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Oz: Bu galismada, iiretim siirecinde elde edilen ocak bek kapag gorselleri iizerinde emaye kaplama kusurlarinin tespiti
amactyla derin 6grenme tabanli bir gorsel kalite kontrol sistemi gelistirilmistir. Gorsel verilerin siniflandirilmasinda Evrisimsel
Sinir Ag1 mimarilerinden MobileNetV2 ve DenseNet121 transfer 6grenme yontemleri kullanilmistir. Ham goriintii sayisinin
sinirli olmasi nedeniyle, modellerin genelleme yetenegini artirmak amactyla veri artirma ve normalizasyon islemleri
uygulanmustir. Sinif dengesizligini azaltmak adma veri kiimesi, katmanli 6rnekleme ile egitim, test ve dogrulama kiimelerine
ayrilmus, smif agirliklar: dikkate alinarak modellerin egitimi gergeklestirilmistir. Modellerin performansi dogruluk, kayip orant,
karisiklik matrisi, ROC egrileri ve AUC degerleri gibi metrikler ile degerlendirilmistir. Sonuglar, MobileNetV2 mimarisinde
%91’1n iizerinde, DenseNet121 mimarisinde ise %90’1n tizerinde siniflandirma dogrulugu ile gelistirilen modellerin kusurlu
iiriinleri yiiksek hassasiyet ve duyarlilikla ayirt edebildigini ortaya koymustur. Bu bulgular, derin 6grenme ve goriintii isleme
tabanli yaklagimlarin endiistriyel kalite kontrol siireglerinde etkin, tutarli ve otomatik bir ¢6ziim sundugunu; insan hatalarini ve
denetim maliyetlerini azaltarak Endiistri 4.0 uyumlu sistemlere entegrasyon i¢in giiclii bir potansiyel tasidigini gostermektedir

Anahtar kelimeler: Kalite kontrol, CNN, MobileNetV2, DenseNet121, goriintii isleme.
Deep Learning based Visual Quality Control

Abstract: In this study, a deep learning—based visual quality control system was developed to detect enamel coating defects
on stove burner caps obtained from the production process. For image classification, transfer learning—based Convolutional
Neural Network architectures, namely MobileNetV2 and DenseNet121, were employed. Since the number of raw images was
limited, data augmentation and normalization techniques were applied to enhance the model’s generalization capability. To
mitigate class imbalance, the dataset was divided into training, validation, and test sets using stratified sampling, and class
weights were incorporated during model training. The models’ performances were evaluated using metrics such as accuracy,
loss, confusion matrix, and ROC curves. The results demonstrated that the developed models achieved over 91% classification
accuracy with MobileNetV2 and over 90% with DenseNet121, effectively distinguishing defective products with high precision
and sensitivity. These findings indicate that deep learning and image processing—based approaches provide an efficient,
consistent, and automated solution for industrial quality control processes, reducing human error and inspection costs while
offering strong potential for integration into Industry 4.0—compliant systems.

Keywords: Quality control, CNN, MobileNetV2, DenseNet121, image processing.
1. Giris

Uretimde kalite kontrol, isletmelerin verimliligi, maliyet ydnetimi ve miisteri memnuniyeti agisindan stratejik
bir 6neme sahiptir. Uriinlerin spesifikasyonlara uygunlugunun denetlenmesi yalnizca nihai kaliteyi giivence altina
almakla kalmaz, ayn1 zamanda iiretim siirecindeki aksakliklarin erken asamada tespit edilmesine de olanak tanir.
Ancak manuel kalite kontrol uygulamalari siireklilik, hiz ve objektiflik agisindan yetersiz kalmakta; insan kaynakli
hatalarin yani sira yiiksek is giicli maliyetine neden olmaktadir. Bu sorunlarin giderilmesi amaciyla gelistirilen,
otomatik goriintii isleme sistemlerine dayali kalite kontrol uygulamalari, sunduklar1 avantajlarla 6ne ¢ikmaktadir
[1,2].

Goriintii isleme teknikleri, endiistriyel ortamlarda kamera veya sensorler araciligiyla elde edilen gorsellerin
islenmesi yoluyla kusur tespitine olanak saglayan yontemlerdir. Bu sistemler; ylizey catlaklari, renk bozukluklari,
eksik pargalar gibi iiretim hatalarmin hizli ve tutarli bicimde tespit edilmesini miimkiin kilmaktadir [3]. Ozellikle
iirlin ¢esitliliginin yiiksek oldugu tiretim hatlarinda, goriintii isleme temelli kontrol sistemleri hem siireklilik hem
de istikrar bakimindan insan denetiminin yerini alabilmektedir. Ornegin, Celik ve Tekin [4], otomotiv sektriinde
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boya hatalarinin goriintii isleme yoluyla otomatik olarak tespit edilmesi sayesinde iiretim hatalarinda %30 oraninda
azalma saglandigini bildirmistir. Benzer sekilde, Erdogan ve Alici [5], tekstil endiistrisinde iplik kusurlarimin,
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ile entegre goriintii isleme sistemleri sayesinde aninda tespit edilebildigini ortaya
koymustur.

Goriintii isleme tabanli kalite kontrol sistemlerinde en yaygin kullanilan derin 6grenme yaklagimlarindan biri
CNN’dir. CNN mimarileri, ¢ok katmanli yapilar sayesinde gorsellerden anlamli 6znitelikler ¢ikarabilir ve bu
Oznitelikleri kullanarak yiiksek dogrulukta siniflandirmalar gergeklestirebilir. Krizhevsky ve ark.’nin [6] ImageNet
ile gelistirdigi CNN modeli, bilgisayarla gérme alaninda temel bir déniim noktasi olmus; Goodfellow ve ark. [7]
bu modellerin ¢ok katmanli 6znitelik 6grenme yetenegi sayesinde karmasik gorsel yapilari basariyla ayirt
edebildigini vurgulamistir. Bu tiir derin aglar, 6zellikle iiretim hatlarinda gergek zamanli kusur tespiti gibi
gorevlerde yiiksek basari oranlartyla 6ne ¢ikmaktadir.

CNN’in bagarist birgok sektdrde kanitlanmigtir. Basaran ve Comert [8], medikal goriintiileme alaninda
gelistirdikleri CNN modeli ile orta kulak hastaliklarinin siniflandirilmasinda %94 dogruluk oranina ulagmustir.
Gorgel ve Kavlak [9] ise CNN ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) kombinasyonunu riizgar enerjisi tahmininde
kullanarak zaman serisi verilerinde basarili sonuglar elde etmislerdir. Endiistriyel alanda, Degirmenciler ve ark.
[10], yliz maskesi tespiti; Tiirkdamar ve ark. [11] ise is glivenligi donanimi algilama amaciyla CNN kullanarak
basarili uygulamalar gergeklestirmistir. CNN tabanli modeller ayrica mobil cihazlarda da uygulanabilir hale gelmis
ve bu sayede {iretim hatlarinda entegre edilebilecek hafif yapilar sunulmustur. Sandler ve ark.’nin [12] gelistirdigi
MobileNetV2 mimarisi, diisiik hesaplama kapasitesine sahip cihazlarda dahi yiiksek dogruluk saglayarak retim
ortamlarinda pratik bir ¢6ziim sunmaktadir. Son yillarda farkli CNN mimarilerinin karsilastirildigi ¢aligmalar
artmugtir. Celik ve ark. [13], ahsap yiizey kusurlarini tespit etmek igcin MobileNet, DenseNet ve Inception
mimarilerini karsilastirmis ve en yiiksek test dogrulugunun (%88,41) InceptionV3 ile elde edildigini rapor etmistir.
Bu tiir kargilagtirmalar, farkli malzeme tiirleri ve iiretim kosullart i¢in en uygun ag§ mimarisinin segilmesine
rehberlik etmektedir.

