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Oz

Metal yiizeylerdeki kusurlar endiistriyel iiriinlerin kalitesini
olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle iiretim sonrast hata tespiti,
kalite kontroliiniin saglanmasinda onemli bir yere sahiptir. Bu
calisma, bilgisayar gormesi ve YOLOv7 kullanmilarak c¢elik
yiizeylerdeki  kusurlarim  otomatik denetimi ile ilgilidir. Bu
calismadaki ana senaryo, imalat igyerlerinde ¢elik tellerin iiretim
sonrast kusur muayenesine odaklanmaktadir. Hata tespit sistemi,
giris goriintiistindeki kusurlarin simifimi ve goriintii iizerindeki kesin
konumlarini elde etmeyi amaclar. Hizli algilama yetenegi elde
etmek i¢in bu sistemde TensorRT kullaniimaktadir, bu da gomiilii
cihazlarin  ¢ikarim hizimi - arttrmaktadir.  Ayrica, simirli veri
olgekleme problemini azaltmak igin veri artirma algoritmast
kullanilir. YOLOv7'nin performanst YOLOVS ile karsilastirilmustir.
Hata tespiti i¢in YOLOv7 kullanilarak yiiksek hiz ve dogruluk elde
edilmigtir. Elde edilen sonuglar, dnerilen yontemin metal
yiizeylerdeki kusurlar: tespit etmek icin yeterli bir yontem oldugunu
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, YOLOv7, Jetson Nano, Kusur
tespiti, Yiizey kusurlari

Abstract

Defects on metal surfaces adversely affect the quality of
industrial products. For this reason, post-production defect
detection has an important place in ensuring quality control. This
work is about automatic inspection of defects on steel surfaces using
computer vision and YOLOv7. The main scenario in this study
focuses on post-production defect inspection of steel wires in
manufacturing workplaces. The defect detection system aims to
obtain the class of defects in the input image and their precise
location on the image. TensorRT is used in this system to achieve
fast detection capability, which increases the extraction speed of
embedded devices. Also, data augmentation algorithm is used to
reduce the limited data scaling problem. The performance of
YOLOv7 is compared to YOLOvS. High speed and accuracy has
been achieved by using YOLOv7 for error detection. The obtained
results show that the proposed method is an adequate method for
detecting defects on metal surfaces.

Keywords: Deep learning, YOLOv7, Jetson Nano, Defect detection,
Surface defects

1. Giris
Celik teller civata gibi iirlinlerin tiretiminde yaygin ve énemli bir
malzeme olarak kullanilmaktadir. Celikten firetilen {riinlerin

dayaniklilig: i¢in ¢eligin hatasiz olmasi bilyiik 6nem tasimaktadir.
Ancak tretim sirasindaki dis kuvvetler, ¢eligin yorulmasi, kalitesi
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gibi faktorler ¢elik yiizeyinde gesitli kusurlara neden olur. Celik
tellerdeki yiizey kusurlari, gelik tellerin kalitesini, tagima kapasitesini
ve dayanikliligint olumsuz etkiler. Celikteki bazi kusurlar, celikten
yapilan tiriinde yapisal bozulmalara neden olurken, baz1 kusurlar ise
tirliniin daha ¢abuk yipranmasma neden olabilir. Bu nedenle, tel
yiizeyindeki kusurlari tespit etmek igin tahribatsiz gorsel muayene,
endiistri tarafindan kullanilan manuel muayene isleminin yerini
almak i¢in oldukea talep edilmektedir.

Celik tellerin {iretimi sirasinda olusan kusurlar, triiniin bir
sonraki asamasinda daha ciddi sorunlara neden olabilir. Bu nedenle,
dretim asamasinin ¢evrimigi izlenmesi ve geri bildirim denetimi
gelistirilmesi gereken bir sistemdir. Ancak, sanayide kullanilan kusur
kontrol sistemleri olduk¢a smirlidir ve bircok alanda muayene
islemleri manuel olarak yapilmaktadir. Manuel muayenenin zaman
tiiketimi oldukea yiiksek oldugu i¢in gergek zamanl iiretim hizina
yetisemez. Ek olarak, manuel inceleme dzneldir ve degisken hata
tespiti ve yanlis tanimlamaya yol agan insan yorgunlugu gibi
dezavantajlar1 vardir. Manuel incelemeden farkli olarak, bilgisayar
gormesi tabanl teknikler yiiksek verimlilige, diisiik maliyete ve
nesnellige sahiptir. Bu nedenle, bilgisayar gormesine dayali teknikler
endistriyel kusur muayenesi i¢in uygundur. Bilgisayar gormesi
tabanli teknikler, manuel incelemenin bircok dezavantajinin
tistesinden gelebildikleri i¢in ger¢ek zamanli hata tespitinde bir trend
haline gelmistir.

