KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIiGi ANABILIM DALI

YUKSEK LIiSANS TEZi

MAKINE OGRENMESI YAKLASIMLARI KULLANILARAK
DENIM KUMASLARDA KUSUR TESPIiTI

ZEYNEP PINAR

KOCAELI 2020



KOCAELI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

MAKINE OGRENMESI YAKLASIMLARI KULLANILARAK
DENIM KUMASLARDA KUSUR TESPITI

ZEYNEP PINAR

Dr. Ogr. Uyesi (Dog.) Suhap SAHIN

Danisman, Kocaeli Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Orhan AKBULUT

Jiiri Uyesi, Kocaeli Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Oktay AYTAR

Jiiri Uyesi, Bolu Abant izzet Baysal Universitesi

Tezin Savunuldugu Tarih: 15.01.2020



ONSOZ VE TESEKKUR

Bu c¢alismada kumas kalite kontroliiniin tekstildeki onemi vurgulanmis ve denim
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MAKINE OGRENME YAKLASIMLARI KULLANILARAK DENIM
KUMASLARDA KUSUR TESPITI

OZET

Tekstil sektoriinde, mamul kumas tizerindeki iiretim hatalariin tespiti, kalite kontrol
asamasinda yapilan en Onemli ve maliyetli islerdendir. Kumaglar konfeksiyon
asamasina gelmeden kontrol edilir ve hatali kisimlar kumasin i¢inden parga halinde
kesilerek alinir. Bu durum fireye yani tiretimde diisiise yol agmaktadir. Eger kontrol
esnasinda fark edilememis veya parca alim ile fireye ayirilamamis kusurlar varsa bu
kumasglarda ikinci kaliteye diismektedir. Kalite kontrol sonrasi top kesim isleminde
ayrilan hatali par¢a kumaslar veya fark edilmeyerek miisteriye gonderilmis ikinci
kalite iiriinler ciddi maliyetlere sebep olmaktadir. Insan goziiyle yapilan kalite
kontrol islemi, is giicli ve zaman olarak oldukca maliyetli olmasina ragmen basar1
istenildigi kadar yiiksek degildir. Bu nedenle kalite kontrol asamasinda otomatik ve
akilli sistemlerin kullanimi i¢in c¢alismalar yapilmaktadir. Bu calismada, %100
pamuk ipliginden iretilmis ve indigo boyarmaddesi ile boyanmis olan denim
kumaglardaki hatalarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in goriintii isleme yoOntemleri
onerilmektedir. Yapilan calismada goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak hata
tespiti yapilan kumag goriintiilerinden, 6zellik ¢ikarimi ile sayisal veri elde edilmistir.
Olusturulan 6zellik matrisi bes farkli algoritmada incelenmis, hatali ve hatasiz
goriintiiniin  ayrimi  saglanmistir.  Yapilan karsilagtirmalarda en 1iyi performans
gosteren algoritmanin J48 Karar Agact Algoritmasi oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Denim, Gériintii Isleme, Kalite Kontrol.
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DEFECT DETECTION IN FABRICS USING MACHINE LEARNING
APPOACKES

ABSTRACT

In the textile sector, the detection of production defects on the finished fabric is one
of the most important and costly works performed during the quality control stage.
The fabrics are checked before they come to the ready to wear stage and the faulty
parts are cut into pieces from the fabric. This situation leads to loss of production. If
there are any defects that cannot be noticed during the inspection or cannot be
separated these fabrics fall to the second quality. After quality control, faulty piece
fabrics separated in the finished fabric inspection & roll machine or second quality
products sent to the customer unnoticed cause serious costs. Although the quality
control process performed by the human eye is quite costly in terms of labor and
time, its performance is not as high as desired. For this reason, studies are carried out
for the use of automatic and intelligent systems in the quality control stage. In this
study, image processing methods are proposed for the detection and classification of
defects in denim fabrics produced from 100% cotton yarn and dyed with indigo
dyestuff. In this study, numerical data were obtained from feature images which were
detected by using image processing algorithms. The feature matrix was examined
using five different algorithms and the distinction between error and error-free image
was provided. The best performing algorithm was found to be the J48 Decision Tree
Algorithm and Logistic Regression.

Keywords: Denim, Image Processing, Quality Control.
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GIRIS

Kullanilacak bir mal veya iiriiniin kullanim amaglarina uygunluk derecesi kalite
olarak adlandiriimaktadir. Uriiniin alicinin isteklerini karsilamasi, memnuniyetini

saglamasi kalite standartlarini belirlemektedir (URL-1).

Tekstilde iirtin kalitesi, kumasin hammaddesi olan iplikten baslayarak her asamada
onemle takip edilmektedir. Kumas hatalarinin sebepleri temelde iplik hatalarina
dayandig1 gibi farkli bir¢cok neden gosterilmektedir. Kumas hatalar1 ve hata
puanlamasi ile kalite siniflar1 belirlenmekte ve diisiik kalite kumas tretimleri
maliyetleri ciddi derecede etkilemektedir. Bu da tekstilde kalite kontroliin 6nemini

artirmaktadir (Kisaoglu, 2006).

Kumas hatalar1 giyim endiistrisindeki hatalarin %85’ini olusturmaktadir. Egitimli bir
kalite kontrol eleman1 hatalarm %70’ini belirleyebilir. Otomatik sistemler maliyeti
diisiirtirken kaliteyi artirmaktadir. EVS ve Zelleweger Uster firmalar1 insanin tipik
kumas kontroliinde ancak hatalarin %40-60 arasinda tespit edebildigini ifade
etmektedir. Her iki firmanin sistemleri %80-95 oraninda hata tespiti
yapabilmektedir. Iyi bir kumas kontrolciisiiniin yetismesi yillar siirerken, otomatik
kontrol sistemlerin kurulmasi ve calistirilmasi birka¢ hafta almaktadir (Dorrity et al.,

1995).



1. TEKSTILDE KALITE KONTROL
1.1. Kumas Kalite Kontrolii

Tekstilde hata kontrolii genellikle mamul kumas i¢in yapilmaktadir. Isikli kontrol
makinalar1 (Sekil 1.1) iizerinden akan kumagtaki hatalari, gbz taramasi ile kontrol
eden personeller bulunmaktadir. Kumas yiizeyinde goriillen her hata eger
diizeltilebilir bir hata ise, makine durdurularak diizeltme veya fire alma islemi
yapildiktan sonra kontrole devam edilmektedir. Kumag topunda gelen tiim hatalar
personeller tarafindan manuel giris ile ilgili programa kaydedilir ve bitiminde birim

metreye diisen hata sayis1 baz alinarak kalite sinifi belirlenmektedir.

