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Surface defects detection in manufacturing systems is very important for product quality. Early detection of
surface defects with high accuracy can prevent waste of sources and time. Manual controls, which are widely
used today, are less efficient in terms of time and accuracy. In this study, InceptionV3 based Enriched
Feature Integration Network (Figure A) architecture with high performance has been developed for
automatic surface defect detection at pixel level.
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Figure A. Framework of the proposed model

Purpose: The main purpose of this study is to develop a novel deep architecture based on extracting powerful
and effective features for automatic surface defect detection at pixel level.

Theory and Methods: In the proposed InceptionV3 based Enriched Feature Integration Network (Inc-
EFIN), low-level and high-level features are taken from each level of the InceptionV3 network. Features
with the same height and width are merged. As a result of merging, 5 feature maps of different sizes were
obtained. Channel-based Squeeze and Excitation (CSE) block has been applied to reveal important details
in these feature maps. Then, information from high-level feature maps containing semantic information was
transferred to low-level feature maps containing spatial information such as edge color and texture with the
Feature Pyramid Network module. Then, for the final feature map in the proposed architecture, the output
feature maps of the FPN module were combined in the Feature Integration and Signification module. The
combined feature map is passed through the Spatial and Channel based Squeeze and Excitation (SCSE)
block to best strengthen the spatial and semantic information that may be important for defect detection. The
defect detection result is obtained by applying convolution and sigmoid layers to the feature map
strengthened in the last layer of the Inc-EFIN architecture.

Results: Experimental studies were carried out on MT, MVTec-Texture, and DAGM datasets to measure
the pixel-level defect detection success of the Inc-EFIN. In experimental studies, Inc-EFIN provided the
highest performances with 77.44% mloU, 81.2% mloU, and 79.46% mloU in MT, MVTec-Texture, and
DAGM datasets, respectively.

Conclusion: Experimental results showed that the proposed model outperformed the state-of-the-art
approaches. In addition, Squeeze and Excitation models have been found to be effective in enhancing
features. This study will guide the development of effective deep models for automatic surface defect
detection in manufacturing systems.
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ONECIKANLAR

e  Yiizey hata tespiti i¢in InceptionV3 mimarisinden gii¢lii 6zniteliklerin ¢ikarimi
e OPA modiilii ile diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli 6zniteliklerin birlestirilmesi
e Sikistirma ve uydurma bloklari ile 6znitelik haritalarindan 6nemli ayrintilari giiclendirilmesi
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Anahtar Kelimeler:

Piksel seviyesinde yiizey
kusurlari algilama,
evrisimsel sinir agi,
sikma ve uyarma blogu,
ozellik piramit ag1

Bu ¢aligmada, otomatik yuzey hata tespiti i¢in InceptionV3 tabanli Zenglnlestmlmls Oznitelik Entegrasyon
Ag (Inc-ZOEA) mimarisi gelistirilmistir. Onerilen mimaride, InceptionV3 mimarisinin her seviyesindeki
oznitelikler c¢ikartilmis ve aymi yiikseklik ve genislige sahip Oznitelikler birlestirilmistir. Birlestirme
sonucunda 5 dznitelik haritasi elde edilmistir. Bu 6znitelik haritalarindaki 6nemli detaylar ortaya ¢ikartmak
i¢in Kanal Bazli Sikma ve Uyarlama blogu uygulanmistir. Oznitelik Piramit Ag (OPA) modiiliinde mekansal
detaylar igeren diisiik seviyeli Oznitelik haritalarindaki bilgiler, anlamsal detaylari igeren yiiksek seviyeli
oznitelik haritalarma aktarilmistir. Daha sonra énerilen mimaride nihai 6znitelik haritast igin Oznitelik
Entegrasyon ve Anlamlandirma (OEA) modiilii kullamlarak 6znitelik haritalar1 birlestirilmistir. OEA
modiiliinde birlestirilen O6znitelik haritasi, Mekansal ve Kanal Bazli Sikma ve Uyarlama blogundan
gecirilmistir. Inc-ZOEA mimarisinin son katmaninda evrisim ve sigmoid katmanlar1 kullanilarak hata tespit
sonucu elde edilmistir. Inc-ZOEA mimarisinin piksel seviyesinde hata tespit basarisini Slgmek igin MT,
MVTec-Doku ve DAGM veri setleri kullanilmigtir. Deneysel ¢aligmalarda, MT, MVTec-Doku ve DAGM
veri setlerinde siras1 ile Inc-ZOEA mimarisi %77,44 mIoU, %81,2 mIoU ve %79,46 mIoU basarim sonuglar
ile literatiirde yer alan son teknolojilere gore daha yiiksek basarimlar saglamistir.

InceptionV3 based enriched feature integration network architecture for pixel-level
surface defect detection

HIGHLIGHTS

e  Extraction of powerful features from InceptionV3 architecture for surface defect detection
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e Strengthening important details from feature maps with Squeeze and Excitation blocks
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In this study, InceptionV3 based Enriched Feature Integration Network (Inc-EFIN) architecture was
developed for automatic detection of surface defects. In the proposed architecture, features of all levels of
the InceptionV3 architecture are extracted and the features with the same height and width are combined. As
a result of merging, 5 feature maps were obtained. Channel-Based Squeeze and Excitation block has been
applied to reveal important details in these feature maps. In Feature Pyramid Network module, information
from low-level feature maps containing spatial details were transferred to high-level feature maps containing
semantic details. Then, for the final feature map, features were combined using the Feature Integration and
Signification (FIS) module. The feature map combined in the FIS module was passed through the Spatial
and Channel-based Squeeze and Excitation block. Defect detection results were obtained by using
convolution and sigmoid layers in the last layer of the Inc-EFIN architecture. MT, MVTec-Texture, and
DAGM datasets were used to calculate the pixel-level defect detection success of the Inc-EFIN architecture.
In experimental studies, Inc-EFIN architecture achieved higher performance than the latest technologies in
the literature with 77.44% mloU, 81.2% mloU and 79.46% mloU performance results in MT, MVTec-
Texture and DAGM datasets, respectively.
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1. Giris (Introduction)

Imalat sistemlerinde yiizey hatalarmin tespit edilmesi, maddi kayiplar
Onleyerek yiiksek kalite {irlin saglanmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir.
Yiizey hatalar1 yalnizca tirliniin gériiniimiinii etkilemekle kalmaz, ayni
zamanda tiretim performansini ve iiriin giivenligi lizerinde uzun vadeli
olumsuz etkilere de sebep olur. Manuel denetimlerin uzun vadede
yiiksek dogruluk saglamadigi goriilmiistiir [1]. Gelisen teknolojiyle
beraber bilgisayarli gorii ve makine 6grenme tabanli otomatik yiizey
hata tespiti, manuel denetimlere gore yiiksek dogruluk, devamlilik ve
giivenirlilik agisindan daha etkili oldugu ispatlanmistir [1, 2].