Endistri 4.0 uygulamalari, cesitli sensorler ve donanimlar
kullanilarak endiistriyel tiretim sistemlerinin izlenmesini ve {iretim
sirasinda  potansiyel  kusurlarin = zamaninda  kesfedilmesini
icermektedir [1]. Kusurlarin otomatik tespiti i¢in bilgisayarli gérme
ve yapay zekd algoritmalari kullanilmaktadir [2]. Celik yiizey
kusurlarmnin erken tespiti ile kusurlu iriin {retiminin Oniine
gecilebilir. Kusurlar daha ciddi hale gelmeden dnce denetlenen ¢elik
iizerinde onlem almabilir. Bilgisayarla gorii tabanli denetim
sistemleri, tiretim hattindan ¢ikan triinlerin daha kusursuz olmasini
saglar. Boylece maliyetlerin miimkiin oldugunca diisiik olmasi
saglanir. Ayrica bilgisayarl gorii teknikleri birgok gorevi ayni anda
gergeklestirebilmektedir. Bu avantajlarin yaninda bazi zorluklar da
bulunmaktadir. Ariza tespit sisteminin yiiksek dogrulukla ¢aligmasi
kritik 6nem tasir. Tasarlanan sistem, kritik kusurlarn yiiksek
dogrulukla tespit etmeli ve sistemi kullanilmaz hale getirecek yanlig
alarmlar olusturmamalidir.

Kusur tespit sistemlerinde ger¢ek zamanli olarak alinan
goriintiiler cesitli islemlerle islenir. Gelistirilecek hata tespit
algoritmast, ¢iktiyr dogrudan etkiledigi i¢in hata tespit sistemi i¢in
oldukga 6nemlidir. Donanimlarin gelismesiyle birlikte ¢elik yiizeyde
bulunan kusurlar1 tespit etmek igin bilgisayarli gérme teknolojileri
tizerinde bir¢ok arastirma yapilmustir. Celik ylizeyindeki kusurlari
tespit etmek i¢in yerel ikili model[3-4], Gabor Doniisiimii [5], sablon
eslestirme [6], Otsu yontemi [7] ve Destek Vektor Makinesi [8]
kullanilir.

Baz1 yontemlerin gelik yiizeylerdeki kusurlar tespit etmek igin
iyi sonuglar1 olmasina ragmen, bunlar ¢elik goriintiisiiniin karmagik
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dogasina veya olusabilecek diisiik kontrasta karsi savunmasizdir.
Ozellikle geleneksel goriintii isleme teknikleri kullanilarak
gelistirilen yontemler, ortam aydinlatmasina ve arka plan rengine son
derece duyarhdir. Ayrica, bu tiir yontemler genellikle belirli
senaryolar i¢in kullamilir. Bu nedenle, ¢eligin tiirli, aydinlatma
kosullar1 ve diger gevresel faktorler degistiginde giivenilirligi
degismeyecek yontemlerin gelistirilmesi acildir. Bu dezavantajlarin
tistesinden gelebilecek derin 6grenme tabanli hata tespit yontemleri
bu alanda popiilerdir. Evrigimli sinir aglarmin artan kullanimyla [9],
birgok hata tespit gorevi icin derin dgrenmeye dayali hata tespit
yontemleri kullanilmakta ve yiiksek dogruluk oranlari elde
edilmektedir. Zhao vd. [10] NEU-DET veri kiimesi algilama
dogrulugunu artirmak icin Faster R-CNN algoritmasinda bazi
degisiklikler yaparak orijinal algoritmadan 0.128 daha fazla dogruluk
elde etmislerdir. [11]'de, ¢elik malzemelerin yiizeyindeki kusurlart
tespit etmek i¢in ilk olarak kusur 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra,
6znitelik vektorleri konvoliisyonel sinir ag1 aractligiyla LSTM agima
girilerek hata tespiti gergeklestirilmistir. [12]'de simiflandirma
yetenegini artirmak i¢in CNN kullanilarak her agsamada 6znitelik
haritalart olusturulmustur. Daha sonra, ¢ok seviyeli bir ozellik
baglant1 ag1 (MFN) yardimiyla kusurlar tespit edilmistir. Li vd. [13],
kusur tespiti i¢in YOLOVS ve Optimized-Start-ResnetV2'ye dayali
iki model kullanmuglardir. Celik yiizeyindeki kiiciik kusurlart tespit
etmek i¢in YOLOVS'in performansini iyilestirmislerdir. Sharma vd.
[14], ikili siniflandiricinin hiyerarsik yapisini ve nesne algilama ve
anlamsal segmentasyon algoritmalarini kullanarak hata tespiti
gergeklestirmistir. Ferguson vd. [15]'te, kusurlari tespit etmek igin X-
ray goriintiileri tizerinde farkli CNN mimarileri caligtrmuslardir.
Hata tespiti igin temassiz tespit yontemlerinde, yapay gérme sistemi
ii¢ agsamadan olugmaktadir. Bunlar; aydinlatma, goriintii toplama
sistemi ve kusur tespit algoritmasidir [16]. Literatiir incelendiginde
bazi ¢aligmalarda gergek zamanli hata tespit sistemleri kurulmustur
[17-19].