Sekil 1.1. Manuel kalite kontrol masasi
1.1.1. Denim kumaslarda kalite kontrol

Denim kumas ¢esidi ile diinya 1850°li yillarda is¢i elbisesi olarak tanigsmuistir.
1940’lar da denim giysi iireticilerinin diinya piyasasindaki rekabeti, 1960’lar da
baslayan farkli model arayislari, treticilerin farkli yikama teknikleri ve farkl

renklendirme uygulamalart ile giliniimiize kadar uzanmustir. Tiirkiye’nin denim



kumays ile tanigmasi II. Diinya Savasi sonlarina denk gelmektedir. Amerikan iislerinin
kurulmasi ile askeri elbise olarak kullanilan denim giysiler, Tiirkler tarafindan da
ragbet gdérmiis ve 1958 yilinda markalasmistir. ilerleyen yillarda Tiirkiye’nin tekstil
tiretimi iilkesi olarak nitelendirilmesi ile denim iiretimine yapilan yatirimlar bir¢ok
uluslararas1 markanin tiretimlerini Tiirkiye’ye ¢ekmesini saglamistir. Boylece artan
tiretim ve rekabet anlayisi dogrultusunda kaliteli {iriin ¢ikarma sektérde dnemli bir

nokta haline gelmistir (UTIB, 2019).
Denim kumaglarda kullanilan kalite sistemlerinden 4 puan hata sistemi degerleri;

1 puanlik hatalar: 7,5 cm ve daha kiigiik hatalar,

2 puanlik hatalar: 7,5-15 cm arasindaki hatalar,

3 puanlik hatalar: 15-22,5 cm arasindaki hatalar,

4 puanlik hatalar: 22,5 cm’den biiyiik hatalar olarak hesaplanmaktadir (Giirarda,
2015).

Bu puanlama degerlerine gore kumas toplarinin kalite sinifi 1.kalite, 1A, 2A ve parca
kumas olmak iizere belirlenir.
Denim fretimi yapan bir tekstil fabrikasinda iplikten baslayarak kalite kontrol

asamasina kadar olan islemlerin akis diagrami Sekil 1.2°de gosterilmistir.

Ring Iplizi

¥

Y

Iplik Uretim: »| Cozgii Hazrlama » Doluma Terbiyve »| Kalite Kontrol

A A

OpenEnd Ipligi

Acik En rﬁ
A'Goya o0
Hazllamsz

¥ -
(zgii Boya [—» @t 89
A@L: E@

Sekil 1.2. Denim kumas tiretim is akis1




Pamuk, denim iiretiminin temel hammaddesi olmakla beraber, bir dizi islem sonrasi
kumas iiretimi gergeklesmektedir. Iplikten kaynakli olarak baslayan ve ilerleyen her

bir asamada kumasta hataya neden olacak bir¢ok durum olugmaktadir.

Kumas hatalar literatiirde 200’iin {lizerinde tanimlanmaktadir fakat pratikte 40-50
kadar1 kalite kontrol kartlarina islenmektedir (Ala ve arkadasi, 2015). Bu nedenle
hatalarin sikligi ve tiirleri genis bir zaman araliginda takip edilmelidir. Denim
isletmelerinde mamul kumas elde edilirken, iplikten kalite kontrol asamasina kadar
olan siirecte (Sekil 1.2) ¢esitli sebeplerden kumas hatalar1 olusmaktadir. Sekil 1.3.’de
kumas hatalarina sebep olabilecek faktorler balik kilgigi diagrami olarak

gosterilmigtir.
INSAN YONTEM HAMMADDE
. Hizh kontrol
Acemi iplik kapusu
— Yanlg test
Eksik egitim
. ) Iplik dilzensizligi
Onemsememe Eksik planlama
Fazla mesai . Iplik; yabanci
Ara kontrol eksikligi madds
Ur-Ge eksikligi
» | KALITE
Anza Elektrik kesintisi Labafattuaf‘r'an“s
est
Durug Stok alani
- Eksik numune
Bakimsizlik Igletme ortami
Yag akitma Kirli su Uygunsuz boya
MAKINE CEVRE OLCUMITEST

Sekil 1.3. Tekstilde kaliteyi etkileyen faktorler

Gozle hata tespitinde, operatdriin dikkat daginikligi, degerlendirmenin objektifligi,
islem zamani ile birlikte uzun vadede kalitesizligin maliyete olan etkileri ele
alindiginda otomatik sistemlerin  gelistirilme ¢aligmalarinin  siirdiirtilmesi

gerekmektedir (Kisaoglu, 2006).



1.2. Denim Kumaslarda Hata Tanimlar1

Atki ve c¢ozgii ipliklerinin dik ag¢1 ve Orgl teknikleri ile bir diizen igerisinde
birlestirilerek dokuma tezgahlarinda tekstil ylizeylr meydana getirilmektedir (Cakar,
2010).

Denim kumas yapisin1 diger kumaslardan ayiran 6zelligi ¢ozgii ipliklerinin indigo
boyarmaddesi ile boyanmis olmasidir. Atkisi boyanmamis ham pamuk ipligi ile
¢ozgli iplikleri bir araya gelerek denim kumas yapisi olusmaktadir (Cakir, 2010). Bu
nedenle denim kumaglarin kalite standartlarini etkileyen temel sebepler; atki ve
¢ozgii ipliklerinin &zellikleri, dayanikliligi, kopus oranlari ve dokuma makinesinin

duruslarindan kaynaklanir.

Denim kumas iiretimi asamalarinda hatalar proses bazinda gruplanmis ve bunlar;
iplik hatalar1, ihzar-indigo hatalari, dokuma hatalari, terbiye hatalar1 ve diger hatalar

olarak tanimlanmaktadir.
1.2.1. iplik hatalar

Pamuk hammaddesinin islem gorerek iplik haline doniistiiriilmesi ile denimde seri
¢Ozgli prosesi baglamaktadir. Her bir iplik bobininin cagliklara uygun uzunluk ve
kalinliklara gore dizilmesi ile belirlenen siklikta iplikler leventlere sarilarak seri
¢Ozgii olusturulmaktadir. Bu seri ¢ozgiiler dikey diizendeki ipliklerdir. Yanlis siklik,
ipligin yanlis dizimi gibi sebeplerden ¢6zgii hatalari olusmaktadir. Bu nedenle
kumasin boyuna dogru ¢esitli uzunluklarda, top boyunca veya noktasal sekilde ¢ozgii
hatalar1 goriilmektedir. Cozgii hatalar1 genellikle kumas boyu ¢6zgiisii bitene kadar

devam etmektedir.

Atki iplikleri, dokuma makinesine baglanan seri ¢ozgiilerin belirlenen diizende
aralarindan yatay olarak gecmesiyle kumas olusumunu saglamaktadir. Atki hatalar
kumasin eninde goriilen hatalardir. Kumasin eni boyunca, bir kisminda veya noktasal

olarak goriilmektedir.