Benzer bicimde Pinar ve ark. [14] denim kumas hatalarini, Kose [15] disli cark deformasyonlarini, Ors ve
Ozgelik [16] ise kaynak hatalarini goriintii isleme ve derin 6grenme tabanl sistemlerle tespit etmistir. Metal
sektdriinde Bayram [17], Parlak [18] ve Giiclu ve ark. [19] derin 6grenme destekli modellerin, klasik denetim
yontemlerine kiyasla daha hizli ve yiiksek dogrulukta sonug verdigini gstermistir. Selamet [20] ve Gokkaya [21]
metalik yiizeylerde CNN tabanli modellerin kusur tiirlerini ayirt etmede giiclii performans sergiledigini ortaya
koymustur. Bu kapsamda, Konovalenko ve ark. [22], metal yiizey kusurlarinin tespiti igin U-Net tabanli CNN
mimarilerini karsilagtirmig ve 6zellikle karmasik dokulu yiizeylerde U-Net’in yiiksek dogrulukta segmentasyon
sagladigini bildirmistir. Lin ve Wibowo [23], derin 6grenmeye dayali metal yiizey kusur tespit sistemlerinde veri
kalitesinin model basaris1 lizerindeki etkisini incelemis ve uygun veri degerlendirme tekniklerinin yanlis
simiflandirmalar1 azaltigini géstermistir. Chouhad ve ark. [24], akilli veri giidiimlii yontemlerle Gretim
stireclerinde ylizey kalitesinin otomatik degerlendirilmesini saglamis; Balcioglu ve ark. [25] ise derin grafik
evrisimsel sinir aglarin1 (Deep-GCN) kullanarak metal {iretiminde hata tanima sistemlerinin makine tasarimina
entegrasyonunu Onermistir. Ayrica, Nguyen ve ark. dokiim pargalarinin denetiminde CNN’nin etkinligini
vurgularken, Leng ve Liu [26,27] celik ylizeylerde Faster R-CNN tabanli bir sistem gelistirerek hata tespitinde
dogruluk oranlarini artirmistir. Uretim hatlarinda gercek zamanli denetim uygulamalar1 da artis gostermektedir.
Citlak ve Pillay [28], emaye boya hatlarinda mask R-CNN kullanarak nesne siiflandirmasini gergek zamanli
bi¢cimde gerceklestirmis; Bridges ve Mort [29] ise tel kaplama hatlarinda ¢evrim i¢i kalite kontrol i¢in yeni sensor
tabanli stratejiler énermistir. Ozcan ve arkadaslar1 [30] LPG tiiplerinde yiizey kirlenme tespiti igin goriintii isleme
ve makine 6grenimini entegre etmis; Ozyer ve Tagpinar [31] metal iiriinlerde derin 6grenme tabanli kalite kontrolii
uygulamistir. Bu ¢alismalar, CNN tabanli mimarilerin yalnizca goriintii siniflandirma degil, ayn1 zamanda nesne
tespiti, segmentasyon ve hata yeri belirleme gibi goérevlerde de etkin bigimde kullanilabilecegini gostermektedir.
MobileNetV2, DenseNet121, InceptionVV3, U-Net ve Faster R-CNN gibi modern CNN mimarileri hem yuksek
performans hem de diisiik hesaplama maliyetleri sayesinde endiistriyel kalite kontroliin dijital doniistimiinii
destekleyen giiclii araglar haline gelmistir.

Literatiirde derin d6grenme tabanli gorsel kalite kontrol sistemlerinin metal enddistrisi, otomotiv, tekstil ve
elektronik gibi cesitli sektorlerde basariyla uygulandigi goriilmektedir. Ancak yapilan kapsamli inceleme
sonucunda, emaye kaplama prosesine yonelik kalite kontrol siire¢leri i¢in gelistirilmis derin 6grenme tabanli
gorilintli isleme ¢aligmalarina rastlanmamistir. Bu yoniiyle, mevcut ¢alisma literatiirdeki bu boslugu doldurarak
farkl1 bir saha uygulamasini ele alacak ve literatiire 6zgiin bir katki saglayacaktir.

Bu calismada, ocak bek kapag: iiretimine iliskin kalite kontrol siireci incelenecektir. Bek kapagi iiretimi; sac
malzemeden pul alma, sekillendirme, yikama ve kumlama gibi 6n islemlerle baslamaktadir. Yiizeyi hazirlanan
iiriinler, emaye kaplanarak son halini almaktadir. Bu asamalarin ardindan tiim {iriinler kalite kontrol siirecine
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yonlendirilir. Kalite kontrol sonucunda uygun bulunan tiriinler sevkiyata génderilmekte; hatali iiriinler ise yeniden
isleme tabi tutulmakta veya hurdaya ayrilmaktadir. Bu sistematik siireg, tirlin kalitesini giivence altina alarak hatali
iirlin oranini minimize etmeyi amaglamaktadir. Ancak kalite kontrol islemleri genellikle operatdrler tarafindan
manuel olarak ydrutilmektedir. Bu geleneksel denetim yontemi, belli bir standarda sahip olmamasi nedeniyle
tutarsizliklara ve insan kaynakli hatalara agik olup; zaman yetersizligi ve yliksek maliyet nedeniyle diisiik
verimlilikle sonuclanmaktadir. Ayrica insan goziiyle algilanamayan kusurlar, miisteri sikdyetlerine ve iiriin
iadelerine yol acarak firmanin kurumsal imajina zarar vermekte ve gelecekteki satiglarini olumsuz etkileyerek kar
marjini diigiirmektedir. Bununla birlikte, kalite kontrol siirecinde tespit edilemeyen kusurlu iiriinlerin yol agtig1
garanti, lojistik gibi pek cok gizli kalite maliyeti de s6z konusudur. Bu gibi problemlerin giderilmesi icin kalite
kontrol muayenelerinin otomatik yapildigi sensoér veya gorintii isleme tabanli sistemler gittikce
yayginlagsmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, ocak bek kapagi iiretim siirecinde elde edilen kusurlu {iriin gorselleri
tizerinden farkli mimarileri kullanan CNN algoritmasina dayali siniflandirma modelleri gelistirilmistir. Gorseller,
ilgili yontem dogrultusunda 6n isleme amaciyla veri artirma ve normalizasyon iglemlerinden gegirilmis; ardindan
MobileNetV2 ve DenseNet121 mimarileri kullanilarak olusturulan CNN modelleri yardimiyla kusurlu iiriin tespiti
gergeklestirilmistir. Model bagarimi; dogruluk orani, kayip orani, karisiklik matrisi ve ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri ve AUC degerleri gibi performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Calisma sonucunda
onerilen modellerle yaklasik olarak %91 test dogrulugu elde edilmis ve dnerilen modeller kusurlu tiriinleri yiiksek
hassasiyet ve duyarlilikla tespit edebilmistir.