Bu ¢alismada, celik malzeme yiizeylerindeki kusurlarin tespiti
i¢in iki YOLO modeli iizerinde kargilagtirmali bir analiz verilmistir.
Her iki model de gdmiilii bir Jetson Nano kart tizerinde calistirilarak
performans karsilagtirmalart yapilmustir. Ayrica veri seti lizerindeki
goriintii biiyiitiillerek hata tespit performans: artirilmistir. Gergek
kamera goriintiilerinden alinan filmasin goriintiilerinde 17 FPS’ten
fazla performans gosterebilmektedir.

2. Materyal ve Metot

1. Veri Kiimesi

Bu g¢aligmada model, “GC10-DET” veri seti kullanilarak
egitilmigtir.  Veri setindeki goriintiilerin  boyutu, YOLOVS
algoritmasinin  standart boyutuna, 416x416 piksele ve “jpeg”
formatina déniistiiriilerek modelin dogrulugu artirilmugtir. Onerilen
yontemin “GC10-DET” veri seti lizerinde elle secilen 1800 goriintii
iizerinde daha dogru sonuglar verebilmesi i¢in, deneyler sonucunda
eksik bulunan hata smiflari goriintii isleme yontemleri ile yeniden
olusturulmustur. “GC10-DET” veri setindeki siniflar kullanilarak
toplam 10 metal yilizey hatasi tespit edilmistir (Sekil 1). Tanimlanan
kusurlar, derin 6grenme egitimi i¢in etiketlenmistir. Bu islemler
sonucunda toplam 6000 goriintii elde edilmistir.
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Sekil 1. GC10-DET'ten bazi goriintii 6rnekleri

2. Goriintii Onisleme

Sekil 1'deki goriintillerde Oncelikle goriintii tizerindeki metal
kusurlarin yerinin belirlenmesi kusurlarin kiigiik olmasindan dolay:
oldukca zordur. YOLOvVS ve YOLOV7 algoritmalarida dogrulugu
artirmak igin veri setindeki goriinti sayismin fazla olmasi
gerekmektedir. Ancak veri setindeki goriintiilerin boyutu kiigiiktiir ve
yeterli dogrulugun elde edilmesi zordur. Bu nedenle, Sekil 2'deki
goriintii ¢ogaltma algoritmas1 kullanilarak goriintillerin  boyutu
biyiitiilmiis ve az sayida 6rnek iceren kusur smiflart artirilmistir.

E)éngii ndefa: Goriintii

Siral:
Déndiir (-45 45)
Cevir(0.5)
Cevir(0.5)
Afin Dontistimii(0.7,1.1)
Cogaltma(0.85,1.20)
Lineer Kontrast(0.8, 1.2)
Gausss Bulanikligi(0.3)

@ J

Gortintitytii Kaydet

Sekil 2. Gortintii artirma yontemi

3. YOLOVY5 ve YOLOV7 kullanarak nesne
algilama

YOLOVS ve YOLOV7, regresyon tabanli YOLO algoritmasinin
farkl1 versiyonlaridir. Onceki siiriimlere gore gelistirilmis siiriimler
olan YOLOvVS ve YOLOv7, kiigik olcekli hata algilama
zorluklarinin {istesinden gelir. Bu nedenle bu ¢alismada, YOLOVS ve
YOLOV7 algoritmalart yiiksek dogruluklari ve yiiksek tespit oranlar
nedeniyle tercih edilmigti. ' YOLOvS ve YOLOvV7, onceki
siirtimlerine gore daha hizlidir. Omurga ve boyuna uygulanan ¢apraz
kademeli parca yapist hesaplama miktarimi azaltir. YOLOVS modeli,
goriintii bagina 2 ms kadar diisiik bir algilama oranmna sahip olabilir.
Pytorch kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanan YOLOVS'in ¢ikarim
sliresi saniyede 140 kare iken, ayni kiitiiphanede tasarlanan
YOLOv7’lin ¢tkarim siiresi saniyede 260 ve YOLOv4'in ¢ikarma
siiresi saniyede 50 karedir.