Tanimlanan bazi iplik hatalari; atki iplik diizgiinsiizliigii, kalin atki-¢c6zgii, ucuntu,

yabanci elyaf, likra patlagi, ince atki-¢ozgii, atki kopmasi, nepsli iplik, bobin



degisimi, atki-¢6zgii santuk balik, diigiim, likrasiz atki, atki styirmasi, atki yigilmast,

gergin-gevsek, atlama-dalma vb.

Sekil 1.4°de iplik kaynakli hata 6rnegi olarak uguntu hatasi gdsterilmistir.

Sekil 1.4. Uguntu hatasi
1.2.2. Thzar - indigo hatalar

Seri ¢ozgii, hasillama ve tahar islemleri denimde ihzar prosesi olarak bilinmektedir
(Buluklu, 2006). Cekilen seri ¢ozgii leventleri birlestirilerek boyama teknelerinden

gecirilmektedir. Bu islemler ile dokumaya girecek ¢ozgii levendi olusturulmaktadir.

Tanimlanan bazi ihzar hatalari; boya abraji, ¢ift ¢ozgii, gevsek ¢6zgii, hasil lekesi,

diiglim, indigo yag-kir lekesi, pamuklama, uguntu vb.

Sekil 1.5°de ithzar hata grubundan gevsek ¢ozgii hata 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 1.5. Gevsek ¢ozgii hatasi



1.2.3. Dokuma hatalar

Dokuma hatalar1 ¢ozgii yoniinde goriilmektedir. Tarak dizimi, atki hazirlama gibi
dokuma hazirlik asamasindan kaynakli hatalardir. Dokuma makinalarindaki durus,

ariza, leke gibi durumlarda hataya sebep olmaktadir.

Tanimlanan bazi1 dokuma prosesi hatalari; atki diigiimii, atlama-dalma, boncuklama,
cift atki, cift ¢ozgi, atk1 kagigi, ¢ozgl kagigi, ¢ozgii ucu, sik seyrek, yarim atki,
gergin-gevsek, makine durus izi, bozuk kenar, yag-kir lekesi, delik-yirtik,

pamuklama vb.

Sekil 1.6’da dokuma hata grubuna ait pamuklama hatas1 gosterilmistir.

Sekil 1.6. Pamuklama hatasi

1.2.4. Terbiye hatalan

Denim kumasglara endiistriyel yikama islemleri uygulanarak son goriiniimleri elde
edilmektedir. Bu islemler kumasi katma degerli hale getirmektedir. Yikama
proseslerinin dogrulugu, sicaklik degerleri ve boya alim miktarlar1 kalite kontrol
islemleri ile terbiye isleminden ¢iktiginda kontrol edilmektedir. Terbiye islemlerinde
kumas1 olusturan pamuk ipliginin her asamada ayni boya emilimini saglamasi
oldukca zordur. Bu nedenle de kumaglarda renk varyasyonlar1 olugsmaktadir (Koksal,
2015). Boya islemleri disinda makine, insan kaynakli hata ve duruslar terbiye
islemleri sonrasi yapilan kontrollerde gézden kagmakta ve kalite kontrol islemi

sirasinda operatorler tarafindan yeniden kontrol edilmektedir.
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Sik goriilen terbiye hatalari; apre lekesi, fil derisi, durus izi, yag-kir lekesi, delik-

yirtik, sanfor kirigi, kivrik kenar, boya almamais yer vb.

Sekil 1.7°de terbiye islemlerinde kumasa katma deger saglayan sanfor agamasinda

makineden kaynaklanan terbiye bozuk kenar hatas1 gosterilmistir.

Sekil 1.7. Terbiye bozuk kenar hatasi
1.3. Denim Kumaslarda Sik Rastlanan Hata Cesitleri

Denim kumaslarda kalite kontrol asamasinda sik rastlanan hatalar i¢in istatistiksel bir
calisma yapilmis ve en ¢ok goriilen 15 hata cesidi listelenmistir. Bu istatistiksel
calismada kullanilan veriler, tekstil firmalarina yonelik yazilim sistemleri gelistiren
Giincel Yazilim firmasinin, Leo Textile Quality Control aracina Kkalite kontrol
operatorleri tarafindan manuel gozlem ile girisi yapilan kumas hatalarinin kayit

verileri kullanilarak elde edilmistir.

8 adet kalite kontrol makinasi ile ¢alisan bir denim isletmesinde, 15 giin boyunca

girilen hata kodlar incelenerek sik karsilasilan hatalar Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1. Denim kumaglarda sik goriilen 15 hata ¢esidi

Hata Ad1 Adet Yiizde (%)
Cozgii Kagigi 5972 18,46
Yarim Atk 4371 13,51
Atki Kacgigi 4346 13,43
Atlama Dalma 4187 12,94




Tablo 1.1. (Devam) Denim kumaslarda sik goriilen
15 hata ¢esidi

Hata Adi Adet Yiizde (%)
Boncuklama 4108 12,70
Sik Seyrek 2686 8,30
Cozgii Ucu 2152 6,65
Gergin Gevsek 1313 4,05
Diigiim 751 2,32
Ucuntu 737 2,28
Pamuklama 658 2,03
Kirik 654 2,02
Delik Yirtik 333 1,02
Leke 52 0,16
Boya Almamis Yer 43 0,13

Tablo 1.1°de ¢ikan sonuglara gore en ¢ok karsilasilan hatalarin iplik kaynakli, kumas

dokusunu etkileyen hatalar oldugu goriilmiistiir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Goriintli isleme gilinlimiizde endistriyel otomasyon, gilivenlik, saghik ve trafik
denetim gibi alanlarda gesitli yontemlerde kullanilmaktadir (Altuncu, 2015). Tiim bu
kullanim alanlar ile birlikte tekstilde 6nemli bir islem olan kumas kalite kontrolii

icin ¢esitli calismalar yapilmis ve yapilmaya devam edilmektedir.

Turan (2017), goriintii isleme algoritmalarini es zamanl: siireglere ayirarak, kablosuz
ag lzerinden gerceklenmesi ilizerine calismalar yapmis, analiz ve test sonuglarinin
yapilacak akademik calismalara 11k tutmasi amaciyla Onerilerde bulunmustur.
Yapilan tiim karsilastirma ve analiz sonuglaria gore goriintii isleme algoritmalarinin
calisma siiresi i¢in orijinal resmin jpeg formatinda en kisa siirede, bitmap formatinda

en uzun silirede islem gordiigii belirtilmistir.