Yapilan ¢alismanin ikinci boliimiinde kullanilan yontemler ayrintili bigimde agiklanmakta; {igiincii boliimde
uygulama sonuglarina yer verilmekte, son boliimde ise elde edilen bulgular degerlendirilmekte ve gelecek
caligsmalar i¢in dnerilerde bulunulmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Derin 6grenme, insan beyninin 6grenme bi¢iminden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglarina dayali bir
makine 6grenmesi yontemidir [32]. Ozellikle biiyiik veri setleri ile calisirken, karmasik oriintiileri ve iliskileri
6grenme kapasitesi sayesinde etkin sonuglar iiretebilmektedir. Goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses tanima gibi
cesitli alanlarda basarili uygulama Ornekleri sunarak bu alandaki etkinligini kanitlamistir. Derin 6grenme
yontemleri arasinda en basarili ve yaygin olarak kullanilan yapilardan biri Evrisimsel Sinir Aglari’dir [33]. Her ne
kadar "Evrisimsel Sinir Ag1" terimi biyolojik bir kavram gibi goriinse de CNN mimarisi nesne tanima gorevlerinde
son derece etkili sonuglar {ireten hesaplamali bir yaklagimdir. CNN modelleri, 6zellikle goriintii verisi ile ¢alismak
iizere tasarlanmig derin 6grenme mimarileridir. Gorsellerdeki kenar, doku ve sekil gibi temel 6znitelikleri cok
katmanli yapilar1 sayesinde Ogrenerek, nesne tanima, siniflandirma ve segmentasyon gibi gorevlerde yiiksek
dogruluk sunmaktadir. Bu nedenle, CNN mimarileri; medikal gorintu analizi, otonom arag teknolojileri ve yiiz
tanima sistemleri gibi ¢cok cesitli uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
CNN mimarisi, girig goriintiisiinden 6znitelik ¢ikarimi1 yapmak amaciyla katmanl bir yap: kullanir. Bu yap1
genellikle sirasiyla evrisimsel katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1 (cogunlukla ReLU), havuzlama katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlardan olusur. Evrisimsel katmanlar, goriintii tizerinde yerel filtreler (kernel) uygulayarak
diistik seviyeli kenar ve doku gibi 6znitelikleri ¢ikarir. Havuzlama katmanlar ise boyut indirgeme yoluyla hem
hesaplama yiikiinii azaltir hem de 6nemli 6zniteliklerin korunmasini saglar. Bu katmanlar, modelin uzamsal
degiskenliklere kars1 daha dayanikli olmasina olanak tanir. Bu temel katmanlar ve 6zellikleri asagida 6zetlenmistir:
e Evrisimsel Katman (Convolutional Layer): Modelin temelini olusturan bu katman, gorsellerdeki diistik
ve yiiksek seviyeli 6znitelikleri algilamak i¢in filtreler uygular. Bu katmanda 6grenilen 6zellikler, sonraki
katmanlar i¢in temel teskil eder [7].

e Dogrusalsizlik Katmani (Non-Linearity Layer): Genellikle evrisimsel katmanlardan sonra gelen bu
katman, veriye dogrusal olmayan doniistimler kazandirir. Aktivasyon fonksiyonu olarak yaygin bicimde
ReLU kullanilmaktadir. Bu doniisiim, modelin daha karmagik oriintiileri 6grenmesini miimkiin kilar [8].

e Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Modeldeki parametre sayisin1 ve hesaplama maliyetini azaltmak
amaciyla kullanilir. Maksimum veya ortalama havuzlama islemleri ile 6nemli 6znitelikler korunurken,
boyut indirgeme saglanir. Bu katman ayni zamanda modelin 6zniteliklere kars1 konumsal esnekligini
artirir [9].
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Sekil 1. Havuzlama katmani gésterimi [10]

e Diizlestirme katmam (Flattening Layer): Onceki katmanlardan elde edilen gok boyutlu matrisleri tek
boyutlu vektore doniistiirerek yapay sinir aginin tam baglantili katmanina girdi olarak sunar. Bu iglem,
simiflandirma islemi i¢in gerekli yapiy1 olusturur [8].
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Sekil 2. Diizlestirme katmani gdsterimi [10]

e Tam baglantili katman (Fully-Connected Layer): CNN mimarisinin son agamasini olugturan bu katman,
smiflandirma gérevini yerine getirir. Evrisimsel ve havuzlama katmanlarindan gegen 6znitelikler burada
bir araya getirilerek karar verme islemi gerceklestirilir. Agirliklar ve bias degerleri bu asamada optimize
edilerek 6grenme tamamlanir [11].

Girig Gizli Gizli Gilig
Katmam Katmani Katmam Hatmam

Sekil 3. Tam baglant1 katmani gosterimi [10]

Modelin egitimi sirasinda, siniflandirma performansini artirmak amaciyla geriye yayilim (backpropagation)
algoritmasi ile filtre agirliklar1 giincellenmektedir. CNN yapisi, goriintiideki konumsal iliskileri koruyarak
Ozniteliklerin hiyerarsik bir bigimde 6grenilmesine imkén sunar. Bu nedenle, 6zellikle goriinti siniflandirma,
nesne tanima ve segmentasyon gibi goriintii isleme problemlerinde yiiksek basar1 gdstermektedir.

Derin 6grenme tabanli yaklagimlar, dzellikle gorsel kusur tespiti alaninda endiistriyel kalite kontrol
uygulamalarinda 6nemli basarilar elde etmistir. Bu kapsamda LeNet-5, AlexNet, VGG (VGG16 / VGG19),
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GoogLeNet / Inception, ResNet (Residual Networks), DenseNet, MobileNet ve EfficientNet gibi ¢ok farklit CNN
mimarileri kullanilabilmektedir. Ancak uygun bir CNN mimarisinin se¢imi, hesaplama maliyeti, dogruluk diizeyi
ve gercek zamanli uygulanabilirlik arasinda bir denge kurulmasini gerektirir. Bu ¢alismada MobileNetV2 ve
DenseNetl121 mimarileri segilmistir ¢linkii bu iki yapi, hesaplama verimliligi ve 6zellik yeniden kullanim
yoniinden evrigimsel sinir ag1 tasariminda birbirini tamamlayan iki farklt yaklasimi temsil etmektedir.
DenseNet121, katmanlar arasindaki yogun baglantilar sayesinde sinyal (gradyan) akisini iyilestirir ve bdylece ¢ok
derin aglarda yaganan "gradyan kaybi" sorununu azaltir [34]. Bu sayede daha derin 6zellik ¢ikarimi saglar.
MobileNetV2 ise hafif yapisi, az parametre sayist ve gercek zamanli ¢alisma uygunlugu sayesinde iiretim
ortamlarinda gémiilii sistemlerde kolaylikla uygulanabilir [35]. Bu iki mimarinin karsilagtirilmasi, kalite kontrol
stireclerinde model karmasiklig1 ile hesaplama maliyeti arasindaki dengeyi ortaya koymayi amaclamaktadir.
Ayrica hafif yapili mimari ile derin yapili mimariyi kiyaslama olanagi da bulunacaktir.