Otomatik yiizey hata tespiti i¢in goriintii isleme ve makine 6grenme
yontemleri kullanilarak birgok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler
geleneksel hata tespit yontemleri ve derin 6grenme tabanli yontemler
olarak ikiye ayrilmaktadir. Geleneksel hata tespit yontemlerinde
esikleme, morfolojik islemler ve Fourier Doniisiim gibi goriintii
isleme yontemleri kullamlarak hata tespiti yapilmistir [1]. Bunun
yaninda, gelismis birgok yoéntem, goriintli isleme yontemleri ile
Destek Vektér Makineleri (DVM), k-En Yakin Komsu (k-EYK) ve
Yapay Sinir Aglari (YSA) gibi geleneksel makine Ogrenme
yontemlerini Dbirlestirerek giiclii bir yap1 olusturmuslardir [3].
Aghdam vd. [4] gelik yiizeyindeki hatalari tespit etmek i¢in Karar
Agaclan ve Yerel ikili Oriintii (YI0) yontemlerini kullanmislardir.
Onerilen modelde performansi artirmak icin ozniteliklere Temel
Bilesen Analizi (TBA) ve Bootstrap Aggregation yontemleri
uygulanmustir. Tsanakas vd. [5] fotovoltaik yiizeydeki kusurlari tespit
etmek icin termal goriintiilere filtreleme iglemleri ve Canny kenar
algilama yontemlerini kullanmiglardir [6]. Mik vd. Gabor dalgacik
doniigiimii  kullanarak kumagin doku ozelliklerini ¢ikarmiglardir.
Onerilen modelde elde edilen doku &znitelikleri morfolojik islemler
ve esikleme uygulanarak kumas hata tespiti yapilmistir. Bai vd. [7]
elektronik ciplerdeki hatalar1 bulmak i¢in Fourier doniisiimii ve yerel
uyarlamali esik kullanmiglardir. Liu ve Zheng [8], iki boyutlu entropi
ve hiper-karmagik Fourier doniisiimiine dayali denetimsiz bir kumag
hata tespit yontemi 6nermislerdir. Onerilen modelde temel olarak
hatasiz kumasg yiizeyinin diizgiin dagilimi elde edilmistir. Bunun yan
sira kumag hatasi iceren goriintiilerde bu dagilima uygun olmayan
bolgeler hatali bolge olarak kabul edilmistir. Dong vd. [9] X-151m1
goriintiilerindeki hatalari tespit etmek igin goriintii igleme tekniklerini
kullanan Rastgele Orman tabanli bir sema dnermislerdir. Bu modelde
oncelikle goriintiideki her pikselin hatali olup olmadigina karar
verilmigtir. Ardindan, kusurlu pikseller birlestirilerek hatanin tam
konumu tespit edilmistir. Geleneksel hata tespit yontemlerinde
genellikle temel goriintii isleme, yonlendirilmis gardiyan histogrami
(histogram of oriented gradient), 6l¢ek bagimsiz 6znitelik doniistimil
(scale-invariant feature transform) ve YIO gibi manuel 6znitelik
cikartma yontemleri kullanilmistir. Ayrica, bu yontemler genellikle
desensiz ve belirli bir yiizey i¢in uygulanmistir. Bu yontemlerin temel
parametreleri, ylizey  gOriintiisine  bagli  olarak  manuel
ayarlandigindan, farkli desenli yiizeylere uygulanmasi maliyetlidir.
Buna kiyasla, giiniimiizde geligsen teknolojiyle beraber derin 6grenme
tabanli yiizey hata tespit yontemleri, farkli yiizey ve desenlerde daha
yiiksek basarimlar saglamistir [2, 10, 11].

Derin 6grenme tabanli yiizey hata tespit yOntemleri goriintii
seviyesinde hata tespiti, bolge seviyesinde hata tespiti ve piksel
seviyesinde hata tespiti olarak ayrilmaktadir. Goriintii seviyesinde
hata tespit yoOntemleri, yiizey goriintiisiinde hata olup olmama
durumuna gore gorintileri smiflandirmaktadir. Yi vd. [12] gelik
yiizey kusurlarini siiflandirmak i¢in, ugtan uca bir Evrisimsel Sinir
Ag (ESA) mimarisi gelistirmislerdir. Onerilen mimaride, evrisim ve
havuzlama katmanlarindan sonra tam baglh katmanlar uygulanmistir.
Ag mimarisinin ¢iktis1, 7 farkli goriintii hatasim kategorize edecek
sekilde ayarlatilmigtir. Jain vd. [13] hatali goriintiileri siniflandirmak

icin bir ESA mimarisi tasarlamiglardir. Bu mimaride yiiksek
performans saglamak igin veri setindeki goriintiller Cekismeli
Uretken Ag (Generative Adversarial Networks) mimarisi ile
cogaltilmigtir. Bolge seviyesinde hata tespiti, goriintiilerdeki hata
konumunu kabaca dikdortgen bir bolge ile gdsteren yontemlerdir. Bu
yontemlerde genellikle R-CNN [14], Faster R-CNN [15], SSD [16] ve
YOLO [17] gibi yontemlerin temelleri kullanilmistir. He vd. [18],
celik kusur tespiti i¢in Bolge Teklif Ag1 kullanarak ugtan uca bir ESA
mimarisi  tasarlamislardir.  Bu  tasarimda  ESA'nin  farkh
katmanlarindan gelen 6znitelikleri birlestirmek i¢in ¢ok diizeyli bir
Oznitelik fiizyon ag1 kullanilmistir. Yanan vd. [19], ray yiizeyindeki
hatalarinin tespiti i¢in YOLOv3 [20] modeli ile goriintiiniin SxS
boyutundaki pargalarinin hatali olup olmadigi tahmin edilmistir.
Tahmin puanim elde etmek igin lojistik regresyon kullanilmstir.
Yuan vd. [21], MobileNetV2 [22] ve YOLOv3 ag mimarilerini
birlestirerek MOLO ag mimarisini énermislerdir. Onerilen modelde,
Omurga (Backbone) ag1 olan MobileNetV2 ag mimarisinden alinan
Oznitelik haritalar1 YOLOV3 ag yapasi ile birlestirilmistir.