YOLOV7, hem hiz hem de dogruluk agisindan diger nesne
tanimlama algoritmalarindan ondedir. YOLOv7, diger YOLO
versiyonlarindan daha az parametreye sahiptir ve daha az hesaplama
gliciine ihtiya¢ duyar. Boylece Jetson Nano gibi kartlarda daha
verimli cahisir. YOLOV7 tasariminda dogrulugu ve algilama
performansint artirmak i¢in bazi 6nemli degisiklikler yapilarak bazi
modiiller sunulmustur. Bu modiiller , daha verimli 6grenme elde
etmeyi amaglamaktadir. YOLOv7’de CSPDarknet omurgasima
Genisletilmis Verimli Katman Toplama Ag1 (E-ELAN) eklenmistir.

YOLOv7 mimarisinin bir CSPDarknet omurgasi vardir ve buna
Genisletilmis Verimli Katman Toplama Ag1 (E-ELAN) eklenerek
birlestirmeye dayali yeni bir dlcekleme modeli yontemi sunulmustur.
Verimli Katman Toplama Agi (ELAN), en uzun kisa gradyan yolunu
izleyerek verimli agi tasarlamak icin tasarlanmistir. E-ELAN, bu
yapinin degistirilmig bir versiyonudur. Sekil 3’te ELAN ile E-
ELAN’m karsilagtirilmasi verilmistir.
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Sekil 3. ELAN ile E-ELAN Kargilagtirmasi

4. Kusur Tespiti icin Kurulan Sistem

Calismada, yiizey kusurlarmin tespiti i¢in Jetson Nano kullanan
gomilii bir kusur tespit sistemi gelistirilmistir. Derin 0grenme
uygulamalarinin artmasiyla birlikte derin 6grenme algoritmalari,
Jetson Nano gibi gomilii platformlarda aktif olarak
calistirilmaktadir. Jetson Nano, yiiksek hizli GPU'lara sahip oldugu
icin yiiksek performansa sahiptir. Jetson Kkartlari, hafiflik ve
taginabilirlik, enerji verimliligi ve gii¢ tliketimi basmna yiiksek
performans gibi avantajlara sahiptir. Sistemde kamera olarak
Raspberry Pi Kamera Modiilii V2 kullanilmaktadir. Jetson Nano,
Sony IMX219 sensoriinii iceren bir kamera modiilii de dahil olmak
lizere cesitli aksesuarlari destekler. Jetson Nano ve kamera
konfigiirasyonu, gelismis goriintii kalitesi ile cok sayida uygulama
icin  kullanilabilecek ham  veri formatinda  goriintiiler
saglayabildiginden,  kusur  tespiti  igin  performansinin
degerlendirilmesi uygun goriilmiistiir. Kullanilan kamera 3280 x
2464 piksel ¢oziniirlikte statik goriintiiler Giretebilmektedir. Video
kaydinda 1080p 30fps, 720p 60fps ve 640x480p 60fps destekler.
Kameradaki IMX219 sensorii, 400 ile 700 nm arasindaki goriiniir
spektral  aralikta  ¢aligmaktadir. V2  kamera  modiili
25mmx25mmx9mm boyutlarinda ve yaklasik 3g agirhigindadir.
Kusur tespit sisteminin donanim bilegimi Sekil 4'te gosterilmektedir.