Hanbay (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, tekstil sektoriindeki kumas hatalarinin
saptanmas1 ve tekstil kalite kontrol siirecinin daha verimli hale getirilmesi amaciyla
goriintii isleme yontemleri kullanilmistir. Bu amagla yuvarlak orgli makinesi
tizerinde gercek zamanli ¢alisan kumas hata tespit sistemi gerceklestirilmistir.
Yuvarlak 6rgii makinesi lizerine kurulan goriintii alma sistemi ile 6 farkli kumas
¢esidinden 10 farkli kumas hatasi bulunan veri taban1 olusturulmus ve bu veri tabani
tizerinde hem frekans hem de uzaysal alanda doku analiz yontemleri kullanilmistir.
Literatiire kazandirilan GDF-HOG, Eig(Hess)-HOG, ikinci mertebe HOG,
Eig(Hess)-CoHOG, GM-CoHOG ve yiizey etiketleme temelli COHOG olmak iizere 6
yeni Oznitelik ¢ikarma algoritmasi bilinen algoritmalar ile detayli olarak
karsilastirilmis ve bunlara ek olarak Fourier, Dalgacik ve Shearlet doniisiim
yontemleri kullanilarak kumas goriintiilerinin  belirli istatistiksel 6znitelikleri
cikartilarak siiflandirilmalart saglanmistir. Siniflandirict olarak YSA (Yapay Sinir
Aglar1) kullanilmistir. Uzaysal alanda GM-CoHOG algoritmasinin en yiiksek

siniflandirma basarisina sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Coskun (2015), tarafindan yapilan ¢alismada, yiinlii kumaslar {izerinde bulunan neps

hatalarinin online goriintii isleme metodlar1 kullanilarak ¢izgi tarama kameralar ile
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tespit edilmesi saglanmistir. Goriintii isleme calismalarinin ¢ogu, kumas hatalarinin
incelenmesi ve siniflandirilmasi ile ilgilidir, ancak bu caligma, robotik bir makine
tarafindan neps temizleme islemi i¢in kullanilacak neps ve konumlarin1 belirlemek
icin online goriintii isleme calismalar1 icermektedir. Klasik goriintii isleme
yontemleri denenmis ve neps hatasi ilizerinde en iyi performans gosteren metot
belirlenmistir. Secilen yontem bilgisayar kontrollii bir neps temizleyici robot
tizerinde denenmistir. Goriintii isleme metodlar1 i¢cin MATLAB ve C ++ derleyicisi
tarafindan her bir yontem i¢in yazilim programlari hazirlanmistir. Sonug olarak,
Morfolojik Operasyon metodu neps tipi hatalar1 belirlemek i¢in en uygun yontem
olarak secilmistir. Bu nedenle, temel bir goriintii isleme yontemi olarak kullanilirken,

Wigner Distribution yardimci yontem olarak kullanilmistir.

Biiyiikkabasakal (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, dokuma hatalarinin tespiti i¢in
operator kullanilmasi zaman alict ve yiiksek hassasiyet saglamamasi nedeniyle
otomasyon sistemine odaklanilmistir. Bu amagla dokuma hatalarinin algilanmast,
smiflandirilmasi i¢in kumas resimleri kullanilarak, temel bilesenler analizi (PCA) ve
yapay sinir aglar1 (YSA) tabanli yontem gelistirilmistir. Onerilen yontemde kumas
kusurlarinin bilgisayar ortaminda tespit edilerek goriintii isleme yontemleri ve temel
bilesen analiz yontemi ile hatal1 bolgeye ait 6znitelik vektoriiniin olusturulmasi ve bu
vektoriin ~ yapay sinir agma  uygulanarak  hatanin  simiflandirilmasina
dayandirilmaktadir. Smiflanan hatalar bilgisayarda depolanmakta ve yeni hatanin
tespiti i¢cin kullanilmaktadir. Dort adet hata grubu icin inceleme yapilmistir. Gereken
yazilim Matlab ortaminda gelistirilmis ve yapilan testler sonucunda %66-%100

oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Giiler (2012) tarafindan yapilan bir diger g¢aligmada, Oriintii tanima yontemi
kullanilarak kumas hatalarin1 otomatik olarak tespit edebilen ve siniflandirma
yapabilen bir sistem gelistirilmistir. Gorilintli isleme i¢in Ayrik Dalgacik Dontistimi
(ADD) yontemi kullanilmistir. Siniflandirma i¢in Yapay Sinir Aglarimin ileri
beslemeli, geri yayilimli ¢ok katmanli algoritmasi kullanilmaktadir. Gelistirilen
sistem Merkezi Islem Birimi (CPU) ve Grafik Islem Birimi (GPU) iizerinde
calistirilarak performans degerlendirmesi yapilmistir. GPU hizin1 degerlendirmek
icin NVIDIA GTX 480 ekran kart1 kullanilmis ve kartin programlanmasi igin
gereken yazilim MATLAB ortaminda gelistirilmistir. Bu yazilim Oriintii tanima
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islem basamaklarint igermektedir. Yapilan hiz ve performans testleri sonucunda

GPU’nun, CPU’dan daha hizli ve verimli ¢alistig1 sonucuna varilmistir.

Demirer (2010) tarafindan yapilan c¢alismada, dikis biiziilmelerinin hazir giyim
endiistrisinde 6nemli bir kalite faktorii oldugundan yola c¢ikilarak kalite kontrol
yontemi Onerilmistir. Dikis biiziilmelerinin objektif olarak degerlendirilmesi
amactyla dlgiim sistemi ve degerlendirme yontemi gelistirilmistir. Olgiim sistemi
cizgi lazer, kamera, hareketli platform ve bilgisayardan olusmaktadir. Cizgi lazer ile
dikis biiziilmesi olusmus kumas ylizeyi hareketli platform {izerinde taranmakta ve
kamera ile elde edilen goriintiiler bilgisayara aktarilmaktadir. Aktarilan kumas
goriintlileri 3 boyutlu olarak modellenmektedir. Elde edilen hesaplama sonuglari
mevcut sayisal durumlarla karsilastirilarak dikis biiziilme dereceleri hizli ve yeterli

hassasiyet ile hesaplanmistir.

Yildiz (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, tekstil endiistrisindeki kalite kontroliin,
alt ve istten 1s1kli masalarda kalite kontrol elemanlarinin g6z denetimiyle
yapilmasindan kaynakli, hatalarin gézden kagabilme olasiliginin yiiksek olmasindan
dolay1 yeni yontem arayisina girilmistir. Hata tespiti gézle yapildigindan uzun zaman
almakta ve hata simiflandirmast kisiden kisiye fark gosterdiginden objektif
olamamaktadir. Bu nedenle yapay goérme sistemleri ve goriintii isleme algoritmalari
tizerine calisilmistir. Kumas hatalar1 tizerinde goriintii isleme yontemleri ¢alistirilmig
ve hatal1 bolge tespit edildikten sonra sekilsel ve histogram 6zellikleri ¢ikarilmastir.
Bu ozellikler kullanilarak Fuzzy C-Means (FCM) algoritmasi ile kiimeleme
yapilmistir. Boylece hatali bolgenin koordinatlar1 belirlenmistir. Hatali goriintiiler
tizerinde Fourier Analizi, Gabor Filter ve Dalgacik Doniisiimii Yontemleri ile
uygulamalar yapilmistir. En iyi sonu¢ veren Fourier Tabanli goriintii isleme
olmustur. Poplin kumas {izerinde bir¢ok hata tespiti yapilabilirken, denim ve kase
kumas c¢esitlerinde algoritmalar cevap vermemis ve siirli sayida hatayr
tanryabilmistir. ikinci calisma olarak goriintii {izerinden degil, hatali kumaslarin
videolar1 iizerinde hata yakalama c¢alismasi yapilmistir. Hata K En Yakin Komsu
(KEYK), Bayes Aglar1 (BA) ve Karar Agaclar1 (KA) algoritmalar1 kullanilarak anlik
olarak smiflandirilmistir. Ug farkli kumas tipinde farkli hata gesitlerine sahip video
tizerinden anlik hata tespiti, siiflandirma ve yer tespiti yapilmistir. Smiflandirma
icin her bir hata tiirlinden 6 goriintii egitim verisi olarak kullanilmistir. KEYK
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algoritmasinin uygulanmasiyla ortalama %90’lik basar1 elde edilmistir. Diger

