargalara ayirarak her bir parganin hatali olup olmama durumunu kontrol etmektedir. Fakat gériintiiniin
parcalanmasi ve her bir goriintli par¢asinin ESA mimarisinden gegirilmesi, zaman alict ve maliyetli islem
olarak goriilmiistiir [5]. Piksel seviyesinde hata tespiti i¢in gelistirilen diger yontemler ise Tam Bagh
Evrisim (TBE) modeli kullanarak goriintliyli bir biitiin olarak ele almaktadir [4], [S]. Bu yontemlerin ag
ciktilari, gorlintii ile ayn1 boyutta olan bir hata tespit tahmin haritasidir. Bunun yam sira, gelistirilen
modellerde, LinkNet [17], Oznitelik Piramit Ag1 (OPA, Feature Pyramid Networks) [18] ve U-net [19] gibi
Kodlayic1-Kod ¢éziicii (Encoder-Decoder) modelleri kullanilmistir. Ozelikle ara baglantilar ile sekil, kenar,
renk ve doku gibi mekansal bilgileri, son katmanlarda bulunan yiiksek seviyeli 6znitelikler ile birlestiren
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U-net [19] ve OPA [18] mimarileri hata tespiti icin gii¢lii modeller olmustur. He ve ark. [20], hata tespiti
icin Unet mimarisi kullanmiglardir. Ayrica dnerilen modelde hata tespit basarisini artirmak icin giris
goriintiisiine goriintii isleme teknikleri uygulanmistir. Lu ve ark. [21], ray ylizeyindeki kusurlarin tespiti
icin U-net tabanli SCueU-Net mimarisi dnermislerdir. Onerilen modelde SCue yapisi, giris goriintiisiiniin
hata konumlarini kabaca belirlemek i¢in kullanilmistir. Dong ve ark. [22], hatali goriintiileri siniflandirmak
icin DVM (Destek Vektdr Makineleri) siiflandiricisina dayali UNet modeli gelistirmislerdir. Onerilen
modelde U-net son katmanlarindan alinan 6zniteliklere DVM siniflandiricisi uygulanmistir. Dong ve ark.
[4] OPA mimarisinden esinlenerek hata tespiti icin piramit 6zellikli fiizyon modiilii 5nermislerdir. Benzer
bir ¢aligmada [5] ise OPA mimarisine dikkat kapilar1 ekleyerek hata tespiti yapilmistir.

Bu calismada, yiizey hata tespiti icin Sonug¢ Agirliklandirma tabanli Resnet Oznitelik Piramit Ag (SA-
ROPA) mimarisi gelistirilmistir. Onerilen bu mimaride, yetersiz 6rnek problemi ile basa ¢ikmak igin
transfer 6grenme yaklasgimina dayali 6nceden egitilmis Resnet50 ag mimarisi kullamlmistir. Buna ek
olarak, OPA mimarisinin farkli seviyelerinden alian &znitelikleri dogrudan birlestirmek yerine Sonug
Agirliklandirma (SA) olarak adlandirilan yeni bir yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagimda, temel olarak
Resnet50 [23] ag mimarisinden alinan farkli seviyelerdeki 6znitelikleri kullanilarak es zamanli 4 farkli hata
tespit sonucu elde edilmistir. Daha sonra, W agirlik matrisi kullanilarak hata tespit sonuglarinin toplami
alinmistir. Onerilen modelde, egitim boyunca W agirlik matrisindeki degerler, SA-ROPA mimarisinin
parametreleri ile es zamanl olarak giincellenmektedir. Bu sayede W agirlik matrisi igin ayr1 bir egitim
semasina ihtiyag duyulmamaktadir. Onerilen SA-ROPA modelinin performansim dlgmek igin hata tespiti
ile ilgili caligmalarda yaygin olarak kullanilan MT, MVTec-Doku ve AITEX veri kiimeleri kullanilmistir.
Deneysel sonuglarda, dnerilen model, son teknoloji yontemlere gore daha basarili oldugu goézlenmistir.

Calismanin devami su sekilde organize edilmistir. Boliim 2°de, &nerilen SA-ROPA ag1 mimarisi ve teorik
alt yapis1 detaylandirilmistir. Boliim 3’te, kullanilan veri kiimesi ve uygulama sonuglari sunulmustur. Son
olarak Boliim 4’te sonuglar verilmistir.

2. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Onerilen SA-ROPA mimarisi, Kodlayici, Kod ¢bziicii ve Sonu¢ Agirliklandirma (SA) olmak iizere 3
modiilden olusmaktadir (Sekil 2). Ilk olarak, kodlayic1 biriminde, ResNet50 omurga ag1 kullanilarak giris
goriintiisiinden diisiik ve yiiksek seviyeli Oznitelik haritalar1 cikartilmistir. Diisiik seviyeli 6znitelik
haritalar1 renk, kenar, sekil ve doku gibi mekénsal (spatial) bilgilerini tasiyan 6znitelikleri barindirirken,
yiiksek seviyeli Oznitelik haritalar1 ise anlamsal (semantic) bilgileri igcermektedir [4]. Daha sonra, kod
¢oziicii boliimiinde, Oznitelik Piramit Ag (OPA) [18] modeli kullanilarak farkli seviyelerden alinan
oznitelik haritalar1 arasinda bilgi aktarimi yapilmistir. Onerilen SA-ROPA agmin son birimi olan SA
modiiliinde, kod ¢oziicii boliimiinden elde edilen 4 farkli hata tespit sonucu, W agirlik matrisi ile ¢arpilarak
agirliklandirilmistir. Son olarak agirliklandirilan sonuglar toplanarak nihai hata tespit sonucu elde
edilmigtir.

Resnet 50

Sekil 2. Onerilen SA-ROPA mimarisi
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2.1.Kodlayic1 (Encoder)

Onerilen SA-ROPA ag mimarisinin kodlayic1 boliimiinde, omurga ag1 olarak dnceden egitilmis ResNet50
(Sekil 3.a) ag mimarisi kullanilmigtir. ResNet50 ag mimarisi artik (residual) baglantilar (Sekil 3.b)
kullanilarak gelistirilmis bir modeldir [24]. Bu yap1 sayesinde, AlexNet, VGGNet gibi ag mimarilerinden

farkli olarak Resnet50 ag mimarisi, kaybolan gradyan problemine (vanishing gradient problem) takilmadan
50 katmanl bir yap1 olarak geligtirilmistir [23].

ESA mimarilerinde derin katmanlarina inilmesi ve bu katmanlar arasinda bulunan havuzlama
katmanlarindan dolay1 kenar, renk ve doku gibi mekansal bilgilerinin kaybolmasina sebep olmaktadir.
Bunun yani sira, doku bilgilerini tasiyan 6znitelikler piksel seviyesinde hata tespiti i¢in olduk¢a dnemlidir.
Bundan dolay: énerilen SA-ROPA agimin kodlayici béliimiinde diisiik ve yiiksek seviyeli olarak 5 farkli
Oznitelik haritas1 (F;_s) ¢ikartilmigtir. Daha sonra, hata tespiti i¢in elde edilen bu 6znitelik haritalar1 kod
¢oziici boliimiine aktarilmistir. Bu ¢ikartilan 6znitelikler Sekil 3.a gosterilmistir.

! =
—
it S = | 0 IO o e S s
1922 %3 —z— = %322l B 2l B ElE I EE
(=) = Q|| Sf] © =1 E=l1R=ll =] ol 2] Q|| @
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Conv4-x Conv 5-x

3x3,256
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Sekil 3. Resnet50 ag mimarisi (a) ve artik baglanti modeli (b)

2.2.Kod ¢oziicii (Decoder)

Onerilen SA-ROPA mimarisinin kodlayict béliimiinde elde edilen 5 farkli dznitelik haritastmin (F;_g) her
biri hata tespiti i¢in 6nemli bilgiler icermektedir. Bu 6znitelik haritalariin ilk seviyeleri kenar, renk ve
doku bilgileri igerirken, son seviyelerdeki Oznitelik haritalar1 ise anlamsal bilgileri tasiyan zengin
Ozniteliklerden olusur. Fakat son seviyelerde alinan 6znitelik haritalarinda ag mimarisi boyunca uygulanan
havuzlama (Max-pooling) ve evrisim katmanlar1 nedeniyle doku bilgileri kaybolmaktadir. SA-ROPA
mimarisinin kod ¢dziicii biriminde bu 6znitelikler arasinda bilgi aktarimi yapilmasi icin Oznitelik Piramit
Ag (OPA) [18] modeli kullanilmistir. Oznitelik piramit modiiliinde, hiyerarsik olarak kendinden dnceki

Oznitelik haritasin1 yeniden boyutlandirilarak eleman bazli toplama islemi uygulanir. Bu islem Denklem
1’de verilmistir.