3. Bulgular

Uretimde kalite kontrol islemlerinin derin 6grenme temelli goriintii isleme yontemleriyle gergeklestirilmesi
amaci ile tasarlanan sistem ile, iretilen bir iiriiniin hatali ya da hatasiz olup olmadiginin daha hizli, daha giivenilir,
daha diisiik maliyetle ve daha yiiksek verimlilikle tespit edilmesi amaglanmistir. Bu hedeflere ulagsmada, sistemin
yiiksek dogruluk oraniyla ¢alismast en temel bagar1 kriterlerinden biri olarak belirlenmistir. Bu kapsamda, ocak
bek kapag iiretim siirecinde meydana gelen emaye kusurlarinin, goriintii isleme yontemleri araciligiyla tespit
edilmesine odaklanilmistir. Sistemin gelistirilme siirecinde ilk olarak, hatali ve hatasiz {iriinleri temsil eden drnek
veri gorselleri toplanmistir (Bkz. Sekil 4 ve Sekil 5). Gorseller, fabrikadaki kalite kontrol operatorleri tarafindan
manuel olarak etiketlenmis (insan denetimi ile “hatali / hatasiz” simflandirmasi) ve etiketleme siirecinde
operatorler arasinda tutarlilik saglamak amaciyla ornek kontroller yapilmistir. Hata tipine ait herhangi bir
smiflandirma verisi bulunmamaktadir. Goriintiiler sabit konumlu bir kamera (1080p ¢oziiniirlik) ile iiretim
hattindaki standart aydinlatma kosullar altinda ¢ekilmis; kamera pozisyonu ve ¢ekim agisi tiim 6rneklerde sabit

tutulmustur.
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Sekil 4. Farkli agilardan hatasiz iiriin gorselleri
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Sekil 5. Kusurlu trun gorselleri

3.1. Veri Onisleme asamasi

Kalite kontrol siirecinde kullanilmak tizere gerekli veri seti, yerli bir ocak iiretim firmasindan temin edilen
hatali ve hatasiz ocak bek kapagi gorsellerinden olusturulmustur. Ancak elde edilen orijinal gorsellerin sayisal
olarak yetersiz olmasi, modellerin genellenebilirligini artirma ve dogruluk-hassasiyet oranlarimi iyilestirme
gerekliligini dogurmustur. Derin CNN, asir1 6grenme (overfitting) sorununu énleyebilmek ve yiiksek performans
gosterebilmek i¢in genis veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Ancak bir¢ok uygulama alaninda yeterli biiyiikliikte
veri elde etmek giigtiir. Bu nedenle, veri artirma (data augmentation) islemi goriintii isleme literatiiriinde yaygin
bi¢imde basvurulan bir yontemdir [36]. Veri artirma asamasi 6ncesi (orijinal) veri kiimesi toplam 1050 goriintiiden
olusmakta iken; bunlarin 450’si kusurlu, 600°i hatasiz iriinleri temsil etmektedir. Artirma sonucunda smif
biyuklikleri dengelenmeye calisilmig ve artirma sonrasi toplam goriintii sayis1 2826 (kusurlu: 1314, hatasiz: 1512)
olarak elde edilmistir. Bu artiglar orijinal goriintii sayilar1 géz oniine alindiginda yaklasik kusurlu i¢in 2,92 x;
hatasiz igin 2,52 x carpana karsilik gelmektedir. Veri artirma samasinda uygulanan doniisiimler sunlardir: Belirli
acilarla dondiirme (15°, 30°, 45°, 60°, 90°, 180°, 270°), yatay ve dikey yansitma, iki farkli lgekleme (0,5 x ve 1,5
x) ve parlaklik diizeyinde degisiklik (%50 artirma ve %50 azaltma). Bu islemler sayesinde modellerin farkli
goriintli varyasyonlarini 6grenmesi ve dolayisiyla genelleme yetilerinin artmasi hedeflenmistir. Siniflandirma
modellerinin vektdrel ¢ikt iiretmesi gerektiginden, iiriin etiketleri (kusurlu-hatasiz) tek sicaklik kodlamasi (one-
hot encoding) yontemiyle kodlanmistir. Bu kapsamda, 0 etiketi [1, 0]; 1 etiketi ise [0, 1] biciminde doniistiiriilerek
model girisine uygun hale getirilmistir. Tiim gorseller, MobileNetV2 ve DenseNet121 mimarileri ile uyumlu
olacak sekilde 224 x 224 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Ayrica, modellerin egitildigi ImageNet veri
yapisiyla uyum saglamak amaciyla gorseller, OpenCV igerisindeki normalize isleviyle 0 ile +1 aralifina
dontstiiriilerek 6lgeklendirilmistir. Bu normalizasyon islemi, verilerin tekrari, kaybi ya da tutarsizligi gibi
sorunlarin 6niine gecerek modellerin daha verimli 6grenmesini saglamaktadir.

Calismanin tamamu, tekrarlanabilirlik ve performans kiyaslamasi agisindan kolaylik sunmasi nedeni ile
Google Colab bulut sistemi tzerinden Python programlama dili kullanilarak yapilmistir. Her iki CNN mimarisi
i¢in, Google Colab T4 GPU kullanilmis olup, Gorseller, acik kaynak kodlu ve yaygin olarak tercih edilen OpenCV
(cv2) kiitiiphanesi araciligiyla iglenmistir. Ayrica TensorFlow versiyon: 2.19.0; Keras versiyon: 3.10.0; tf.keras
versiyon: 3.10.0 kiitiiphanelerinden faydalanilmistir.

3.2. Modellerin egitilmesi ve performans degerlendirme

Modellerin yalnizca egitim verileri lizerinde degil, daha once goriilmemis veriler iizerinde de yiiksek
dogrulukla galisabilmesi, yani genelleme yeteneginin giiclii olmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, modellerin
egitiminde dikkatli bir strateji izlenmis ve verinin egitim, dogrulama ve test olarak ayrilmasi esas alinmistir. Veri
kiimesi, sinif dagilimi korunarak %70 egitim, %15 test ve %15 dogrulama olacak sekilde katmanli 6rnekleme
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yontemiyle rastgele boliinmiis, bdylece her kiimede siniflar dengeli bigimde temsil edilmistir. Ayrica, veri setinde
siif dengesizligi bulunmasi nedeniyle modelin az 6rnek igeren siniflara da duyarlilik gosterebilmesi amaciyla
simif agirliklart hesaplanarak modele entegre edilmistir. Bu islem, drnek sayisi ile ters orantili olacak sekilde
smiflara agirhik atanmasini saglayan compute class weight() fonksiyonu ile gergeklestirilmistir.