algoritmalara gore en iyisi oldugu sonucuna varilmistir.

Titrek (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, goriintii isleme algoritmalari ile yapilan
hata tespit sistemlerinde c¢ogunlukla makine O6grenmesi kullanilmakta ve her bir
malzeme i¢in makinenin egitilmesi gerektiginden zaman alici olduguna vurgu
yapilmistir. Ayni zamanda maliyetli bulunan bu ydntemde kumas desenlerinin
kendini tekrarladig1 da géz oniline alinarak egitim asamasi yerine taslak ¢ikartarak
otomatiklesmesi saglanmistir. Elde edilen taslak ile test ornekleri frekans alaninda
basit sekilde karsilastirilmistir. Bu yontem online ve tamamen optimize edilmis
gercek zamanli bir hata tespit sistemi olarak gosterilmistir. Hata tespiti i¢cin Fourier

Déniistimiinden yararlanilmistir.

Tekstilde kumaglarin goriintiilerinden kumas kusurlarinin tespiti ve ekstraksiyonuna
yeni bir yaklagim sunan bir bildiride, tekstil sektoriinde kalite kontroliin 6nemli bir
sorun oldugu ve otomatik gorsel denetim sistemlerinin yetersiz oldugundan yola
cikilmistir. Kumas hatalariin tespiti i¢in goriintii once bit diizeylerine ayrilmis, daha
alt bit diizlemlerinin hatalarin yeri ve sekli hakkinda daha fazla bilgi tasidig
bulunmustur. Ardindan hatanin matematiksel morfoloji ile kesin yeri bulunmustur.
Algoritma, TILDA I goriintii veri tabaninin ¢esitli gorsel kalitelerine sahip bir alt
kiimesi tlizerinde test edilmistir. Algoritma parametrelerinin degisikliklerine gore
performans degerlendirmesi yapilmistir. Sonug¢ olarak bitplane ayristirma ve
matematiksel morfolojiye dayanan yeni bir kumas hata tespiti ve lokalizasyon
algoritmasi 6nerilmistir. Algoritma, hesaplama siiresi ve dogruluk agisindan varolan

yapilara gore daha iistiin ¢aligmaktadir (Priya ve dig.,2011).

Tekstil kumasg endiistrisi, dokuma gibi alanlarda iyi bir kumas ile karigsmis olabilecek
kusurla iplikler, renk ve gozenek esitsizligi, gibi hasarli zeminleri tespit edebilecek
filtrelere dayali kumaglar icin otomatik hata tespit yontemi Oneren bir diger
calismada, izleme islemi kumas ayrintilarin1 yakalamak amaciyla web kameras ile
yapilmistir. Kumastaki 6nemli doku o6zelliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla 6nceden
egitilmis Gabor dalgacik agi kullanilmistir. Yapilan c¢alisma ile tekstilde kalite
kontrol asamasinin hizli olmasina ve insan kontroliinden daha iyi bir denetim

yapilmasina katkida bulunulmustur (George ve dig., 2014).
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Gorintii isleme teknikleri kullanilarak basit ve verimli sekilde kumas hatalarinin
tespiti ve siniflandirilmasi igin sistem gelistirilen bir ¢alismada, diiz bir tarayici ile
elde edilen kumas orneklerinin goriintiilerini analiz eden Matlab’da gelistirilmis bir
program kullanilarak ¢6zgii ve atkidaki hatalar1 tespit eden inceleme siiresi
onerilmistir. Dokuma kusurlariyla ilgili tim bilgiler bir veri tabaninda saklanmistir.
Yapilan ¢aligmada ii¢ kumas hatasinin (eksik iplikler, yag lekeleri ve delikler) tespiti
icin goriintii isleme ve sinir aglarima dayali bir sistem uygulanmasi Onerilmistir.
Sistem dort asamaya gore caligmaktadir. Goriintii yakalanir, parazit ortadan kaldirilir
ve goriintii analizi ile goriintliiniin keskinligi arttirilir. Daha sonra diiz ¢izgi orani,
karanlik alanlarin oran1 ve bosluk oranini karakterize eden {i¢ parametre belirlenir.
Son olarak kumas hatasini tanimak amaciyla sinir agr kullanilmaktadir. Calisma
diger hata tiirlerinin gergek zamanli olarak bulunmasi ve birden fazla hata igeren
kumaglarin iyilestirilmesi i¢inde gelistirilebilecek yontemlere basamak olarak

sunulmustur (Sakli ve dig, 2014).

(Hanbay ve dig.,2014) tarafindan yapilan ¢alismada, tekstilde kumas kalite kontrolii
icin kullanilan hata tespit sistemlerinin 6zellikleri, matematiksel formiilasyonlari,
giiclii ve zayif yonleri incelenmistir. Yontemler siniflandirilmis ve yediye ayrilarak
yapisal, istatistiksel, spektral, model tabanli, 6grenme, melez ve karsilagtirma olarak
belirlenmistir. Incelenen her metod igin ayrica giiriiltii hassasiyeti, giivenilirlik,
dondiirme/6lcekleme bagimsizligi ve basari orani sonuglari ile birlikte bir kalite
analizi sunulmaktadir. Yapilan bu incelemeler sonucunda kumas kalite kontroliinde
verimli, maliyeti diisiik ve kesin sonuglar vererek hizli ¢alisan bir sistem
bulunamamistir. Ayrica dokuma ve Orgli makinalarinda gergek zamanli calisarak
tespit yapan sistemlerin olduk¢a az sayida oldugu belirtilmistir. Spektral
yaklasimlarda ise hizli ve dogru sonuglar alinmasina ragmen sadece diiz kumasg
ortntiilerinde verimli calistigi sonucuna varilmis ve literatiir eksiklikleri ortaya

konulmustur.