=1
=256 - =256
Gi= ) E LTS + YOE L2358 (Fi) (1)
=4

Burada G;, [’ninci seviyesindeki 6znitelik haritalarim1 ve E evrisim katmanmi gosterir. YO ise boyut
yiikseltme (Upsampling) islemini ifade etmektedir.



Hiiseyin UZEN, Muammer TURKOGLU, Davut HANBAY / GU J Sci, Part C, 9(4):760-772 (2021) 765

Denklem 1°den anlasilacagi tizere, farkli seviyelerdeki 6znitelik haritalarina bir evrisim islemi (£ glf;z,ig,

filtre say1s1 256 ve ¢ekirdek boyutu 3x3) uygulanmistir. Daha sonra 6znitelik haritalar1 boyut yiikseltme
katman ile yeniden boyutlandirilarak eleman bazli toplama islemi gerceklestirilmistir. Bu islem sonucunda
elde edilen 4 farkli 6znitelik haritast (G;_4) SA modeline aktarilmistir.

2.3. Sonu¢ Agirhiklandirma Modiilii (Result Weighting Module)

Kod ¢oziicli boliimiinden elde edilen 4 farkli 6znitelik haritalarinin her biri, farkli doku ve anlamsal derin
Ozniteliklere sahiptir. Bu 6znitelik haritalarin1 dogrudan birlestirmek bazi énemli verilerin kaybolmasina
sebep olabilmektedir. Bu ¢aligmada bu problemi ele alarak G;_, 0znitelik haritasinin her biri i¢in ayr1 ayri
sonu¢ tretilmistir. Daha sonra, bu sonuglar oOnerilen Sonu¢ Agirliklandirma (SA) modili ile
birlestirilmistir. SA modelinin ilk agamasinda, G;_4 0znitelik haritalari kullanilarak her bir 6znitelik haritasi
i¢in hata tespit sonucu (py) hesaplanmistir (Denklem 2).

Pk = 0(E3x3(Gy)) (2)

Burada py, Gy znitelik haritas1 kullamlarak elde edilen hata tespit tahmin haritasidir. Es,3(+), 1 filtre ve
3 x 3 ¢ekirdek boyutuna sahip evrisim katmanidir. o(-) ise sigmoid aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir.

Sekil 4. SA modelinde uygulanan noktasal evrisim (a) ve detayli gosterimi (b)

SA modiiliiniin ikinci asamasinda, sonuglar birlestirilerek noktasal evrisim (point-wise convolution, sekil
4.a) islemi uygulanilir. Bu iglem, temel olarak sekil 4.b’de gosterildigi gibi farkli tahmin sonuglarim1 W =
[wy, wy, w3, w,]| agirhk matrisleri ile agirliklandirilir. Daha sonra, elde edilen sonuglar eleman bazli

toplama islemi yapilir (Denklem 3).
4
P = Z Wk * Pk (3)
k=0

Burada - isareti, wy, ile py degerlerinin noktasal ¢arpimini temsil etmektedir. P ise nihai sonug haritasini
gosterir. Yukardaki bahsedilen islemlere dayali SA modelinin yapis1 Sekil 4’te verilmistir.

SA-ROPA mimarisinin egitiminde The Binary Cross-Entropy loss function kullamlmistir (Denklem 4).

M
L= _Zyileog(Pixj) + (1= yixj)log(1 — Pi;) (4)
i,j
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Burada L, ortalama hata degerini; y;y; ve P;y, sirasiyla sonug haritasindaki i X j konumundaki pikselin
gercek ile tahmin degerlerini temsil etmektedir.

3. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL STUDIES)

Onerilen SA-ROPA modelinin performansini test etmek icin hata tespit goriintiilerini iceren MT [20],
MVTec-Doku [25] ve AITEX [26] veri kiimeleri kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda, 6nerilen model,
literatiirde var olan ¢aligmalarin performanslari ile karsilastirilmistir. Ayrica, nesne tespiti ve segmentasyon
icin gelistirilmis ve yiiksek basarimlara sahip olan OPA [18], LinkNet [17], PSPNet [27] ve Unet [19]
mimarileri, hata tespit goriintiilerini i¢cin uygulanmistir ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Deneysel
calismalarda tiim ag modelleri ayn1 parametreler ile egitilmis ve test edilmistir.