Piksel seviyesinde hata tespiti i¢in gelistirilen yontemler arasinda en
popiiler ve seckin hata tespit yapan yontemlerdir. Bu yontemlerde,
goriintiideki hata konumu piksel seviyesinde (segmentasyon) tespit
edilmektedir. Piksel seviyesinde yiizey hata tespiti yapan yontemlerde
genellikle, LinkNet [23], Oznitelik Piramit Ag1 (OPA, Feature
Pyramid Networks) [24] ve U-net [25] gibi Kodlayici-Kod ¢oziicii
(Encoder-Decoder) segmentasyon aglart kullanilmistir. Bu ag
mimarilerinin i¢erdigi ara baglantilar kenar, renk ve doku gibi
mekansal (spatial) bilgiler iceren digiik seviyeli Oznitelikleri,
anlamsal (semantic) bilgiler igeren yiiksek seviyeli Oznitelikler ile
birlestirmigtir. Bu sayede arka plan ile agir1 uyum gosteren hatalari ve
kiiciik hatalar1 daha iyi tespit edebilmistir. Benzer sekilde dinamik
(karmagik veya kompleks) arka plana sahip goriintiilerde mekénsal
bilgiler son katmana tagindi81 i¢in piksel seviyesinde hata tespiti daha
iyi yapilmistir. Huang vd. [26], manyetik karo yiizey hatalarimin
tespiti  i¢in  U-net tabanli MCuePush U-Net mimarisini
tasarlamuslardir. Onerilen mimari MCue, U-Net ve Push ag
bilesenlerinden olugmaktadir. Geleneksel goriintii isleme yontemi
olan MCue, girig goriintiisiiniin hata konumlarini kabaca belirlemek
i¢in kullanilmigtir. Daha sonra, piksel seviyesinde hata konumu igin
U-Net mimarisi uygulanilmistir. U-net ¢iktisin1 desteklemek i¢in tam
bagl iki katmandan olusan bir Push ag1 olusturulmustur. Benzer bir
caligmada [27], ray ylizeyindeki kusurlarin tespiti i¢cin SCueU-Net
mimarisi Onerilmigtir. U-net ag mimarisi kullanilarak yapilan bagka
bir ¢aligmada [28], hatali goriintiileri siniflandirmak i¢in U-net’in
kodlayict boliimiinden alinan Ozniteliklere DVM  simiflandiricisi
uygulanmistir. Dong vd. [2], piksel diizeyinde yiizey kusurlarinin
tespiti icin VGG16 ag mimarisinin katmanlarindan beslenen bir
piramit ozellik fiizyonu ve kiiresel baglam dikkat ag1 dnermislerdir.
VGGl6'dan elde edilen dzellikleri birlestirmek igin piramit 6zellik
flizyon modiilii kullanilmustir. Kiiresel baglam dikkat modiilii, farklt
seviyelerden alman diigiik ve yiiksek seviyeli Oznitelikleri etkili bir
sekilde birlestirilmesini saglamistir. Baska bir ¢alismada ise [10]
onceden egitilmis Resnet50 ag mimarisi kullanilmistir. Bu yontemlere
ek olarak literatiirde Auto-Encoder (Oto-Kodlayici) tabanli
denetimsiz yiizey hatasi algilama yontemleri gelistirilmistir.
DifferNet [29] modelinde, dnceden egitilmis AlexNet mimarisinden
¢ok Olcekli bir ozellik c¢ikarici modiili ile anlamli 6znitelikler
¢ikartlmistir. Tahmini bir hata konumu elde etmek i¢in bu 6zelliklere
Normallestirme Akis1 yontemi kullanilmistir. Liu vd. [30] 2 kodlayici
ve bir kod ¢oziicii yapisi olan bir Oto-kodlayicit mimarisi tasarlamistir.
Onerilen modelde giris goriintiisii sirastyla kodlayici-1, kod-¢éziicii
ve kodlayici-2 yapilarindan gecirilmistir. Her kodlayici ¢ikisinda elde
edilen latent (gizli) vektorler karsilastirilarak hata tespit sonucu elde
edilmistir. Defard vd. [31] denetimsiz hata tespiti i¢in PaDiM
modelini dnermislerdir. Onerilen modelde, yiizey hatasi bulunan
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goriintiiler ile hatasiz goriintiileri ayirt etmek i¢in dnceden egitilmis
ESA mimarisinden Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Goriintiiniin her bir
pikseli igin alinan oznitelikten gdmme (embedding) vektorleri elde
edilmistir. Gomme vektorlerinin boyutu Temel Bilesen Analizi
kullanilarak kiigiiltiilmiistiir. Son olarak, bir anormallik(anomaly)
skoru atamak i¢in Mahalanobis mesafesi kullanilmustir. Tan vd. [32],
Oto-kodlayici’nin agir1 genellemesini 6nlemek igin bellek giincelleme
modeli 6nermislerdir. Bu yapi, goriintillerin kod ¢6zil ile yeniden
olusturmay1 daha giivenilir hale getirmistir. Onerilen modelde,
goriintiiler arasindaki farki belirlemek i¢in Mekansal Algisal Mesafe
(MAM) modeli kullanilmistir. Wang vd. [33], smurh Oznitelik,
dinamik arka plan ve giiriiltii igeren goriintiilerde ylizey hata tespiti
icin Digbilkey Olmayan Toplam Varyasyon Diizenliligine (Non-
convex Total Variation Regularized) dayali KRPCA-NTV modeli
dnermistir. Onerilen modelde, Cekirdek Kanonik Korelasyon Analizi
(Kernel Canonical Correlation Analysis) ile 6znitelikler ¢ikartilmigtir.
Daha sonra Konveks Olmayan Toplam Varyasyon (Nonconvex Total
Variation) ile arka plan ve hatali bélge ayrilmistir. Son olarak,
Belirginlik Atama (Saliency Assignment) modeli ile hatal1 bolgeler
giirbiiz bir sekilde tespit edilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinin geleneksel yontemlere gore birgok
giiclii yonleri vardir [34]. Fakat az sayida 6rnek iceren problemlerde
bu yontemler zayif kalabilmektedir. Birgok arastirmaci, bu problem
ile basa ¢cikmak igin veri ¢ogaltma ve Transfer Ogrenme (TO, Transfer
Learning) yontemleri kullanmuslardir. Yiizey hata tespit icin TO
modelini kullanan kodlayici-kod ¢oziicli tabanl yontemlerde [2, 35,
36] onceden egitilmis ag mimarisinin genellikle boyut diisiirme
katmanindan once gelen belirli katmanlarmi kullanmiglardir. Bu
caligmalarda gelistirdikleri kodlayici-kod ¢oziici ag mimarilerine
“On islemden gegirilmis goriintii verme” [26, 37], “Ag cikisinin
giiclendirilmesi (Multi-Output)” [38, 39], “Dikkat Kapilar1 (Attention
Gates)” [2, 10] ve “Sikistirma-Uyarlama (Squeeze and Excitation)”
[40—42] gibi modeller ekleyerek hata tespit basarist artirilmigtir.

Bu ¢aligmada, piksel seviyesinde ylizey hata tespiti i¢in 6nceden
egitilmis InceptionV3 tabanli Zenginlestirilmis Oznitelik Entegrasyon
Ag (Inc-ZOEA) mimarisi gelistirilmistir. Onerilen bu mimarinin
temel amaci, 6nceden egitilmis ag mimarisinden olabildigince fazla
Oznitelik ¢ikartilmast ve bu Ozniteliklerden anlamli  bilgilerin
gii¢lendirilmesidir. Onerilen Inc-ZOEA mimarisi, Cok Seviyeli
Oznitelik Cikartma (CSOC), Oznitelik Piramit Ag (OPA), Oznitelik
Entegrasyon ve Anlamlandirma (OEA) modiillerinden olusmaktadir.
CSOC modiilii InceptionV3 ag mimarisi ve KSU (Kanal bazli Sikma
ve Uyarma, Channel based Squeeze and Excitation) blogundan
olusmaktadir [41]. Oncelikle, CSOC modiiliinde InceptionV3 ag
mimarisinin her seviyesindeki 6znitelikler ¢ikartilmigtir. Daha sonra
bu Oznitelikler ayni yiikseklik ve genislige sahip Ozniteliklerle
birlestirilmistir. Birlestirme sirasinda dnemli verileri ortaya ¢ikarmak
icin KSU blogu uygulanmistir. Bu sayede InceptionV3 mimarisinden
alinmis Oznitelikler arasinda hata tespiti i¢in 6nemli detaylar ortaya
cikartilmistir. Inc-ZOEA mimarinsin ikinci bolimiinde elde edilen
oznitelik haritalarma OPA modiili uygulanmustir. Bu modiil
sonucunda, farkli boyutlara sahip olan 4 Oznitelik haritas1 elde
edilmistir. Bu oznitelik haritalarmi icin Oznitelik Entegrasyon ve
Anlamlandirma (OEA) modiiliinde birlestirilmistir. Birlestirilmis
Oznitelik haritalarindan kanal bazli bilgilerin yaninda mekansal
bilgileri de en iyi sekilde ¢ikartilmasi ve gliglendirilmesi i¢in KSU
yerine Mekansal ve Kanal bazli Stkma ve Uyarlama (MKSU, Spatial
and Channel based Squeeze and Excitation) [41] blogu uygulanmustir.
MKSU blogunun sonunda hata tespit sonucu i¢in nihai Oznitelik
haritas1 elde edilmistir. Son olarak, 1x1 evrisim katmani ve sigmoid
islemi kullanilarak hata tespit sonucu elde edilmigtir. Deneysel
calismalarda, MT, MVTec-Doku ve DAGM veri setleri kullanilmustir.
Sonug olarak, énerilen Inc-ZOEA mimarisi var olan caligmalara ve
son teknoloji modellerine gore daha yiiksek performans saglamistir.
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Bu ¢alisma bes boliim halinde detaylandirilmaktadir. Onerilen model
Boéliim 2'de bahsedilmigtir; Boliim 3'te yapilan deneysel ¢aligmalar,
karsilagtirmalar1t ve dogruluk sonuglari verilmistir. Bolim 4’te
tartigmalar ve Boliim 5°te sonug kismi yer almaktadir.