Dokunmus kumas yapilarinin otomatik olarak tanimlanmasi, kumas yap1 bloklarinin
ayrilmasina yonelik bir ¢aligmada, birka¢ farkli dokuma igeren kumas yapisinin
goriintli tanimlama siirecinde ayrimi yapmak i¢in el yontemi kullanilmaktadir.
Hatanin otomatik olarak bulunmasini sinirlandiran bu uygulamaya yeni bir yaklagim
olarak, kumas dokuma bloklarmin otomatik olarak konumlandirilmasini saglayacak
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yontemler arastirilmistir. Bu yontemler; Gauss bulanikligi, insan-bilgisayar
etkilesimi, K-means kiimeleme algoritmasi ve maksimizasyondur. Yapilan
caligmalara gore bu yontemler farkli kumas yapilarinin, dokunmus yap1 bloklarini,
kumas goriintiisiiniin tim parcasindan otomatik olarak bulmus ve ayiklamstir.
Birkag diizensiz yapi1 alanina sahip karmasik kumas goriintiisiinde verimli ve dogru

calismaktadir (Liu ve dig., 2014).

Tekstil endistrisindeki hata bulma sistemlerinin incelendigi bir ¢alismada, kullanilan
sistemlerin hala insan gdziiyle hata tespiti yapildigr goriilmiistiir. Bu nedenle
biyolojik olarak insan goziinden esinlenerek olusturulmus bir bilgisayar sistemi olan
yapay goOrmenin kumas kusurlarimi bulmada hangi asamalarda kullanilabilecegi
arastirilmistir. Kamera veya sensorler ile alinan verilerin anlamli hale getirilmesiyle
yapay gorme gerceklestirilir. Kumas dokuma kusurlari, kumas iizerindeki lekeler,
pamuk ve liflerin ayrimi gibi konularda yapay gérme sistemleri kullanilmaktadir.
Tiim bu sistemler incelenerek, kumas hatalarinin tiimiinii tespit edebilen bir yapiya
rastlanmamistir. Yaklagimlarin test sonuclarinin istenen diizeyde olmadigi, tespit
oraninin yiiksek oldugunda da maliyetlerin fazlalastigi sonucuna varilmis ve bu

alanda ¢aligmalarin devam etmesine vurgu yapilmistir (Karatas ve dig., 2016).

Otomatik hata tespit sistemlerimden Cyclops kontrol sistemi, tezgah iizerinde
dokunmaya devam eden kumastaki hata tespitini tezgaha entegre edilmis kamera
yardimi ile belirlemektedir. Sistem atki ve ¢6zgii hatalarin1 %70 basar1 bulmaktadir.
Qualimaster sistemi, hatali bolgelerin kumas topundan kesimi i¢in hata haritasin
belirlemektedir. Biiyiik toplarin daha kiiciik toplara boliinmesini optimize ederek
hata haritas1 ve puanlama kriterine gére topun nereden kesilmesi gerektigini belirler.
Elbit I-Tex kontrol sistemi, hatalar1 300 m/dak kontrol hizinda tespit ederek hatanin
koordinatlarin1 harita tizerinde kaydeder. Ayni zamanda hatanin dijital goriintiisii

sistem tarafindan saklanmaktadir (Giirarda, 2015).

Denim kumaslarda hata tespiti icin Gabor filtresi ve esikleme metotlar1 kullanilarak
bir algoritma gelistirilen bir ¢aligmada, Gabor filtresi ile hatali bolge vurgulanarak
hatasiz bolgeler soniiklestirilmis ve ¢ift esikleme metodu kullanilarak goriinti ikili
(binary) forma doniistiiriilmiistiir. Morfolojik yontemler ile giiriiltiiler temizlenmis

hatali bolgeler ortaya ¢ikarilmistir. Cozgii kacigi, atki kagigi, delik, lekeli iplik ve
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diigiim hatalarini iceren her bir hata i¢in 30 goriintiiden olusturulmus veritabani ile

calisilmistir (Celik ve dig.,2013).

Liu ve Qu (2008) kumas hatalarin1 incelemek igin dalgacik doniisiimii ve yapay sinir
aglarim kullanmistir. Diiz beyaz kumas iizerinde yag lekesi, ¢ozgl kagigr ve atki
kacig1 hatalarin1 tespiti lizerine calisilmistir. 256x256 ¢oziiniirliikteki kamera ile
alian goriintiiler dalgacik dontlisiimii icin bilgisayara iletilmis ve elde edilen goriintii
yapay sSinir aglarina girdi olarak verilmistir. Siiflandirma basar1 %95°e kadar

cikmustir.

Campbell ve dig., (1999) boyali ve normal kumaslarda hata tespiti i¢in, istatistiksel
model tabanli yaklasim ile noktasal hatalarin tespiti iizerine ¢alisilmistir. Ikinci
asamada hatalarin tekrarlayan dokuma desenleri igindeki rastgele daginiklig
incelenmis ve arka plandaki farkliliklar Fourier doku analizi ile ayirt edilmistir. Hata

ayirimi yapildiktan sonra kiimeleme algoritmalari ile hatalar siniflandirilmastir.

Viladimir ve dig., (2019) ¢alismalarinda dijital goriintii islemeye dayali, OpenCV
kiitliphanesi ve Python programlama dili kullanarak hata tespiti ve smiflandirma
yapmislardir. Kumaglardaki atki ve c¢ozgiilerin 6rme diizenindeki farkliliklar
saptayarak bes adet kumas goriintiisii lizerinde yedi farkli hata tespit edilmis %95

oraninda dogru sonuca ulasilmistir.

Jianxia ve dig., (2007) hata tespit sistemlerinde 6zellik ¢ikarimimin énemli bir temel
olduguna dikkat ¢ekmistir. Kumas hatalarinda alan parametresi, sinir gevresi, merkez
koordinatlarinin tanimlanarak hata konumunun belirlenmesi iizerine c¢alisilmistir.
Hata alanlarinin belirlendigi goriintiiler gri seviyede oldugundan renk hatalarinin

saptanmasinda bulunan 6zellik ¢ikarimi yetersiz kalmistir.

Zang ve Li, (2009) calismalarinda goriintii mesafesi farki aritmetigi olarak yeni bir
kumas hata tespit yontemi sunmaktadir. Kontrol i¢in kullanicinin kumas tipine baglh
olarak sistemin kontrol parametrelerini ayarlamasina izin verilmektedir. Goriintiiniin
gri seviyeye donistiiriilmesi ve esik degeri tanimlanmast ve goriintii piksellerinin
karsilagtirilmasina dayali bu sistem 30’dan fazla yaygin hata tiiriinii %92 oraninda

dogru tespit etmektedir. Gorlintii farki mesafesi aritmetigi gri seviye goriintiiye
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dayandigindan yabanci renk iplikleri tespit edememekte ve kumas iizerinde olusan

golgeleri hata olarak algiladigindan tam tespit yapamamaktadir.