3.1.Veri Setleri (Datasets)

Bu c¢alismada, yiizey hata tespiti i¢cin MT (Magnetic Tile, Manyetik Karo), MVTec-Doku ve AITEX veri
kiimeleri kullanilmistir. MT veri kiimesi, motor i¢inde bulunun miknatis yiizeyindeki ¢atlak, kirilma ve
styirma gibi yilizey hata goriintiilerini icermektedir. Deneysel calismalarda kullanilan AITEX, kumas
yiizeyinde olusan farkli doku hatalarini igeren bir veri kiimesidir. MV Tec-Doku veri kiimesi hal, tel levha,
deri, fayans ve odun gibi 5 farkli ylizeyden alinmig goriintiilerden olugur. Bu goriintiilerde farkli boyutta
ve bigimde olusan yiizey hatalar1 vardir.

Deneysel calismalarda, MT, MVTec-Doku ve AITEX veri setleri icin %50°si egitim seti ve geri kalan ise
test seti olarak kullanilmistir. Egitim ve test veri kiimelerindeki kullanilan hatal1 ve hatasiz goriintii sayilart
Tablo 1’de detayl olarak verilmistir. Deneysel ¢aligmalarda egitim i¢in yansima, dondiirme ve kirpma gibi
veri ¢ogaltma yontemleri kullanilarak 6rmek sayis1 8 katina ¢ikartilmistir.

Tablo 1. Deneysel ¢alismalarda kullanilan veri kiimeleri ve 6rnek sayilari

Veri Kiimesi Egitim Ornek Sayisi Test Ornek Sayisi
Hatal Hatasiz Toplam Hatali Hatasiz Toplam
MT 193 479 672 193 479 672
MVTec-Doku 190 700 890 190 700 890
AITEX 81 163 244 81 163 244

3.2.Uygulama Detaylar1 (Implementation Details)

Onerilen ESA tabanli mimarinin egitimi i¢in adim (epoch) sayis1 100, grenme oran1 0.0001, yi1gin boyutu
(batch size) 16 ve Adam optimizasyon yontemi kullanmilmistir. Tim deneysel ¢aligmalar, 19-9900KF
islemci, 32 GB Ram ve 11 GB RTX 2080 Ti GPU donanima sahip Ubuntu 20.04 igletim sistemi {izerinden
gerceklestirilmistir. Deneysel ¢aligmalarda, performans metrikleri i¢in F1-Skor ve mloU (kesigimlerinin
tim alana oranin ortalamasi, Mean intersection over union) metrikleri kullanilmigtir. F1-Skor ve mloU
metrikleri Denklem 5’e gore hesaplanir.

TP
TP+ FP
TP
TP+ FN
2 X precision X recall

Precision =

Recall =

©)

F1 — score = —
precision + recall
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Burada TP, TN, FP ve FN sirasiyla dogru tespit edilen kusurlu piksel, dogru tespit edilen hatasiz piksel,
yanlis tespit edilen kusurlu piksel, yanlis tespit edilen hatasiz piksel sayisim gosterir. GT Temel dogruluk;
pr ise ylizey hata tespit tahmin haritasidir.

3.3.Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Onerilen SA-ROPA modeli ile énceden gelistirilmis derin mimarilerinin sayisal sonuglar1 Tablo 2’de
verilmistir. MT veri kiimesi, asir1 uyum, kii¢iik boyut ve degisen ortam sartlar1 gibi problemleri i¢eren zor
bir veri kiimesidir. Onerilen SA-ROPA modeli, bu problem karsisinda iistiin performans saglamis ve bu
veri seti i¢in %79,92 mloU ve %88,84 F1-skor olarak en yiiksek skor elde edilmistir. Bunun yani sira, OPA
ag mimarisi %75,52 mloU basarim saglamistir. Ayrica, PSPNet ve Unet aglan ise yaklasik olarak %71
mloU skoru tiretmislerdir. MT veri kiimesinde en diisiik sonucu LinkNet ag mimarisi vermistir.

AITEX, kumas yiizeyinde olusan doku hatalarini igeren bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesinde, arka plan
ile agir1 uyum gosteren yiizey hatalarinin tespit edilmesi olduk¢a zor olan goriintiiler bulunmaktadir. Tablo
2’de verilen sonuglara gore, bu veri kiimesi i¢in en yiiksek performans énerilen SA-ROPA modeli ile
%79,92 mloU olarak elde edilmistir. Deneysel ¢alismalarda kullanilan diger OPA, UNet, LinkNet ve
PSPNet aglan ise %80,11-80,78 mloU arasinda yakin sonuglar vermistir. En diisiik sonug¢, PSPNet ag
modeli ile %80,11 olarak hesaplanmuistir.