2. Onerilen Yontem (Proposed Method)

Yiizey hata tespiti icin onerilen Inc-ZOEA mimarisi Sekil 1’de
verilmistir. Onerilen model, Cok Seviyeli Oznitelik Cikartma
(CSOC), OPA ve Oznitelik Entegrasyon ve Anlamlandirma (OEA)
olmak iizere 3 modillden olusmaktadir. Onerilen Inc-ZOEA
mimarisinin akis1 agagida verilmistir:

e CSOC modiilii, InceptionV3 mimarisinin katmanlarmdan ¢ok
seviyeli Oznitelik haritalar1 ¢ikartilmasmna dayalidir. Mevcut
caligmada, bu mimarinin her seviyesindeki Oznitelik haritalar
(Ip—19) kullanilmugtir.

e CSOC modiiliinden elde edilen ayni yiikseklik ve genislige sahip
Oznitelik haritalar1 birlestirilmistir. Daha sonra birlestirilen
Oznitelik haritalarima KSU blogu uygulanmustir. Boylece, hata
tespiti igin Onemli olabilecek Oznitelikler kanal bazinda
giiclendirilmistir. Bu islem sonucunda, 5 farkli 6znitelik haritast
(F1,2,3.4,5) elde edilmistir.

e CSOC modiiliinde elde edilen 5 farkli 8znitelik haritast (Fy 33.4,5)
derinlik olarak yeniden boyutlandirilmak ve iliskilendirilmek i¢in
OPA modiilii kullamlmistir. OPA modiiliinde dznitelik haritalari bir
evrisim katmanindan gegirilerek derinlik olarak yeniden
boyutlandirilmigtir. Daha sonra mekénsal bilgilere sahip olan
Oznitelik haritalarina ekleme stratejisi uygulanarak anlamsal
bilgiler eklenmistir. Bu islem sonucunda 4 farkli 6znitelik haritast
(Hy=1,2,34) elde edilmistir.

e OEA modiiliinde, nihai 6znitelik haritasi elde etmek icin derinlik
olarak ayni boyutta olan H;—;,34 Oznitelik haritalar1 Yukar
Ornekleme (YO, Upsampling) katmami ile aym yiikseklige ve
genislige getirilmis ve ardindan birlestirilmistir. Daha sonra, bu
Oznitelik haritasinda en yiiksek hata tespit basarisini yakalamak i¢in
MKSU blogu uygulanmistir. MKSU blogu, mekansal ve kanal
olarak girig Oznitelik haritalarinda bir sikistirma ve uyarlama
islemini gergeklestirir. Bu sayede, KSU blogundan farkli olarak
hata tespiti i¢in énemli olabilecek Oznitelikler hem kanal hem de
mekansal olarak giiclendirildi. Bu islem sonucunda giiglii bilgilere
sahip Mggxoexs512 Oznitelik haritasi elde edilir.

e ZOEA ag mimarisinin son katmaninda elde edilen M &znitelik
haritasinin ardindan bir evrisim katmani ve bir sigmoid aktivasyon
katmani uygulanarak hata tespit tahmin haritasi elde edilmistir.

Onerilen Inc-ZOEA mimarisinin igerdigi modiillerin teorik
yapisi alt bagliklar halinde detaylandirilmustir.

2.1. Cok Seviyeli Oznitelik Cikartma Modiilii
(Multi-Level Feature Extraction Module)

Onerilen ag mimarisinin CSOC modiiliinde, omurga ag1 olarak
InceptionV3 [43] ag mimarisi kullanarak detayli bir 6znitelik haritasi
elde edilmesi amaglanmigtir. InceptionV3 ag mimarisi, hiyerarsik
olarak arka arkaya gelen evrisim katman yapis1 kullanmak yerine
Inception Bloklarina (IB) dayalidir. AlexNet veya VGG16 gibi aglar
ile kiyaslandiginda kullandiklar1 Inception bloklar1 hem parametre
sayisin1  disiirmiis hem de islem maliyetini Onemli derecede
azaltmigtir.

InceptionV3 ag modeli 3 farkli IB tiirlinden olugmaktadir. Bu bloklar
Sekil 2°de verilmistir. Sekil 2.b’de verilen IB Model 1°de (IB M1), ilk
onerilen Inception bloklarinda (Sekil 2.a) kullanilan 5 X 5 evrigim
katmani yerine arka arkaya gelen 3 X 3 ¢ekirdek boyutuna sahip iki
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Sekil 1. Onerilen Inc-ZOEA mimarisi (Proposed Inc-ZOEA architecture)
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Sekil 2. Inception blok yapilari, a) Orijinal IB, b) IB M1, ¢) IB M2, d) IB M3 [43]
(Inception block structures, a) Original IB, b) IB M1, ¢) IB M2, d) IB M3)

evrisim katmani kullanilmigtir. Sekil 2.c’deki IB M2 ‘de nXn
¢ekirdek boyutunda bir evrigim i¢in arka arkaya gelenn X 1 ve IX n
¢ekirdek boyutundaki evrisim katmanlari uygulanmgtir. Son olarak
Sekil 2.d’deki IB M3’te n x 1 ve 1xXn ¢ekirdek boyutuna sahip
evrigim ¢iktilarini arka arkaya eklemek yerine ¢iktilar birlestirilmistir.
InceptionV3 ag mimarisinin igerdigi katmanlarin detaylar1 Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1’de goriilecegi lizere InceptionV3 ag mimarisinde bulunan
(Io—19) Oznitelik haritalar1 96 x 96, 48x 48, 24 x 24, 12 X 12 ve

6 X 6 olmak tizere 5 farkli yiikseklik ve genislik boyutlarindadir.
Onerilen Inc-ZOEA mimarisinde bulunan CSOC modiiliinde omurga
agmin her bir seviyesindeki (Iy_19) Oznitelik haritalar1 kullanilmistir.
¢SOC modiiliinde, Tablo 2°de verildigi gibi bu 6znitelik haritalarinda
yiikseklik ve geniglik degerleri ayni olanlar birlestirilerek 5 farkli
Oznitelik haritas1 elde edilmistir.

Tablo 2’de gosterildigi gibi birlestirilen 6znitelik haritalarinda hata
tespit basarisini artiracak Gzniteliklerin ortaya ¢ikartilmasi igin KSU
[41] blogu uygulanmustir. KSU orijinal adiyla “Spatial Squeeze and
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Channel Excitation” [41] blok detaylar1 Sekil 3’te verilmistir. Sekil
3’ten anlasilacag iizere, girig 6znitelik haritasindan (G¥*Y*S) sonra,
sirastyla  Global Ortalama Havuzlama (GOH, Global Average
Pooling) katmani, TB (Tam Bagli) katmani, ReLU katmani, TB
katmani ve sigmoid fonksiyonu uygulanmustir. Bu sayede, dznitelik
haritasinin her bir kanali i¢in bir agirlik katsayisi elde edilmistir. Son
olarak bu agirlik degerleri giris 6znitelik haritasi ile eleman bazli
carpma islemi uygulanarak F dznitelik haritasi elde edilmistir. CSOC
modiilinde 5 farkli 6znitelik haritasi i¢in ayni iglemler tekrarlanarak
F, 3 3,45 Oznitelik haritalari elde edilmistir.