Hata tespiti i¢in kumas tiplerinin gesitliligi, orgii teknikleri ve tanimlanmis hata
sayisinin ¢ok fazla olmasi her sistemin basar1 alanin1 daraltmaktadir. Belirli hatalari,
belirli kumaglarda saptayan sistemler bulunmaktadir ancak az goriintii ile sinirh
tespitler yapilabilmektedir. Tekstil alaninin geneline hitap edecek az maliyetli ve

kullanilabilir bir sistem eksikligi devam etmektedir.

Bu c¢alismada, denim kumas kalite kontrolii sirasinda en c¢ok rastlanan hata
gruplarindan (Ala ve ark.,2015) alinan kumas goriintiilerinin hatali ve hatasiz olarak
ayrilmasinda, smiflandirma ve karar algoritmalarindan en iyi performansa sahip
olanin tespit edilmesi amaclanmustir. Gergeklestirilen calismanin ileride {iriine
dontistiirilebilmesi  agisindan, kullanilan yontemler Phyton dili kullanilarak
kodlanmistir. Literatiirde kalite kontrol asamasinda hata tespiti yapan sistemlerden,
tirtine dontistiiriilmiis Cyclops kontrol sistemi, Elbit Vision I-Tex kontrol sistemi ve
Uster Fabricscan kontrol sistemlerinin manuel hata tespit yontemleri ile
karsilagtirilmas1 iizerine caligmalar yapilmis avantaj ve dezavantajlar1 ortaya
koyulmustur (Kisaoglu, 2006). Ancak tarama hizi, kendi kumas tasima {nitesini
iceren ek makine ve yiiksek iscilik gereksinimleri sebebi ile de kullanigli olmamakla
beraber yiliksek maliyet gerektirmektedir. Tim bu Ornekler g6z Oniinde
bulunduruldugunda tez ¢alismasinda 6nerilen hata tespit sisteminin basarisinin yiizde
87 oraninda olmasi, 20 ¢esit farkli hata igeren veri seti igerisinde hatali kumaslar
tespit edebilmesi ve maliyetli bir ek donanim gerektirmemesi sebebiyle ileride

yapilacak iirline doniistiirme siireglerine kaynak saglamaktadir.
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3. MATERYAL METOT

Bu caligmada tekstil kalite kontroliinde hata ayrimi i¢in en iyi performansa sahip
algoritmalar {izerine arastirmalar yapilmistir. Denim igletmesi kalite kontrol
boliimiinden elde edilen 20 ¢esit kumas hatasi i¢in 52 adet hatali ve 25 adet temiz
kumas goriintiisii olmak {izere, 77 adet denim kumas veritabani olarak kullanilmistir.
Hata tespiti i¢in Oncelikle goriintii isleme yontemlerinden faydalanarak hatanin

goriintliiden ayirt edilmesi lizerine algoritmalar Python’da kodlanmustir.
Hata tespiti i¢in kullanilacak goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarim algoritmalars;

1. Agirlik Toplama
2. Histogram Esitleme
3. Fourier Analizi

Hatali ve temiz gorintiilerin ayriminda kullanilacak kiimeleme ve smiflandirma

algoritmalar: asagidaki gibidir;

1. K-Means Algoritmasi

2. J48 Karar Algoritmasi

3. Lojistik Regresyon

4. Naive Bayes Algoritmasi

5. Derin Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (DFF)

3.1. Agirhik Toplama

Goriintii islemede kullanilan renkli bir baska adiyla RGB (Red, Green, Blue)
resimlerin griye doniistiirilmesi diger algoritmalarin g¢alistirilmasi i¢in kolaylik
saglamaktadir ve genellikle griye donistiiriilmiis resim {izerinden goriintli isleme

yapilmaktadir.

Gri tonlu goriintiilerde, gri tonunun renk araliklart G={0,1,2,...,255} seklinde ifade
edilmektedir ve 256 adet farkli gri tonu bulunmaktadir. 256 adet gri tonu bir byte

olarak Denklem (3.1) ve (3.2) ile ele alinirsa;
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1byte=8 bit (3.1)
28-256 (3.2)

adet gri tonundan 0 degeri siyah ve 255 de beyaza karsilik gelmektedir. Agirlik
toplama ile griye doniistirme yonteminde R, G, B kanallarinin kendine 06zgi
agirliklar1 uygulanmaktadir. Sirasiyla R, G, B kanallarinin agirliklari; 0,2126,
0,7152, 0,0722 “dir. Griye doniistirme isleminde goriintii piksel piksel Denklem

(3.3)’de ele alinmaktadir. Buna gore;

1
¥=3 (R+G+B) 65.3)

denkleminde renkli goriintiinin kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerinin aritmetik

ortalamasi alinarak, Denklem (3.4) ile hesaplanmaktadir (Kanan ve Cottrell, 2012).

Y=0,2989R +0,5870G +0,1140B (3.4)

Python’da agirlik toplama yontemi ile resmi griye doniistiirme adimlar1 asagidaki

gibidir;

1. Pil paketinden ‘image’ kiitiiphanesi projeye dahil edilir,

2. Resmin ¢ozlinlirliigliniin genislik ve ylikseklik boyutu degiskenlere atanir,

3. Cozlniirlik degerleri ile matris olusturulur,

4. Her pikselin renk degeri R, G, B degiskenlerine atanr,

5. Gri tonlar1 R, G, B degiskenlerinin degerlerine gore ayarlanir,

6. Her piksel i¢in ayarlanan kirmizi, yesil, mavi tonuna karsilik gelen gri tonun yine

sirastyla piksel piksel goriintiiye islenir.

Sekil 3.1’de agirlik toplama ydntemi uygulanarak gri seviyeye doniistiiriilecek
pamuklama hatas1 iceren, Sekil 3.2°de ise gri seviyeye doniistiiriilmiis denim kumas

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Pamuklama hatasi iceren denim kumas goriintiisii

Sekil 3.2. Griye doniistiiriilmiis denim kumas goriintiisii

3.2. Histogram Esitleme

Histogram esitleme metodu, Otsu metodunun gelistirilmis hali olarak, hata
belirlenecek goriintiilerde kullanilmaktadir. Diislik islem maliyeti ve yiiksek ¢alisma
performansi sayesinde Onemli avantaja sahiptir. Griye donistiiriilmiis gorlintiiler
hakkindaki piksel bilgisini veren en iyi yontemlerden olarak kabul edilmektedir

(Hanbay, 2016).