MVTec-Doku veri kiimesi asir1 uyum, kiiciik boyut ve degisen ortam sartlar1 gibi yiizey hata tespit
problemleri igermektedir. Bu veri kiimesinin sonuglarinda, MT ve AITEX veri kiimesinde oldugu gibi SA-
ROPA modeli %76,37 mloU ile en yiiksek performansi saglamistir. OPA modeli %75,36 mloU ile ikinci
yiiksek performansi elde etmistir. LinkNet ve PSPNet aglar sirasi ile %62,61 ve 66.18 skorlar saglarken
Unet ag1 ise %73,26 performans saglamistir.

Tablo 2. Performans sonuglari (%)

Method MT AITEX MVTec-Doku
MIoU F1-skor MlIoU F1-skor MIoU F1-skor
LinkNet 59,49 74,6 80,31 89,08 62,61 77,00
PSPNet 71,41 83,32 80,11 88,96 66,18 79,65
Unet 71,85 83,62 80,78 89,36 73,26 84,57
OPA 75,52 86,05 80,38 89,12 75,36 85,95
Onerilen SA-ROPA 79,92 88,84 82,72 90,54 76,37 86,60

MT veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler i¢in elde edilen gorsel sonuglar Sekil 5°te verilmistir. Sekil 5°te yer
alan Or: 3 ve 5’te verilen yiizey hatalar1 diger 6rneklere gore daha belirgindir. Bundan dolay1, bu érnek
goriintiiler igin tiim ydntemler basarili olmuslardir. Fakat Or: 1, 2 ve 4’te kii¢iik boyuta sahip yiizey
hatalarimi igeren ve farkli 151k ortaminda alinmig goriintiiler bulunmaktadir. Bu tiir problemler karsisinda,
LinkNet, PSPNet, OPA ve Unet yontemleri diisiik sonuglar vermistir. Diger yandan, SA-ROPA modelinin
giiclii ve etkili yapis1 sayesinde en yiiksek basari elde edilmistir. Or: 6°da verilen goriintiide, arka plan ile
asir1 uyum gosteren bir yiizey hatast bulunmaktadir. Bu tip yiizey hatalarinda, ylizey hatasini ve arka plani
ayiracak dnemli 6zniteliklerin ¢ikartilmasi gerekmektedir. Onerilen SA-ROPA modelinin igerdigi énceden
egitilmis Resnet50 mimarisi ve SA modeli sayesinde bu goriintiilerde en yiiksek basariy1 saglamistir.
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Om: 1

i0u:70.96

Om: 2

Om: 3

iou:57.59
Al

Om: 4

Om: 5

iou:84.07 iou:89.81 iou:89.01

u iou:6.94 iou:84.94

Sekil 5. MT veri kiimesi i¢in elde edilen gorsel sonuglar

Om: 6

AITEX veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler i¢in elde edilen gorsel sonuglar Sekil 6’da verilmistir. MT veri
kiimesinden oldugu gibi AITEX veri kiimesine ait tiim 6rnek goriintiiler i¢in en iyi sonug, onerilen SA-
ROPA modeli ile elde edilmistir. Verilen drneklerde Unet ve OPA mimarileri, LinkNet ve PSPNet aglarma
gore daha yiiksek performans saglamistir. Ayrica, Or: 2°de PSPnet ve LinkNet aglar1 hatay1 tam olarak
tespit edemezken Unet ve OPA mimarileri PSPnet ve LinkNet aglarina gore daha basarili olarak tespit
etmistir. Or: 2°deki hatayi en iyi tespit eden SA-ROPA ag1 olmustur.

Gercek
Goriinti Deger LinkNet PSPNet Unet oPA SA ROPA
(GD)

Om: 1

Om: 2

Om: 3

Om: 4

Om: 5

bure. el

Sekil 6. AITEX veri kiimesi in elde edilen gorsel sonuglar

MVTec-Doku veri kiimesinden alman 6rnek goriintiiler ve yontemlerin tahmin sonuglart sekil 7°de
sunulmustur. Burada goriilecegi lizere yiizey hatalarini en iyi sekilde SA-ROPA modeli tespit etmistir.
Ozelikle 6rnek 3’te bulunan yiizey hatasii LinkNet, PSPNet, Unet ve OPA modelleri tespit edememisken
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SA-ROPA modeli yiiksek dogrula yiizey hatasini tespit etmistir. Benzer sekilde diger drneklerde SA-ROPA
modeli diger yontemlere gore %10-66 mloU arasinda daha yiiksek basartyla yiizey hatasini tespit etmistir.