2.2. Oznitelik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network)

Onerilen Inc-ZOEA mimarisinde CSOC modiiliinden sonra 5 farkli
gliclii 6znitelik haritalar1 elde edilmistir. Bu 6znitelik haritalarmm
arasinda hata tespiti i¢in 6nemli kenar, renk ve doku gibi mekansal

anlamsal bilgiler igeren yiiksek seviyeli 6znitelik haritalar1 (F_,5)

vardir. Bu caligma, OPA [24] modiilii kullanilarak yiiksek seviyeli
ozniteliklere diisiik seviyeli 6znitelikler eklenmistir. OPA modiiliinde,

. . . filtre sayisi=256 : .
Fy ve Fiyq Ozellik haritalarma (NEBR (g3 ger bowtu:lxl(.)) islemi

uygulanmistir. Bu islem sirastyla, bir noktasal evrisim katmani, batch
normalizasyon katmani ve ReLU aktivasyon katmanlarini
igermektedir. Daha sonra, NEBR 235(F,,,) oOznitelik haritasina
yukar1 ornekleme (YO(.), UPSeampling) katmam uygulanarak
yiikseklik ve genislik olarak NEBR 235(F,) ile aym boyuta
getirilmistir. Son olarak bu 6znitelik haritalarina eleman bazli toplama
islemi uygulanmigtir. Bu islemler sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4’te verilen H,, I’ninci seviyedeki OPA ¢iktisim ve NEBR sirast
ile noktasal evrisim, batch normalizasyon ve ReLU katmanlarimi
gostermistir. f's ve ¢b ise sirast ile filtre sayisini ve ¢ekirdek boyutunu
temsil etmistir. CSOC modelinde I degeri sirasiyla 4, 3, 2 ve 1 olarak
ele alinarak F; Oznitelik haritalarindan 4 farkli H; 6znitelik haritasi
elde edilmistir.

Tablo 1. InceptionV3 katman detaylari (EBR: Evrigim, Batch normalizasyon, ReLU aktivasyon katmanini temsil eder)
(ETR: Represents Convolution, Batch normalization, ReLU activation layer)

Katman Katman islemi Filtre sayis1 Adim genisligi Cekirdek boyutu Cikis dznitelik boyutu
1 EBR 32 2 3x3 96 X 96 x 32
I; EBR 32 1 3x3 96 X 96 x 32
L EBR 64 1 3x3 48 x 48 x 64
I3 Havuzlama - 2 3x3 48 x 48 X 64
1 EBR 80 1 1x1 48 x 48 x 80
Is EBR 192 1 3x3 48 x 48 x 192
Is Havuzlama - 2 3x3 24 x 24 x 192
1; Mixed0 1B M1 24 X 24 X 256
Ig Mixed1 1B M1 24 X 24 x 288
Iy Mixed2 1B M1 24 x 24 x 192
I Mixed3 1B M1 12 x 12 x 768
1 Mixed4 1B M2 12 x12x 768
I Mixed5 1B M2 12 x12x 768
I3 Mixed6 1B M2 12 x 12 x 768
Iy Mixed7 1B M2 12 x12x 768
I;s Mixed8 1B M2 6 X 6x1280
Is Mixed9 0 6 X 6X768
I Mixed9 | 1B M3 6% 6 X 2048
Ipg Mixed10 0 6X6Xx768
Lo Mixed10 1 1B M3 6 X 6 X 2048

Tablo 2. CSOC modiiliin elde edilen 5 farkli dznitelik haritas1 ve ¢ikis boyutu
(5 different feature maps and output size obtained from the CSOC module)

Cikis Oznitelik haritasi

KSU blok girisi 6znitelik haritalari

Cikis 6znitelik harita boyutu

F, KSU(I,,1,) 96x96%192

S KSU(L, I3, Is) 48x48%560

iE KSU(, 17,13, Io) 24x24x1408

Fy KSU(L0, 11155125 1135 114) 12x12x7104

Fs KSU({;s, Lig,li7, 118, I19) 6x6x9792
G1x1x8 G"‘lxjsz Gl*1xS

Giris Oznitelik Haritalar
A a -

U -

GXXYXS

Kanal bazh Sikma ve Uyarlama

:B+RELU TB-+Sigmoid
5 filtre

S filtre
Cikis Oznitelik
Haritasi
‘® .
I FXXYXS

Sekil 3. Kanal bazli sikma ve uyarlama blogu (Channel based squeeze and excitation block)
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v0 (NEBR 5256, (Fi.) )

fs=256 [ -
NEBR 57236 ()@
Hj
Sekil 4. OPA modiiliinde kullanilan 6znitelik aktarma islemi
(Feature transfer process used in the OPA module)

2.3. Oznitelik Entegrasyon ve Anlamlandirma
(Feature Integration and Signification)

Onerilen Inc-ZOEA aginin OPA ¢iktisinda 4 farkli H,—; 5 3 4 6znitelik
haritast elde edilmistir. Bu &znitelik haritalar1 her biri hata tespit
iglemi icin giicli bilgiler icermektedir. Bu 0Oznitelik haritalarini
birlestirmek i¢in 6nemli ayrintilarin ortaya cikartilmasma dayali
gelistirilen OEA modiilii kullamlmistir. Onerilen OEA modiiliinde,
oncelikle farkli boyutlara sahip olan H;—, ; 3 4 znitelik haritalari i¢in

(EBR ggfirrzzz);:;;ﬁ6=3x3(.)) islemi uygulanmigtir. Bu iglem

sirastyla, evrigim, batch normalizasyon ve ReLU katmanlarindan
olusmaktadir. Daha sonra, yiikseklik ve genislik olarak boyutlari
farkli olan H,- , 3 4 Oznitelik haritalar1 atlama degeri sirasi ile 2,4 ve
8 olan bir yukar1 drnekleme katmanindan gegirilerek tim Oznitelik
haritalart % X g X 128 boyutuna getirilmistir. Son olarak Es. 1’de
gosterildigi gibi ayn1 boyuta getirilmis PF; dznitelik haritalar1 kanal
boyutundan (axis =3) birlestirilmistir.
=128
EBR [38(PF,)
Aad= =128
Y0%=2( EBR [33'%*(PF,))

K=\ . Z (1
| YOuI=*( EBR [s2128(PFy)) | )

| yOud=8( EBR [55'2° (PF,) )]

Burada K ve YO% sirast ile birlestirilmis 6znitelik haritasini ve atlama
degeri ad olan yukart Ornekleme katmanini gostermistir.
EBR gi;lzs(-) fonksiyonu ise girdiye sirasi ile 3 X 3 c¢ekirdek
boyutuna ve fs=128 filtre sayisina sahip evrisim, batch
normalizasyon ve ReLU katmanlarinin uygulamasini gosterir.

Birlestirme islemi sonunda K 6znitelik haritas1 boyutu % X g X 512

seklindedir. Bu Oznitelik haritasinda InceptionV3 ag mimarisinden
gelen mekansal ve anlamsal bilgileri agisindan zengin bir dznitelik

haritasidir. Bu Oznitelik haritasinda hata tespiti i¢in dnemli bilgileri
vurgulamak ve giiglendirmek icin MKSU [41] uygulanmigtir. MKSU
(Sekil 5) blogun kullanilmasindaki temel amag Inc-ZOEA ag mimari
son katmanlarina dogru ilerlerken hem mekénsal hem de kanal bazli
6nemli detaylari igeren Oznitelikleri kaybetmeden giiglendirmektir.