Model mimarileri olarak, dnceden ImageNet veri seti lizerinde egitilmis olan MobileNetV2 ve DenseNet121
kullanilmistir. Bu mimarilerde simiflandirma katmani ¢ikarilarak (include top=False) yalnizca temel 6znitelik
cikarim yeteneklerinden faydalanilmis, boylece modellerin daha 6nce 6grenmis oldugu genel goriintii 6zellikleri
bu calismaya aktarilmistir. Bu temel yapi {izerine GlobalAveragePooling2D katmani eklenerek 0zellik
haritalarinin boyutu distiriilmiistiir. Modellerde siniflandirma katmaninda, ReLU aktivasyon fonksiyonlu 128
ndronlu bir tam baglantili (Dense) katman kullanilmistir. Son katmanda iki sinifa ait olasiliklar1 yansitan softmax
aktivasyonlu bir ¢ikis katmani yapilandirilmistir. 128 ndron sayisi, modelin 6grenme kapasitesini korurken asir1
karmagiklig1 ve hesaplama yiikiinii 5nlemek amaciyla belirlenmistir. Literatiirde, benzer CNN temelli modellerde
diisiik parametreli siniflandirma katmanlarinin asir1 dgrenmeyi azaltarak dogrulama basarisini  artirdig
belirtilmektedir [37-38]. Ayrica, Goodfellow, Bengio ve Courville [7] derin 6grenme modellerinde néron
sayisinin, model kapasitesi ile genelleme yetenegi arasinda 6nemli bir denge unsuru oldugunu vurgulamaktadir.

Tam baglantili katmanin ardindan, asir1 6grenmenin Onlenmesi ve modellerin genelleme yeteneginin
artirilmasi amaciyla %40 oraninda dropout uygulanmistir. Dropout, egitim siirecinde ndronlarin belirli bir kismini
rastgele devre dis1 birakarak modelin belirli 6zelliklere asir1 bagimli hale gelmesini engelleyen bir diizenleme
teknigidir [39]. Literatiirde yaygin olarak onerilen %30—%50 araligindaki dropout oranlar1 [7] dikkate alinarak
yapilan 6n denemelerde, %40 oraninin dogrulama kaybin en diisiik seviyeye indirdigi gézlemlenmistir. Bu yap1
sayesinde modeller hem yeterli 6grenme kapasitesine sahip olmusg hem de asir1 uyumdan kaginarak daha istikrarli
bir performans sergilemistir.

Modellerin derleme asamasinda, parametre giincellemelerinde yaygin olarak tercih edilen “Adam”
optimizasyon algoritmasi kullanilmis, 6grenme orani 0,0001 olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak ¢ok
smiflt siniflandirma problemlerinde tercih edilen categorical crossentropy secilmis ve performans metrigi olarak
dogruluk (accuracy) esas alinmistir. Egitim siireci boyunca modellerin bagarisini izleyebilmek ve asir1 6grenmenin
Oniline gecmek amaciyla bazi geri ¢agirim mekanizmalar1 kullanilmistir. Bunlardan ilki olan EarlyStopping,
dogrulama kaybi1 veya dogruluk degerinde bes ardisik yineleme boyunca iyilesme gozlenmedigi durumda
(patience=5) egitimi sonlandirmakta ve en iyi agirliklarin geri yiiklenmesini saglamaktadir. Buna ek olarak,
ModelCheckpoint geri ¢cagirimi sayesinde dogrulama seti iizerindeki en iyi basariya ulasilan modellerin agirliklar
kaydedilmistir.

Modellerin egitimi, model.fit() fonksiyonu ile gerceklestirilmis ve egitim siiresince her biri 62 6rnekten
olusan mini-batch’ler kullanilarak toplam 30 epok boyunca yiiriitiilmiistiir. Egitim siiresince hem egitim hem
dogrulama verileri {izerinde modellerin basarimi takip edilmistir. Egitim sonrasinda, modellerin daha 6nce hig
gormedigi test verileri lizerinde siniflandirma basarimi degerlendirilmis ve modellerin genelleme yetenegi analiz
edilmistir. Bu analiz kapsaminda, evaluate() fonksiyonu ile test dogrulugu ve kayip degeri hesaplanmig, ayrica
tahmin edilen smiflar (test sonuglar) ile gergek siniflar karsilastirilarak bir karisiklik matrisi (confusion matrix)
olusturulmustur. Bu matris yardimiyla modelin hangi siniflarda dogru ya da hatal1 tahmin yaptig1 gézlemlenmis;
dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlig negatif gibi temel siniflandirma 6lgiitleri elde edilmistir. Dogru
pozitif (TP), hatali iiriiniin dogru tahmin edilmesi; dogru negatif (TN), hatasiz iriiniin dogru tahmin edilmesi;
yanlis pozitif (FP), hatasiz iirliniin hatali olarak tahmin edilmesi; yanlig negatif (FN) ise hatali {irliniin hatasiz
olarak tahmin edilmesi seklinde ifade edilmektedir

“validation_data” parametresi araciligtyla olusturulan veri seti modeller i¢in bir dogrulama seti gérevi gérmiis
ve her adim sonunda modellerin genelleme yetenegi bu kiime iizerinde izlenmistir. Nihai model performansi,
egitim silirecinin daha izlenebilir ve anlasilabilir olmasi amaciyla egitim ve dogrulama verileri igin dogruluk
(accuracy) ve kayip (loss) degerleri ile gorsellestirilmistir. Egitim ve dogrulama basarimlari arasinda biiyiik farklar
olmasi durumunda ise modelin asir1 ezberledigi ya da yeterince 6grenemedigi yorumlanabilir. Bu sayede,
modellerin egitimi yalnizca nicel sonuglara degil, aynt zamanda gorsel analizlere de dayandirilarak
degerlendirilmistir. Biitiin bu yap1 sayesinde modellerin 6grenme siireci dengeli bi¢imde kontrol edilmis, en iyi
agirliklar korunmus ve yeni veriler izerinde glivenilir sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen modellere ait s6zde kod
“Ek A” kisminda verilmistir. Ayrica modellerin performansinin degerlendirilmesinde ROC egrisi ve AUC (Area
Under the Curve) metrigi de kullanilmigtir. ROC egrisi, modelin farkli siniflandirma esik degerlerinde dogru
pozitif oran1 (TPR) ile yanlis pozitif orani (FPR) arasindaki iliskiyi gorsellestirerek modelin ayirt etme yetenegini
ortaya koyar. AUC ise ROC egrisinin altinda kalan alani ifade eder ve modelin genel siniflandirma basarisini tek
bir sayisal degerle 6zetler. AUC degeri 1°e yaklastikga modelin kusurlu ve hatasiz {iriinleri dogru bir sekilde ayirt
etme gucu artar; 0,5 civarinda bir deger ise modelin rastgele tahmin yaptigini gosterir [40]. Bu metrikler, 6zellikle
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smif dengesizliginin bulundugu gorsel kalite kontrol uygulamalarinda modelin giivenilirligini degerlendirmek i¢in
onemlidir.