Sekil 4. Jetson Nano ve Raspberry Pi kamera modiilii V2

5. TensorRT Cikarim Motoru

Derin  6grenme uygulamalarinda kullanilan Keras ve
Tensorflow gibi gergevelerin ¢ikarim agamalart maliyetlidir.
YOLOvV5 ve YOLOv7hmin hesaplama maliyetleri eklendiginde
Jetson Nano'mun hizi diismektedir. TensorRT, Jetson Nano'da
gergek zamanl olarak nesne algilamay: ¢alistirmak igin kullanilir.
TensorRT, derin dgrenme algoritmalarinin diisiik gecikme ve
yiiksek hizda galigmasmi saglayan optimize edici bir SDK'dir.
CUDA iizerine kurulmugtur ve gelistiricilerin gelistirme araglarini
kullanarak ag1 optimize etmelerine olanak tanir. Jetson Nano'da
TensorRT kullanilarak yiiksek performansli ¢ikarim elde edilmistir.
TensorRT, gomiilii cihazlarin ¢ikarma hizini 6nemli 6lgiide artirir
[20]. Jeong vd. [21], TensorRT'nin yiiksek performans agisindan
Jetson serisi olarak biiyiik potansiyele sahip oldugunu ortaya
koymuslardir. TensorRT yaklasim: medikal, otomotiv ve
endiistriyel sistemlerde gomiilii bir platform olarak kullanilabilir
[22]-[23]. TensorRT'nin akig semasi Sekil S'te verilmistir.

ONNX
TensorFlow
Caffe

Optimize
Edilmig
Cikarim
Motoru

TensorRT
Olugturucu

Ag Tanimi Galigma Stresi

Sekil 5. TensorRT akis diyagrami

TensorRT, her katman i¢in en uygun algoritmay1 segerek her
katman i¢in optimize eder. Ayrica ¢esitli teknikler kullanilarak bellek
optimizasyonu yapili. YOLOvS ve YOLOv7 algoritmalart
kullanilarak olusturulan PyTorch derin 6grenme modelleri,
TensorRT tarafindan saglanan “trtexec” Script ile “.trt” formatina
doniistiiriilmiistiir. TensorRT'de dikkat edilmesi gereken nokta, ".trt"
formatindaki serilestirilmis motorun sadece doniistiiriildigli donanim
tizerinde caligmasidir. Doniistiiriilen “.trt” formatindaki g¢ikarim
motoru, yapilan ¢ikarim igin yeniden diizenlenip ekrana ¢ikti
alinmasi saglanmustir.

3. Deneysel Sonuglar

Veri artrma igleminin dogru sonuglar verip vermedigini
kargilastrmak ve YOLOvS ve YOLOv7 algoritmalarimin diger
caligmalara gore en bilylik avantajlarindan biri olan "gok smifli
etiketleme" 6zelligini test etmek icin iki deney yapilmustir. Deneyler
sonucunda goriintli isleme yontemleri ile ¢ok simfli etiketleme
(MCL) ve ¢ogaltilmig verinin (PP) daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistir. Ortalama keskinlik degeri (mAP) sonuglar1 Tablo 1'de
verilmistir.
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Tablo 1. Ortalama Hassasiyet Degerleri (mAP)

mAP 224px MCL+PP 416px
YOLO-V7  0.655 0.763
YOLO-V5 0.635 0.751
EDNN [16] 0.651 0.742

Tablo 1'de YOLOv7'nin mAP oram diger iki nesne algilama
yonteminden daha iyidir. Onerilen yéntem de aym veri seti
tizerindeki literatiir ile karsilagtirilmustir. Karsilagtirmalarin sonuglart

Tablo 2'de verilmistir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde YOLOvV7 modeli
(MCLAPPC 416px) ve YOLOVS5 modeline ait karigiklik matrisleri
Sekil 6 ve Sekil 7'de verilmektedir. Sonuglar genel olarak
incelendiginde diger yontemlere gére ¢ok daha kararli ve basarili
sonug elde edildigi goriilmektedir. Ayrica, ortalama kesinlik degeri

Gnerilen yontemler arasinda en yiiksek degere sahiptir.
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Sekil 6. YOLOv7’nin karmagiklik matrisi
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Sekil 7. YOLOvS5’in karmagiklik matrisi

Celik yiizeyindeki kusurlarin tespiti icin YOLOVS algoritmast
denenmis ve elde edilen ¢iktilarda Jetson Nano {izerinde istenilen
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bagart orani ve tespit hizina ulagilamadigt gozlemlenmistir. Bu
nedenle, YOLOVS algoritmasi yerine giincel versiyon YOLOv7
algoritmasi kullanilarak metal kusurlarmin tespiti amaglanmaktadir.

Kullanilan algoritmanin etkinligini ve {istiinligiinii gdstermek
i¢in 416x416 piksel boyutunda toplam 6000 goriintii iizerinde detayli
deneyler yapilmistir.