Sekil 5°de gosterildigi gibi, MKSU da birlestirilen &znitelik
haritalarma (G**Y*5) KSU ile paralel olarak Mekansal bazl1 Sikma
ve Uyarma (MSU, Spatial based Squeeze and Excitation) yontemi
uygulanir. KSU’da global average pooling katmani uygulandig igin
Oznitelik haritasmim her bir kanalindaki mekansal bilgiler (kenar ve
renk vb.) tek bir noktada toplar (G1*1*5). Bu da 6nemli kanallarin
secimi sirasinda hata tespiti igin kiigiikk fakat Onemli mekénsal
bilgilerin kaybolmasima sebep olabilmektedir [41]. Bunun tersine,
MSU’da noktasal evrigim kullanarak sikistirma iglemini yaptig1 igin
mekansal detaylar1 kaybetmez. Fakat MSU’da bir pikselin kanal
boyunca bilgileri 6zetledigi (GX*¥*1) icin kanal boyunca 6nemli
bilgiler kaybolmaktadir. MKSU blogu Sekil 5’te gosterildigi gibi
MSU ve KSU yo6ntemlerini paralel olarak uyguladigi ig¢in hem
mekansal hem de kanal boyunca Onemli detaylari kaybetmesini
onlemektedir. MKSU sonunda elde edilen MSU ve KSU ¢iktilarin
noktasal Max(.) operatorii uygulanarak cikti 6znitelik haritasi elde
edilir [41]. Guha vd. yaptiklari ¢alismada [41] belirtildigi gibi Max(.)
operatoriin uygulanmast MSU ve KSU arasinda rekabeti artirir. Bu
sayede en yiiksek hata tespit sonucu verecek sekilde Onemli
Ozniteliklerin gii¢lendirilmesi saglanilmistir.

2.4. Inc-ZOEA Egitimi (Training of Inc-ZOEA)

Inc-ZOEA mimarisinin son katmaninda hata tespit sonucunu elde
etmek icin MKSU’nun ¢ikt1 6znitelik haritasi, sirasi ile 128 filtreye
sahip evrigim islemi, batch normalizasyon ve ReLU katmanindan
gecirilmistir. Daha sonra Oznitelik haritasi goriintii ile ayn1 boyuta
getirilmesi i¢in atlama degeri 2 olan yukar1 6rnekleme katmanindan
gecirilmistir. Bu sayede W X H X 128 boyutundaki nihai &znitelik
haritasi elde edilmistir. Son olarak hata tespit sonucunu elde etmek
icin ¢ekirdek boyutu 3 X 3 olan ve filtre sayis1 1 olan bir evrisim
katmani ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Yukardaki
islemler Es. 2’de ifade edilmistir.

=1, 5= =128
P = o (EL" (YOS 2 (EBRILS ™ (M) @)
Burada P, hata tespit tahmini; M MKSU’nun c¢ikti Oznitelik

haritasi; o sigmoid aktivasyon fonksyonu; E_{;_: ! 3x 3 gekirdek
boyutuna sahip ve filtre sayis1 fs = 1 olan evrisim islemi; YO yukar

S
GIKIXS G]xtxj GIX]XS
TB+RELU TB+Sigmoid
Girig Oznitelik Haritalar -| GOH -g- filtre S filtre
Jl KSU KSUXXYXS Cikis Oznitelik
Kanal bazh Sik e Uyarl . Haritas:
= anal bazlh Sikma ve Uyarlama > ]
Max(-)= |
@ - - XXYXS
GXXYXS = MSU . M
Mekansal bazli Sitkma ve Uyarlama MSUXXYXS
4 d=1
NEjx1
GXXYXI

Sekil 5. Mekansal ve kanal bazli sikma ve uyarlama blogu (Spatial and channel based squeeze and excitation block)
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ornekleme katmans; EBR3ff<§128, 3 x 3 g¢ekirdek boyutuna sahip ve

fs=128 olan evrisim, batch normalizasyon ve ReLU katmanini
gosterir.

Inc-ZOEA ag mimarisinin egitiminde The Binary Cross-Entropy loss
function kullanilmustir. The Binary Cross-Entropy kayip fonksiyonu
Es. 3’te verilmistir.

L =—3Vvixjlog(Pixj) + (1 = yix;)log(1 — Pi;) 3)
Burada L, ortalama hata degerini; y;y; ve Pixj, sirast ile sonug

haritasindaki i X j konumundaki pikselin gercek degeri ve tahmin
degerini gostermektedir.

Inc-ZOEA ag mimarisinde omurga aginin baslangig parametreleri igin
InceptionV3 agin ImageNet veri seti ile Onceden egitilmis
parametreleri  kullanilmigtir.  Inc-ZOEA  mimarisinin ~ diger
katmanlarina rastgele degerler atanmistir. Egitim boyunca transfer
ogrenme modeli uygulanarak Inc-ZOEA mimarisinin tiim
parametreleri giincellenmistir.

3. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Onerilen Inc-ZOEA yonteminin 3 farkli veri seti iizerindeki
performans1 degerlendirilmistir. Inc-ZOEA mimarisinin kodu;
https://github.com/mturkoglu23/Inc-ZOEA’dan paylagilmigtir.
Deneysel c¢aligmalarda, literatiirde segmentasyon ve piksel
seviyesinde hata tespiti i¢in son teknolojik yontemler olan Unet [25],
PSPNet [44], LinkNet [23] ve Oznitelik Piramit A (FPNet, Feature
Pyramid Networks) [24] mimarileriyle ayni deneysel g¢aligmalar
uygulanmis ve sonuglar karsilagtirilmistir. Bu bolim devaminda
oncelikle veri setleri ve uygulama detaylar1 sunulmustur. Daha sonra
her veri seti i¢in sayisal ve gorsel sonuglar ile yontemlerin analizlerine
yer verilmistir.

3.1. Veri Setleri (Datasets)

Onerilen Inc-ZOEA modelin performansim etkili bir sekilde
degerlendirmek icin MT, DAGM ve MVTec-Doku veri setleri
kullanilmigtir. Bu veri setleri, literatiirde paylasilan ve yaygin
kullanilan veri setleridir. Magnetic Tile (MT, manyetik karo) [26] veri
seti motorlarda bulunan miknatislarin ylizey goriintiilerini igeren bir
veri setidir. Bu veri seti ezilme, yipranma, catlak, hava deligi ve
kirilma gibi ylizey hatalar1 igermektedir. Veri seti farkli ¢oziiniirliikte
alimmig goriintiiler igerdiginden zorlu bir veri setidir. Deneysel
caligmalar i¢cin MT veri setinde bulunan tiim hatali goriintiiler
kullanilmistir. Bu veri seti igin %75 egitim ve geri kalani test olarak

ayrilmistir. MVTec Anomaly Detection [45] veri seti 15 farkli
ylizeyden alinmig (10 nesne ve 5 doku smift) gercek goriintiilerden
olugmaktadir. Her bir sinif, yaklagik 250 goriintii igermektedir. Yiizey
hata tespiti icin MVTec veri setindeki hali, tel levha, deri, fayans,
odun olmak tizere 5 yiizey doku (MVTec-Doku) smifi almmustir.
MVTec-Doku veri seti deneysel ¢aligmalar i¢in %75 egitim ve %25
test olacak seklide ayrilmistir. DAGM 2007 [46] DAGM veri seti 10
farkli yiizey goriintiisiinden olusan yapay bir veri setidir. Bu veri seti
gercek doku ylizey goriintiilerinden esinlenerek olusturulmus olup
gercege oldukga yakindir. DAGM veri setinde her bir ylizey sinifi igin
egitim ve test veri setleri ayrilmistir. Deneysel ¢alismalarda [2] nolu
calisma ile benzer olacak sekilde DAGM veri setinden 6 siif
kullanilmigtir. DAGM veri seti piksel-seviyesinde hata tespiti genel
bir elipsle etiketlendigi i¢in piksel seviyesinde bir etiketleme yoktur.
Buna ragmen diger yontemler ile adil kiyaslama icin [2] nolu
caligmadaki gibi etiketler degistirilmeden orijinal hali ile
kullanilmigtir. Bunun yaninda, DAGM veri setinde Egitim ve Test
olarak ayrildig: i¢in burada orijinal hali ile kullanilmigtir. Deneysel
caligmalarda kullanilan MT, DAGM ve MVTec-Doku veri setlerin
ornek sayilar1 Tablo 3‘de verilmistir.