Onerilen simiflandirma modellerinde, bir ocak bek kapagmin kusur tespiti siireci, gérselin bir CNN'e giris
katmani araciligiyla sunulmasiyla baslamaktadir. Bu katman, kapagin dijital goriintiisiinii (Eger bir ocak bek
kapaginin fotografi 250 x 250 piksel ¢oziiniirliiglinde ve renkli bir goriintii ise, giris katmani bu gorseli 250 satir,
250 siitun ve 3 renk kanalindan (kirmizi, yesil, mavi) olusan 250 x 250 x 3 boyutunda bir veri kiipi olarak kabul
etmektedir.), bilgisayarin anlayabilecegi piksel matrisleri seklinde alir. Bu ilk asama, kapagin tizerindeki en kiigiik
cizikten en belirgin deformasyona kadar tiim potansiyel kusurlarin ham piksel verisini saglar. Ardindan,
modellerin ImageNet veri kiimesi Uzerindeki 6n egitimiyle uyum saglamak amaciyla, her bir piksel degeri
OpenCV igerisindeki normalize isleviyle 0 ile +1 aralifina donistiiriir. MobileNetV2 mimarisi ve DenseNet121
bu ham veriyi anlamli 6zelliklere doniistiiriir. Derinlemesine ayrilabilir evrigimler, standart iglemini iki ayr1 adima
bolerek (uzamsal ve kanal bazli islem), modellerin hesaplama maliyetini 6nemli 6lgiide diisiiriir. Tersine ¢evrilmis
artik bloklar ise, bilgiyi diisiikk boyutlu bir gosterimden yiiksek boyuta genisletip isledikten sonra tekrar diigiik
boyuta daraltir ve araya atlama baglantilar1 ekleyerek bilgi akigini optimize eder. Bu sayede, MobileNetV2 ve
DenseNetl121 mimarileri kapagin dairesel sekli, yiizey dokusu ve en onemlisi ¢izikler, ¢atlaklar veya renk
anormallikleri gibi kusurlara 6zgl ince desenleri basarili bir sekilde yakalar. Bu 6zellik ¢ikarma isleminin
ardindan, ReLU aktivasyon fonksiyonu, yakalanan &6zellik sinyallerini keskinlestirerek sadece 6nemli olanlarin
sonraki katmanlara ilerlemesini saglar. Elde edilen yiiksek seviyeli ve soyut 6zellikler, modellerin son agamasina,
yani tam baglantili katmanlara iletilir. Burada, farkli kusur 6zelliklerinin kombinasyonlari1 degerlendirilerek, "Eger
bek kapaginda belirli bir yiizey kusuru varsa VE bir deformasyon belirtisi varsa, o zaman bu KUSURLUDUR"
gibi karmasik iliskiler 6grenilir. Nihai siniflandirma tahmini, Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilan Cikis
Katmaninda yapilir. Softmax, tam baglantili katmanlardan gelen bilgileri alarak, her bir simif ("Kusurlu",
"Kusursuz") igin bir olasilik degeri iiretir. Bu olasiliklarin toplami daima 1'e esittir. Ornegin, bir bek kapag: igin
[0,90, 0,10] ¢iktisi, modelin %90 olasilikla "Kusurlu" oldugunu ve %10 olasilikla "Kusursuz" oldugunu
distindiigiinii gosterir. Bu olasilik dagilimi sayesinde, sistem bek kapaginin durumunu objektif ve nicel bir sekilde
belirler.

4. Tartisma ve Sonug

Calismada derin 6grenme tabanli bir yontem olan CNN algoritmast kullanilmis olup kusurlu ve hatasiz
iriinlerin siniflandirmasini yapacak iki farklt mimari gelistirilmistir. Modeller 30 adim boyunca izlenmis ve
modellerin egitim ve dogrulama agamasindaki model dogrulugu ve model kaybi degerleri saklanarak grafige
aktarilmistir. Sekil 6 ve Sekil 7’de sirasi ile MobileNetv2 mimarisi ve DenseNet121 mimarisine ait sonuglar
verilmektedir. Dogruluk ve kayip grafiklerinde egitim verisine ait sonuglar mavi, dogrulama verisine ait sonuglar
ise turuncu egri ile belirtilmistir. Toplam egitim siireleri (veri ¢gogaltma adimi dahil) MobileNetV2 mimarisi igin
840 sn. iken DenseNetl121.mimarisi i¢in 912 saniyedir. Bu durum DenseNet121’in daha karmasik yapisina gore
beklenen bir sonugtur.

MoabileNetV2 Egitim ve Dogrulama Dogrulugu 0s MobileNetV2 Egitim ve Dogrulama Kaybi
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Sekil 6. MobileNetV2 ile olusturulan modelin egitim ve dogrulama asamasindaki dogruluk ve kayip
grafikleri
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Sekil 7. DenseNet121 modelinin egitim ve dogrulama asamasindaki dogruluk ve kayip grafikleri

MobileNetV2 mimarisinde, egitim dogrulugu ilk birkag epokta hizli bir artig gdstermis ve 5. epok civarinda
%85 seviyelerine ulagmistir. Daha sonraki epoklarda dogruluk degerleri %90 civarinda sabitlenmis, dogrulama
dogrulugu ise benzer sekilde %88-89 araliginda kararli bir seyir izlemistir. Egitim ve dogrulama egrilerinin
birbirine yakin ilerlemesi, modelin genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica egitim ve
dogrulama kayiplarinin benzer oranlarda azalmasi, modelin egitim siirecinde istikrarli bir 6grenme
gerceklestirdigini gostermektedir. DenseNet121 mimarisi de benzer bir sekilde erken epoklarda hizli bir 6grenme
gostermis, dogruluk oranlart %88-91 araliginda seyretmistir. Ancak dogrulama dogrulugundaki kiigiik
dalgalanmalar, modelin yliksek karmagiklig1 nedeniyle veri setine kargi daha hassas tepki verdigini ve sinirlt veri
kosullarinda kismen asir1 uyum egilimi gosterebildigini diisiindiirmektedir. Bununla birlikte, dogrulama kaybinin
egitim kaybina yakin seyretmesi, asir1 6grenmenin belirgin bir problem olusturmadigini da géstermektedir. Genel
olarak her iki model de yiiksek siniflandirma basarisi sergilemis; ancak MobileNetV2, daha az parametreli ve
hesaplama acgisindan daha verimli bir mimari olmasina ragmen DenseNetl121 ile benzer dogruluk oranlarina
ulagarak veri seti i¢in daha uygun bir yap1 ortaya koymustur.