Bu calismada, derin 6grenme tabanli bir nesne tanima
algoritmast olan YOLOVS modeli yerine YOLOvV7 algoritmasi
tercih edilmistir. Her iki yontemde de veriler bir biitiin olarak ele
almip nesneler ayni anda algilansa da bu caligmada, YOLOvV7
algoritmasinin bazi avantajlar1 gézlemlenmistir. Goriintiiler jpeg
formatina doniistiiriilmiis ve segilen 6000 goriintii 6nce YOLOVS
algoritmasi, ardindan YOLOvV7 algoritmas: {izerinde test
edilmistir. Bu uygulama YOLOv7 algoritmasmin kesinlik
agisindan YOLOVS algoritmasindan %1-3 daha iyi oldugunu
gosterirken, YOLOvV7 algoritmasmin goriintii algilama hizi
agisindan %63 daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Kamera
ile elde edilen goriintiiler NVIDIA Jetson Nano gomiilii sistem
lizerinden iglenmistir. Bu sonuglar, YOLOv7'nin (gikarim
ms=54.42 FPS=18.37) YOLOv7 goriintii algilama siiresinde
(¢1karim ms) YOLOvS'ten (¢ikarim ms=85.44 FPS=11.58) %63
daha hizli oldugunu géstermektedir. Egitim siireci igin YOLOVS
ve YOLOv7'nin kesinlik oran1 Sekil 8'de verilmistir. Sekil 8'e
gore, YOLOv7'nin ortalama kesinlik orant YOLOvS'ten daha
iyidir.
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Sekil 8. YOLOv7 ve YOLOvS'in kesinlik orani kargtlagtirmalari

YOLOVS ve YOLOV7 algoritmalarinin geri ¢agirma oranlart Sekil
9’da verilmistir.



Recall
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Sekil 9. YOLOvS ve YOLOV7’in geri ¢agirma performans degerleri

Sekil 9'da ortalama geri ¢agirma degeri YOLOv7'de %90 iken,
YOLOvS5'te %85 idi. Bu nedenle %5'lik bir iyilesme saglanmigtir.

Tablo 2. GC10-DET Veri Kiimesinde Performans Karsilagtirmalart
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Types SSD Faster-RCNN EDDN][16] YOLO-V5 YOLO-V7
Pu 0.860 0.899 0.900 0.989 0.956
Wi 0.794 0.554 0.885 0.992 0.980
Cg 0.861 0.872 0.848 0.912 0.929
Ws 0.552 0.599 0.558 0.692 0.725
Os 0.612 0.653 0.622 0.753 0.693
Ss 0.689 0.579 0.650 0.697 0.652
In 0.168 0.194 0.256 0.355 0.280
Rp 0.105 0.364 0.364 0.794 0.778
Cr 0.527 0.736 0.521 0.496 0.745
Wf 1.000 0.818 0.919 0.904 0.891
mAP 0.635 0.627 0.651 0.751 0.763
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\
‘ " Sekil 10'da haddelenmis cukur kusurlari basariyla tespit
edilmistir. Sekil 11, Jetson Nano kullanilarak GC10-DET veri
A P " "y PP o kiimesindeki bazi goriintillerin YOLOV7 giktisin1 gostermektedir.
Confidence
Sekil 11'de verilen ek goriintiilerde Jetson Nano iizerinde
a) YOLOvS'in duyarlilik orant yiiksek kare hizi ile goriintiilerdeki kusurlar tespit edilmektedir.
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b) YOLOv7'nin duyarlilik orant

Sekil 10'da Jetson Nano'ya bagli Raspberry Pi kameradan alinan
goriintiilerden elde edilen test sonuglari verilmektedir.
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Sekil 11. GC10-DET veri kiimesindeki bazi goriintiilerin YOLOV7 ¢iktist

4. Sonug

Bu calismada, celik malzemelerin yiizeylerinde olusabilecek
kusurlarm tespiti i¢in gdmiilii bir sistem Onerilmistir. YOLOV7
modeli, hata tespiti ve hiz arasinda bir denge saglamak icin
kullamlmigtir. YOLOv7'nin YOLOvS'e gore avantaji deneylerle
kanitlanmistir. Egitimi verilen modeller, GC10-DET veri setinden
elde edilen goriintiller ve kamera tarafindan gekilen gergek
goriintiiler tizerinde Jetson Nano tizerinde test edilmistir. YOLOv7
ile elde edilen FPS degerleri, gelistirilen sistemi ger¢ek zamanli
calismaya uygun hale getirmistir.

Tesekkiir

Bu caligma, TUBITAK (Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik
Arastirma Kurumu) tarafindan 5210082 numarali hibe kapsaminda
desteklenmistir.
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