Gergek
Goriinti Defier LinkNet PSPNet Unet OoPA SA ROPA
D)

Om: 1

[TH: iou:83.39

’

iou:77.88

Om: 2

Om: 3

iou:74.55

Om: 4

jou:68.18 iou:74.35

Om: 5

iou:27.52 iou:50.85
Sekil 7. MVTec-Doku veri kiimesi i¢in elde edilen gorsel sonuglar

TARTISMA (DISCUSSION)

Onerilen SA-ROPA mimarisinin performansi, mevcut ¢calismada kullanilan veri kiimelerine dayali yapilmis
caligmalar ile kiyaslanmistir. Bu karsilagtirmali performans sonuglari Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Onerilen model ile var olan ¢alismalarin karsilastirilmasi

Yerl . Model Metot mloU  F1-Score
Kiimesi
PGA-Net [4] VGG16, Feature Fusion and Attention 71,31 -
DFF [5] ResNet50, Feature Fusion and Attention 73,70 82,20
MT DPAE [28] Semi-supervised Auto-Encoder - 78,80
SA-ROPA Resnet50, OPA ve So.r'u{g Agirliklandirma 79.92 88,84
Modiilii
VGS [29] Variational auto-gncoder and gaussian ) 81,00
mixture
AITEX DCSNet [30] GAN and Unet 34,20 -
SA-ROPA Resnet50, OPA ve So.r.u{g Agirhiklandirma 82,72 90,54
Modiilii

Tablo 3’te goriilecegi lizere, MT ve AITEX veri kiimeleri i¢in 6nerilen model kullanilarak diger ¢aligmalara
kiyasla yaklagik %7-9 basarim (F1-Skor) artis1 saglamistir. Ayrica, MT veri kiimesi icin en iyi ikinci FI-
Skor degeri, DFF [24] caligmasi ile elde edilirken, AITEX veri kiimesi i¢in ise VGS [25] caligsmasi ile
%81,00 F1-Skor degeri elde edilmistir. Sonug olarak, énerilen SA-ROPA model kullanilarak yiizey hata
tespitine yonelik yapilan ¢alismalara gore {istiin performans elde ettigi agik¢a gdzlenmistir.
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SONUC (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada yiizey hata tespiti i¢in Sonu¢ Agirliklandirma tabanli Resnet Oznitelik Piramit Ag (SA-
ROPA) mimarisi gelistirilmistir. Onerilen ag mimarisinin kodlaylcl boliimiinde, Resnet50 omurga agindan
farkli seviyelerde oznitelikler ¢ikartilmistir. ResNet50 ag mimarisinin ilk katmanlarindan alinan diisiik
seviyeli Oznitelik haritalar1 renk, kenar ve sekil gibi doku bilgileri icerirken, son katmanlardan alinan
yiiksek seviyeli dznitelik haritalar1 ise anlamsal bilgilerden olusmaktadir. Onerilen SA modeli ile bu
Oznitelik haritalarindan ayr1 ayr1 sonuglar almis ve bu sonuglar1 agirliklandirarak birlestirmistir. Bu sayede,
farkli seviyelerdeki 6znitelik haritalarindaki énemli detaylar etkili bir sekilde kullanmistir. Onerilen SA-
ROPA mimarisini test etmek igin yiizey hata goriintiilerini kapsayan MT, MV Tec-Doku ve AITEX veri
kiimeleri kullanilmistir. Deneysel sonuglarda, MT, MVTec-Doku ve AITEX veri kiimeleri i¢in dnerilen
mimari kullanilarak sirasiyla %88,84, %86,60 ve %90,54 F1-Skor degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara
gore, dnerilen SA-ROPA mimarisi, son teknoloji yontemler ve dnceki ¢aligmalara gore daha basarili oldugu
gbzlenmistir. Gelecek ¢alismalarda SA-ROPA mimarisinin SA modelinde, dikkat kapilar1 (Attention Gate)
kullanarak hata tespiti i¢in daha etkili bir yap1 olusturulmasi hedeflenmistir.
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