Bununla birlikte, her iki modelde de dikkat edilmesi gereken bazi sinirliliklar mevcuttur. Egitim ve dogrulama
dogruluklarinin birbirine yakin seyretmesine ragmen dogrulama egrilerinde goriilen dalgalanmalar, veri setinin
gdrece sinirli boyutundan kaynaklanan hafif bir asir1 uyum riski oldugu seklinde de yorumlanabilir. Ozellikle
DenseNetl121 mimarisinin yiiksek parametre sayisi, kiigiik veri kiimelerinde modelin giiriiltitye duyarliligini
artirarak genel performansin istikrarsizlagmasina neden olabilir. Ayrica, egitim kaybinin belirli bir noktadan sonra
azalmaya devam etmesine karsin dogrulama kaybinin daha sinirl bir iyilegsme gostermesi, modelin erken durdurma
kriterine yaklagmis olabilecegini de diistindiirmektedir.

Modellerin test agamasi basarisini anlayabilmek i¢in daha 6nce hi¢ gérmedikleri yeni goriintuler tzerinde
nasil bir tahmin basaris1 sergiledigini ortaya koymak amaci ile karigiklik matrisleri Sekil 8’de verilmistir.
MobileNetV2 ve DenseNet121 modellerine ait karisiklik matrisleri incelendiginde, her iki modelin de kusurlu ve
hatasiz tirlinleri biiyiik oranda benzer sekilde dogru sekilde siniflandirdigr goriilmektedir. Her iki modelde de TP
ve TN degerlerinin yiiksek, FP ve FN degerlerinin bu degerlerden diisiik olmasi, modelin hem duyarlilik (recall)
hem de 6zgiilliik (specificity) agisindan dengeli bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

DenseNet121 modelinde, MobileNetV2’ye nazaran yanlis pozitif sayisinin (14) daha fazla oldugu
g6zlenmistir. Boyle bir durum, DenseNet121 modelinin daha derin ve karmasik yapisinin kii¢iik veri kiimelerinde
tam genelleme yapamamasindan kaynaklanabilir. Yanlis pozitif durumlari, {iretim siirecinde gereksiz ayiklama
veya yeniden isleme maliyetlerine yol agabilir. Ayrica her iki modelde de FN degeri 26 olarak bulunmustur ki bu
durum modelin baz1 kusurlu iriinleri hatasiz olarak tanimladig1 anlamina gelmektedir. Yanlis negatif durumlar
kalite giivence agisindan daha kritik bir hata tiiriidiir, ¢linkil hatali @iriiniin iiretim hattindan ge¢cmesine neden
olabilir. Bu tiir hatalar, modelin belirli kusur tiplerinde daha diisiik ayirt etme giiciine sahip olabilecegini
diistindiirebilir. Sekil 8’de modellere bu bakis agisi ile bakildiginda MobileNetV2 mimarisi daha diisiik FN orani
ile daha basarili olmustur.
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Sekil 8. MobileNetV2 ve DenseNetl121 karisiklik matrisleri

Tablo 1°de karisiklik matrisleri sonuglarina gore elde edilen hassasiyet (precision), duyarlilik ve F1 skoru
degerleri goriilmektedir. Buradan anlasildig iizere modellerde daha yiiksek hassasiyet varken duyarlilik degerleri
nispeten disiiktiir. Bu durum modellerin bazi kusurlu {iriinleri kagirabilecegine isaret eder. Bu nedenle gogu
calismada ikisi arasindaki dengeyi gosteren F1-score kullanilir. F1 skoru degerine gore hatali {iriin tespitinde her
iki model de 0,90 orani ile basarili iken, hatasiz iiriinler de MobileNetV2 mimarisi daha basarilidir.

Tablo 1. MobilNetV2 ve DenseNet121 mimarilerine ait hatali ve hatasiz simif performans metrikleri

MobileNetV2 Densenetl121

Hassasiyet | Duyarhlik | F1-score | Hassasiyet | Duyarhihk | F1-score
Hatal 0,94 0,87 0,90 0,92 0,87 0,90
Hatasiz 0,89 0,95 0,92 0,89 0,94 0,91

Sekil 9°da MobileNetV2 ve DenseNet121 modellerine ait ROC egrisi gosterilmektedir. Egrinin sol iist koseye
(TPR=1, FPR=0) yakin olmasi, modelin hem yiiksek duyarliliga hem de diisiik hata oranina sahip oldugunu
gostermektedir. MobileNetV2 ve DenseNet121 modelleri i¢in elde edilen AUC degerleri sirasi ile 0,96 ve 0,97
olup, bu degerler modelin pozitif ve negatif smiflar1 ayirt etme kabiliyetinin olduk¢a yiiksek oldugunu
gostermektedir. AUC’nin 1,0’a yakin olmasi, modelin kusurlu ve hatasiz iriinleri yiiksek dogrulukla
ayirabildigini; yani rastgele tahminde bulunmadigini ve siniflandirma performansinin giivenilir oldugunu ortaya
koymaktadir. Yiiksek AUC degeri, modelin yalnizca dogruluk orani agisindan degil, duyarlilik ve o6zgiilliik
dengesini de basarili bir sekilde korudugunu gostermektedir. Ozellikle iiretim siirecinde kusurlu iiriinlerin
yanlislikla hatasiz olarak siniflandirilmasi ciddi kalite sorunlarina yol agabileceginden, bu denge endiistriyel kalite
kontrol uygulamalari agisindan biiyiik onem tagimaktadir.

AUC degerinin yiiksek olmasma ragmen, ROC egrisinin bazi boliimlerinde dogrusal egilimden kiigiik
sapmalar gézlenmektedir. Bu durum, modellerin belirli 6rneklerde diisiik gliven skorlartyla karar verdigini ve karar
esiklerinin optimize edilmesiyle performansin daha da iyilestirilebilecegini diisiindiirmektedir. Ozellikle gercek
iiretim ortamlarinda degisken 151k kosullari, yansimalar ve yilizey dokular1 gibi faktorler gbz Oniine alindiginda,
ROC performansinin bu tiir gevresel kosullarda yeniden test edilmesi yararli olabilir. Tablo 2°de ise her iki
mimarinin de tiim test setindeki siniflandirma performans metrikleri verilmistir.
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Sekil 9. MobileNetV2 ve DenseNetl121 mimarilerine ait ROC egrileri

Tablo 2. MobilNetV2 ve DenseNet121 mimarilerine ait test asamasi performans metrikleri

Model Test Dogrulugu ROC-AUC F1-Skoru
MobileNetV2 0,912 0,965 0,921
DenseNet121 0,906 0,971 0,914