3.2. Uygulama Detaylari (Implementation Details)

Tiim deneysel ¢aligmalar, 19-9900KF islemci, 32 GB Ram ve 11 GB-
RTX 2080 ti GPU donanima sahip Ubuntu 20,04 isletim sistemi
iizerinden gergeklestirilmistir. Deneysel ¢aligmalarda adim (epoch)
sayist 100 ve yigmn boyutu (batch size) 16 olarak ayarlanmustir.
Uygulamalarda etkili bir 6grenme oranit kullanmak igin keras
kiitiphanesinde bulunan ReduceLROnPlateau modeli kullanilmisgtir.
Bu model egitim boyunca kayip (loss) degerini kontrol eder. Belirli
adim say1s1 kadar (patience) kayip degerinde bir diisme olmadiginda
6grenme oranint bir faktor (factor) degeri ile ¢arparak kiigiiltiir. Bu
sayede yeni Ogrenme orant (I, = 1,4 * factor) elde edilir.
Uygulamalarda factor = 0,1 ve patience = 8 olarak ayarlanmustir.
Baslangic 6grenme oran1 0,001 ve olabilecek minimum 6grenme
oran1 ise 0,00001 olarak ayarlanmistir. Egitim i¢in Adam
optimizasyonu yontemi kullanilmistir. Deneysel c¢aligmalarda
kiyaslamalar F1-Skor ve mloU (kesisimlerinin tiim alana oranin
ortalamasi, Mean intersection over union) metrikleri kullanilmustir.

3.3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

MT, MVTec-Doku ve DAGM veri seti kullanilarak yapilan uygulama
sonuglar1 Tablo 4’te verilmigtir. Verilen sonuglara gore 3 veri setinde,
onerilen Inc-ZOEA mimarisi diger yontemlere gore daha iyi sonuclar
vermistir. Tablo 4’teki MT veri seti sonuglarinda, Inc-ZOEA mimarisi
%77,44 mloU ve %87,28 Fl-skor ile en yiiksek basarty1 saglarken
ikinci en yiiksek basarty1 %68,27 mloU basari ile LinkNet mimarisi

Tablo 3. Deneysel ¢alismalarda kullanilan veri setleri ve 6rnek sayilari (Datasets and sample numbers used in experimental studies)

Egitim Ornek Sayist

Test Ornek Sayist

Veri Seti Hatali Hatasiz Toplam Hatali Hatasiz Toplam
MT 289 289 578 97 97 194
DAGM 598 598 1196 602 602 1204
MVTec-Doku 285 1047 1332 97 352 449
Tablo 4. Performans sonuglar1 (Performance results)

MT MVTec-Doku DAGM

mloU F1-skor mloU F1-skor mloU F1-skor
LinkNet 68,27 81,10 71,84 83,61 76,48 86,67
PSPNet 59,37 74,50 68,24 81,12 76,19 86,48
Unet 60,55 75,43 73,47 84,70 76,86 86,92
FPNet 65,87 79,42 65,70 79,30 75,43 85,99
Onerilen Inc-ZOEA 77,44 87,28 81,20 89,62 79,46 88,55
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elde etmistir. Oznitelik piramit ag modelini kullanan Inc-ZOEA ve
FPNet aglarinin sonuglar kiyaslandiginda %11,57 mloU ve 7,86 F1-
skor farki, Inc-ZOEA mimarisinde bulunan CSOC, KSU, MKSU ve
OEA bloklarimin katkilar1 acik sekilde gostermektedir. Bu modiiller,
tespit edilmesi zor olan yiizey hatalarini iceren goriintiilerde,
Oznitelikler arasinda ince ayrintilari tagiyan Onemli bilgileri
giiclendirmistir. Atlama baglantilari kullanan LinkNet ve Unet
yapilar1 kiyaslandiginda MT veri setinde LinkNet %7,72 mloU skor
farki ile daha yiiksek basari saglamistir. PSPNet mimarileri Unet
mimarisine benzer bir yapidadir. Deneysel ¢aligmalarda PSPNet en
diisiik sonuglari vermistir. Bunun temel sebebi PSPNet mimarisi, Unet
ve FPNet aglarina gore Mekéansal ayrintilart basarili bir sekilde
koruyamamalaridir. Tablo 4’te verilen MVTec veri setinin
sonuglarinda MT veri setinde oldugu gibi Inc-ZOEA mimarisi %81.2
mloU ve %89,62 Fl-skoru ile en yiiksek basariy1 saglamistir. Tkinci
en yiiksek Unet ag1 saglamistir. Bunlarin yani sira LinkNet, PSPNet
ve FPNe aglari sirastyla %71,84 ve %68 mloU skoru ile Inc-ZOEA
modelinden ortalama %10 skor daha diisiik sonuglar vermistir.
MVTec veri setinde en diigiik sonuglart FPNet modeli vermistir. Tablo
4’te verilen DAGM veri setinin sonuglarinda LinkNet, PSPNet, Unet
ve FPNet aglart %75,43-%76,86 arasinda yakin mloU sonuglari
alirken Inc-ZOEA modeli yaklagik %3’lik bir fark ile daha yiiksek
mloU sonuglart almigtir.

Sekil 6’da MT veri setinden alinan Ornek goriintiiler ve tahmin
sonuglar1 verilmistir. Ornek 1 ve 2’de kiigiik boyutta ve ince ¢izik
seklinde hatalar bulunmaktadir. Bu 6rneklerde Inc-ZOEA modeli en
yiiksek basari ile yiizey hatalarim tespit edebilmistir. Ornek 1 ve 2°de
Unet modeli kismen basarili olmusken diger yontemler ise yiizey
hatalarini tespit edememistir. Ornek 3, 4, 5 ve 6°da arka plan ile agir1
uyum gosteren hata tipleri vardir. Bu hata tipine karsi Inc-ZOEA
mimarisi yiiksek dogruluk ile hata tespiti yaparken Unet mimarisi

Gergek
Deger(GT)

Goriintii LinkNet

Orn: 3 Orn: 2 Orn: 1

Orn: 4

5

(L.)I'I]I

Orn: 6

PSPNet

daha diigiik sonuglar vermigtir. LinkNet, PSPNet ve FPNet yontemleri
ise bu Orneklerdeki hatalar: tespitinde zayif kalmiglardir. Sekil 7°da
MVTec veri setinden alinan 6rnek goriintiiler ve tahmin sonuglar
verilmistir. Verilen ornekler incelendiginde, MVTec veri setinin
icerdigi hatalar genellikle kii¢iik boyutta ve ince ¢izik seklindedir.
Bunun yam sira, Ornek 2, 3 ve 5 incelendiginde dinamik (kompleks)
arka plana sahip goriintiilerdir. Bu gériintiilerde en yiiksek basarty1
Inc-ZOEA mimarisi vermistir. Diger yontemler ise kismen hata
konumunu bularak diisiik sonuglar vermistir. Ornek 3’te verilen
goriintiide yiizey hatasi arka plan ile ayn1 doku 6zeligine sahiptir.
Bundan dolay1 yontemler genel olarak diisiik performans saglamistir.
Bunun yani sira yontemlerin basarilar kiyaslandiginda 6nerilen Inc-
ZOEA modeli en yiiksek sonuglart vermistir. Ornek 5’te verilen
goriintiide neredeyse goriilmeyecek boyutta bir yilizey hatasi vardir.
PSPNet, LinkNet ve FPNet bu yiizey hatasim tespit edememistir.
Bunun yani sira Unet ag1 %12,56 IoU ile hatayr kismen tespit
etmigken onerilen Inc-ZOEA model ise %45,45 ile daha yiiksek bir
dogrulukla hatay1 tespit edebilmistir. Sekil 8°’da DAGM veri setinden
alian ornek goriintiiler ve tahmin sonuglart verilmistir. DAGM veri
seti yapay goriintiiler olmasina ragmen yaygin kullanilan bir doku veri
setidir. Bu veri seti elips seklinde hatali bolgeler gosterilmesine
ragmen uygulamalarda kullanilan segmentasyon yontemleri genel bir
bagarim saglamustir. Sekil 8’da verilen 6rnekler arasinda gergek etiket
degerlerini en iyi sekilde modelleyerek en yiiksek basarimi Inc-ZOEA
mimarisi saglamistir. Diger yontemler ise verilen hatali bolgeyi Inc-
ZOEA modeline gore daha diisiik bir basartyla tespit etmistir.