Elde edilen sonuglar, gelistirilen derin 6grenme tabanli kalite kontrol modellerinin iiretim siirecinde kusurlu
ve kusursuz iriinleri yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. MobileNetV2 modeli %91,2 test
dogrulugu, 0,965 ROC-AUC ve 0,921 F1-skoru ile en yiiksek genel performansi sergilemistir. DenseNet121
modeli ise %90,6 dogruluk, 0,971 ROC-AUC ve 0,914 Fl-skoru degerleriyle benzer bir basar1 gdstermistir.
MobileNetV2 modeli, test dogrulugu ve Fl-skoru ile genel siniflandirma basarisi bakimindan DenseNet121’e
kiyasla bir miktar iistiin performans sergilemistir. Buna karsin DenseNet121’in 0,971’lik ROC-AUC degeri,
smiflar arasindaki ayrimi daha net yapabildigini gostermektedir. Bu durum, MobileNetV2’nin genel dogruluk
acisindan, DenseNet121’in ise ayrim duyarlilig1 agisindan avantajli oldugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla,
uygulamanin onceliklerine bagli olarak her iki mimarinin de farkli kosullarda tercih edilebilecegi sOylenebilir.
MobileNetV2, daha hafif yapisi ve hizli ¢ikarim siiresi nedeniyle iiretim hattina entegre edilmek i¢in daha uygun
bir segenek olarak degerlendirilebilir. Gelistirilen MobileNetV2 ve DenseNet121 modelleri, metal endiistrisine
yonelik literatirdeki benzer gorintu isleme tabanli caligmalarla karsilastirildiginda rekabetci ve tutarli performans
sergiledigi Tablo 3’te goriilmektedir. Literatiirdeki ¢alismalarin biiyiik cogunlugunda daha yiiksek veri setleri ile
calistlmistir. DenseNet121 mimarisi, ROC-AUC degeri bakimindan 0,971 ile yiiksek ayirt etme giicii gdstermistir.
MobileNetV2 modeli ise %91,2 test dogrulugu ile literatiirdeki ¢aligmalarin ¢ogu ile benzer ya da yiiksek sonug
elde etmistir. Bu bulgular, onerilen yaklagimlarmn, sinirli veri setleriyle dahi yiizey hatalarinin tespiti i¢in etkili
¢oziimler sunabildigini gostermektedir.

Tablo 3. Metal endiistrisi odakli benzer ¢alismalarla model performanslarinin karsilastirilmasi

Calisma Kullamlan Mimari Veri Seti Performans
Bayram [17] gggg‘ggﬁusﬁﬁumler Ve | 26 89 Dogruluk
Parlak [18] CNN (YOLOVS) 47 500 97 (MAP)
Gcli vd. [19] CNN (YOLOv7) 6000 76,3 (MAP)
Selamet [20] SFS ve Faster R-CNN 3335 83 Dogruluk
Gokkaya [21] Faster R-CNN 2000 90 Dogruluk
Konovalenko vd. [22] U-Net CNN 9385 91,3 Dogruluk
Leng ve Liu [27] Faster R-CNN 1800 80,2 (MAP)
Citlak ve Pillay [28] Mask R-CNN 330 000 98 Dogruluk
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Ozyer ve Tagpinar [31] ResNet50 285 90,2 F1 Skoru
Yapilan Caligma CNN- MobileNetV2 2826 91,2
Yapilan Calisma CNN- DenseNet121 2826 90,6

Bu caligma, goriintii igleme tekniklerinin modern kalite kontrol siireclerinde ne denli kritik ve basarili bir rol
oynayabilecegini ortaya koymaktadir. Geleneksel denetim yontemlerinin aksine, derin 6grenme tabanli bu
yaklagim, trtinlerdeki "hatali" ve "hatasiz" durumlarini yiiksek dogrulukla ayirt etme olanagi sunar. Ayrica bu
modellemeler, IoT (Internet of Things) tabanli bir otomatik kusur tespit sisteminin ilk agamas1 olabilme 6zelligine
de sahiptir. MobileNetV2 gibi hafif yapili bir CNN mimarisinin veya DenseNet121 gibi daha karmasik yapili bir
CNN mimarisinin transfer 6grenme ile kullanilmasi, modellerin karmagik gorsel dznitelikleri etkin bir sekilde
ogrenmesini ve genelleme yapabilmesini saglanustir. Ozellikle, kiiciik boyutlu hatalarin veya ince kusurlarin insan
goziiyle tespitinin zorlastig1 durumlarda, bu tiir bir otomatik sistem tutarlilik, hiz ve nesnellik saglayarak tiretim
hattinda verimliligi artirabilir ve insan hatasini minimize edebilir. Dolayisiyla, bu ¢alisma, goriintii islemenin
endustriyel kalite kontrol alaninda giivenilir ve basarili bir ¢6ziim olarak kullanilabilecegine dair somut bir
ornektir.

Bu ¢aligmanin bazi sinirhiliklar1 bulunmaktadir. i1k olarak, kullanilan veri setinin boyutu gorece kiigiik olup,
ozellikle farkli kusur tiplerini temsil eden &rneklerin siirli olmasi modelin genelleme kabiliyetini kismen
etkilemistir. Veri artirma yontemleri ile bu eksiklik azaltilmaya calisilmis olsa da daha genis ve ¢esitlendirilmis
bir veri setiyle modelin performansinin artirilabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica, iiriin kalite kontrolii
amaciyla tasarlanan sistemlerde FN oraninin yiiksek olmasi, dogrudan miisteri memnuniyetsizligi, {iriin iadeleri,
ek maliyetler ve marka itibar1 kayb1 gibi 6nemli is riskleri dogurabilmektedir. Bu nedenle, modelin FN oranini
diistirmek, pratik uygulamalarda giivenilirlik ve kabul edilebilirlik agisindan biiyliik onem tasimaktadir. Gelecek
calismalarda, daha gelismis mimariler, daha dengeli veya daha biiyiik veri setleri ya da hata tiirlerine 6zel
odaklanan egitim stratejileri ile FN oranimnin minimize edilmesi hedeflenmelidir. Veri setinde yalnizca kusurlu—
kusursuz ayriminin 6tesine gegilerek kusur tiplerinin siniflandirilabilecegi modellerin gelistirilmesi sayesinde geri
islenebilir pargalarin ayrimi da saglanabilir. Bunun yani sira, dzellik ¢ikariminda performans artirmak i¢in batch
normalization gibi tekniklerin kullanimi degerlendirilebilir. Ayrica, goriintii isleme asamasinda farkli derin
O6grenme mimarilerinin (6r. YOLOVS, EfficientNet vb.) kullanim1 ve hiperparametre optimizasyonu yapilmasiyla
daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Ikinci olarak, sistemin tiim asamalar1 bilgisayar ortaminda yiiriitiilmiis ve gercek iiretim hatt1 kosullarinda
tam entegrasyon saglanmamistir. Gelecekte, gergek zamanli IoT tabanl sistemlerin tasarlanmasiyla kusurlu {rln
tespitinin es zamanli yapilmast ve bu sayede kalitesizlik maliyetinin minimize edilmesi hedeflenebilir. Gergek
zamanli uygulamalarda degisken aydinlatma, yansima, kamera pozisyonu gibi ¢evresel faktorlerin model
performansi iizerinde etkili olabilecegi dngoriilmektedir. Ugiincii olarak, MobileNetV2 gibi mimariler gémiilii
sistemlere uygun hafif bir yap1 sunsa da {iretim hatti tizerindeki donanim kisitlar1 (GPU kapasitesi, veri aktarim
hizi vb.) ger¢ek zamanli ¢ikarim hizini sinirlayabilir. Bu smirliliklarin giderilmesi amaciyla gelecekteki
calismalarda, donanim hizlandiricilarin (6r. FPGA, TPU) kullanimiyla ger¢ek zamanl entegrasyonun test edilmesi
planlanmaktadir.
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