4. Tartisma (Discussion)
Hata tespiti i¢in var olan ¢alismalar ile 6nerilen Inc-ZOEA mimarisi

performans sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir. DAGM, MVTec-Doku
ve MT veri setlerinde Inc-ZOEA mimarisi diger yontemlere gore daha

inc-ZOEA

Sekil 6. MT veri setine dayali gorsel sonuglar (Visual results based on the MT dataset)
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Sekil 8. DAGM veri setine dayali gorsel sonuglar (Visual results based on the DAGM dataset)

yiiksek basarim saglamistir. VGG16 egitilmis parametreleri, OPA ve
dikkat kapilarim birlestirilerek gelistirilen PGA-Net [2] modeli, MT
ve DAGM veri setlerinde siras1 ile %71,31 ve %74,78 mloU
performans: elde etmistir. Buna karsi, Inc-ZOEA benimsedigi
gii¢lendirilmis 6znitelik modeli sayesinde (MT ‘de %77,44 mloU ve
730

DAGM’da %79,46 mloU) daha yiiksek performans elde etmistir.
PGA-Net ile benzer bir yontem olan DDF [10] aginda Resnet50 ag
mimarisi kullamlmistir. Onerilen Inc-ZOEA mimarisi MT veri
setinde bu modelden %3,74 daha yiiksek basar1 saglamigtir. KRPCA-
NTV [33] ve DPAE [30] mimarileri denetimsiz 6grenmeye dayali
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Tablo 5. Performans kargilagtirilmasi (Performance comparison)

Ag Mimarisi Yontem Veri Seti mloU F1-skor
PGA-Net [2] VGG16, OPA ve Dikkat Kapilar 71,31

DPAE [30] Oto-Kodlayict MT 78,00
DFF [10] Resnet50 ve Dikkat Kapilar 73,70 82,20
Onerilen Inc-ZEOA InceptionV3, CSOC, OPA ve OEA 77,44 87,28
PGA-Net [2] VGG16, OPA ve Dikkat Kapilari DAGM 74,78 -
Onerilen Inc-ZEOA InceptionV3, CSOC, OPA ve OEA 79,46 88,55
KRPCA-NTV [33] Oto-Kodlayict 54,29 -
Onerilen Inc-ZEOA InceptionV3, CSOC, OPA ve OEA MVTec-Doku ¢/, g9 60

geligsmis giiclii modellerdir. Bu modeller genelleme yetenegi Inc-
ZOEA mimarisine gére daha giicliidiir. Fakat, denetimsiz 6grenme
kiicik ve arka plan ile ayirmasi zor olan goriintillerde zayif
kalabilmektedir. Bundan dolayr 6nerilen Inc-ZOEA mimarisi
KRPCA-NTV [33] ve DPAE [30] mimarilerinden sirasi ile %26,91
ve %9,28 performans farki ile daha yiiksek basari saglamustir.

Onerilen Inc-ZOEA modelinin avantajlari ve
kisitlamalari/dezavantajlar1 asagida maddeler halinde 6zetlenmistir.

Avantajlar:

e Onerilen mimarinin yapisinda kullanilan ¢SOC  modeli,
InceptionV3 ag mimarisinden gii¢lii 6zniteliklerin ¢ikartilmasini
saglamusgtir.

e OPA modiilii InceptionV3 ag mimarilerinden alman farkli
seviyedeki 0znitelik haritalarini ekleme stratejisi ile kenar, renk ve
doku gibi mekansal (spatial) bilgiler iceren diisiik seviyeli
oznitelikler, anlamsal (semantatic) bilgiler igeren yiiksek seviyeli
ozniteliklere aktarilmugtir.

e KSU blogunda 06znitelik haritalarindan hata tespiti i¢in 6nemli
ayrmtilart en iyi sekilde gii¢lendirilmistir. Ozelikle kullanilan
MKSU blogu ile nihai 6znitelik haritasi i¢in hem mekansal (spatial)
hem de kanal (channel) bazinda ince ayrintilar1 kaybetmeden
oznitelikler gliglendirilmistir.

e MT, MVTec-Doku ve DAGM veri setlerinde, dnerilen Inc-ZOEA
mimarisi diger son teknoloji modellere gore en yiiksek basariy1
saglamugtir.

o Zayifliklari:

e Onerilen Inc-ZOEA mimarisinin genelleme yetenegi kisitlidir.
Bundan dolay1 egitim veri setinde gérmedigi hata tiplerinde zayif
kalabilir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Bu ¢alismada, piksel seviyesinde yiizey hata tespiti i¢in InceptionV3
tabanlt Zenginlestirilmis Oznitelik Entegrasyon ve Anlamlandirma
Ag (Inc-ZOEA) mimarisi gelistirilmistir. Onerilen mimaride omurga
ag1 olarak InceptionV3 ag1 kullanmistir. Bunun yani sira 6nerilen
modelinin CSOC, KSU, OPA, OEA ve MKSU bilesenleri, 6znitelik
haritalarindan 6nemli detaylar1 ortaya ¢ikartmak icin kullanilmigtir.
Inc-ZOEA’de bulunan CSOC modiilii InceptionV3 ag mimarisinin
her seviyesindeki 6znitelikleri almistir. Alinan 6zniteliklerden ayni
yiikseklik ve geniglikteki Oznitelik haritalar1  birlestirilmistir.
Birlestirilen ~ Oznitelik  haritalar1 arasinda Onemli  detaylar
giiclendirmek icin KSU blogundan gegirilmistir. Daha sonra OPA
modiilinde farkli genislik ve yiikseklikteki anlamsal Oznitelikler
mekansal Ozniteliklere eklenerek Oznitelikler arasinda bilgi akist
saglanmistir. OEA modiiliinde, OPA ¢ikisindaki 4 farkli seviyedeki
Oznitelik haritalar1 birlestirilerek mekéansal ve anlamsal agidan zengin
bir Oznitelik haritas1 elde edilmistir. Bu 6znitelik haritasinda hata
tespitinde en Onemli bilgileri ortaya cikarmak/giiglendirmek igin
MKSU blogu uygulanmistir. MKSU blok ¢ikiginda nihai 6znitelik

haritas1 elde edilmistir. Son olarak Inc-ZOEA mimarisinin ¢iktisinda
sigmoid fonksiyonu ile piksel seviyesinde hata tespiti yapilmustir.
MVTec-Doku, DAGM ve MT veri setleri kullamlarak yapilan
deneysel ¢alismalarda Inc-ZOEA yontemi ile son teknoloji yontemler
arasinda detayli kiyaslama ve analizler yapilmistir. Yapilan deneysel
¢alismalarda MT, MVTec-Doku ve DAGM veri setlerinde sirasi ile
Inc-ZOEA mimarisi %77,44 mloU, %81,2 mloU ve %79,46 mloU ile
en yiksek basarimlar1 saglamustir. fleriki calismalarda piksel
seviyesinde hata tespit performansin yiikseltilmesi igin Oznitelik
entegrasyon ag modiiliinde Transformer yapilart kullanilmasi
planlanmaktadir. Bunun yani sira hata tespiti igin gercek zamanli
uygulamalar gergeklestirilecektir.
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