Histogram kavrami, goriintliniin icerdigi piksel degerlerinin agirligini belirten

grafiksel bir gosterimdir. Goriintii islemede histogramlar kullanilarak resim daha
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belirgin hale getirilebilir. Daha net bir goriintii i¢in histogramin daha ayrik ve diizgiin

bir yapiya gelmesi saglanmalidir.

g0-L;>--»g ., gri degerlerine sahip bir dijital goriintiiniin histogrami i¢in (3.5)
denklemindeki ayrik fonksiyon tanimlanmaktadir. ny , gri degerlere sahip piksellerin

toplam sayis1 ve n goriintiideki toplam piksel sayis1 olmak iizere;

1y
p(g)=— (3.5)
Histogram, dijital bir goriintide genel bir tanim goriinimii elde edilmesini
saglamaktadir. Bir gorilintiiniin gri degerlerini rastgele bir degisken olan R

varsayarsak histogram tahmini bir olasilik yogunlugu verir. Bagka bir deyisle esitlik

(3.6) olarak ifade edilmektedir.

P(R=g, )~p(g,) (3.6)

Bu durumda histogram esitlenmis bir goriintiideki gri degerli piksellerin toplam

olasilik degeri 1 olmaktadir.
Python’da histogram esitleme yonteminin uygulama adimlar1 asagidaki gibidir;

1. Goriintii parametre olarak gonderilir ve renk histogrami hesaplanur,

2. Histogram degerlerini tutacak 256 elemanlik matris tanimlanir,

3. Gorintliniin  tim pikselleri i¢in histogram 1 arttirilarak histogram matrisi
bulunur,

4. Renk araliklar1 toplam boyuta bdliinerek renk frekanslari bulunur,

5. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu hesaplanur,

6. Goriintiiden alinan piksel degerleri ile kiimiilatif dagilim fonksiyonundan alinan

degerler eslenir.

Sekil 3.2°de gri seviyedeki pamuklama hatas1 goriintiisiine histogram esitleme

yontemi uygulanarak Sekil 3.3’deki goriintii elde edilmistir.
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Sekil 3.3. Histogram esitlenme yapilmis goriintii

3.3. Fourier Analizi

Herhangi bir sinyalin sinils ve kosiniis dalgalarinin gesitli genlik ve frekanslarla
toplamindan elde edilebilecegini Fourier teoremi agiklamaktadir. Goriintli uzayindaki
tekrarli ve diizenli desene sahip kumaglar ile uzaysal frekanstaki spektrumlari
arasindaki iligki, iki boyutlu Fourier doniistimii kullanilarak kurgulanmaktadir. NxN
iki boyutlu bir f(x,y) goriintisii i¢in, X, y uzaysal koordinatlarinda gri seviyeyi
temsil etsin. F(n, m) Ayrik Fourier Doniisiimiine karsilik gelen genel denklem

(3.7)’de gosterilmistir.

N-1 N-1
F 1 f _j2n(xlr\11+ym)
=— E E X
(nam) Nz (X9Y) € (37)
y=0 x=0

Ayrik Fourier Dontigiimiin hesaplama siiresi genellikle fazla oldugundan Hizh
Fourier Dontisiimii (FFT) kullanilmaktadir. Hizli Fourier Dontigiimii temelde Ayrik
Fourier Dontisiimiin (DFT) aynist olup hesaplama siiresinin azalmasi igin yeniden

kurgulanmis bir yontemdir (Chan ve dig., 2000).

Goriintii isleme ile hata tespitinde griye ¢evirme ve histogram esitleme ile basite
indirgenmis resimde &znitelik ¢ikarmmi yapilmaktadir. Oznitelik ¢ikarim metodlar:
dort yaklasim ile ele alinmaktadir. Bunlar; istatistiksel yaklagimlar, spektral
yaklasimlar, model tabanli yaklagimlar ve yapisal yaklasimlardir (Mahajan ve dig.,
2009). Spektral yaklasimlarda goriintliniin, uzaysal domaindeki gri seviye degerleri

Gabor filtreleme, Fourier doniisiimii ve Dalgacik doniisiimii gibi islemler ile farkl
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domainlere doniistlirtiliir. Elde edilen bu bilgiler 6znitelik c¢ikarimi yapilarak
smiflandirma algoritmalart i¢in girdi olarak alinmaktadir (Hanbay ve dig., 2014).
Kumas orijinalligini tespit etme tizerine yapilan bir ¢alismada, Fourier doniistimii ile
kumas dokusunun periyodik yapisi analiz edilerek hata varliginin saptanmasi ve giic
spektrumundan yararlanarak kumasin orjinal olup olmadig1 bilgisine varilmistir . Gri
seviyedeki goriintiiyli biiyiiklik ve faza doniistiirmek i¢in Hizli Fourier doniisiimii
kullanilmaktadir (Norislina ve dig., 2011). Gorintiilerin frekans bilesenlerini
karakterize ederek periyodik &zelliklerin elde edilmesinde kullanilir. Spektrumda
yiiksek enerji inis ¢ikiglarinin yogunlugu hata tespitinin yapilmasi i¢in olanak
saglamaktadir. Aynt zamanda Fourier spektrumunun biylkligi mutlak degerli
oldugundan kumasin x ve y yoniindeki hareketlerinden etkilenmemekte, sadece
kumas dokusundan etkilenmektedir. Boylece gercek zamanli hata tespitinde de

kullanilmasi uygundur (Hanbay ve dig., 2014).

Sekil 3.4’de pamuklama hatasi icin histogram esitleme yapilmig goriintiide Hizli

Fourier Doniisiimii sonucunda elde edilen sinyal grafigi gosterilmistir.

fourier transform flag
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Sekil 3.4. Pamuklama hatasinda Hizl1 Fourier Dontistimii
3.4. K-Means Algoritmasi

Kullanilan en yaygin kiimeleme algoritmalarindan biri olan K-Means algoritmasi1 her

verinin sadece bir kiimeye dahil olabilmesine izin vermektedir (Davidson, 2002).
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K-Means algoritmasi i¢in oOncelikle verinin ka¢ kiimeye bdliinecegi belirlenir.
Olusturulacak kiimelerin kendi i¢lerinde benzerlikleri yiiksek ve kiimeler arasindaki
benzerligin diisiik olmas1 hedeflenmektedir. Kiime i¢i benzerlik kiimedeki verilerin
ortalama degeri ile Olgiilmektedir ve bu da kiimenin agirlik merkezidir. K-means
algoritmasi n tane nesneyi k adet kiimeye bolmektedir (Yildiz ve dig., 2010).

K-means algoritmasinin uygulama adimlart dort adimda 6zetlenmektedir;
1. Veriler uygun k adet kiimeye boliiniir; {C4, C,,...,Cy}
2. Kiime merkezleri hesaplanir;

IO
Wi:EZwﬁ . i=12,...K (3.8)
=

3. Bulunan her bir kiime merkezi w; i¢in;
3.a. Tiim nesnelerin merkeze olan uzakliklar1 denklem (3.9) ile hesaplanir.

”Wl_Wt”Sllwl_WJ” >j:19'-'aK9 J;és

(3.9)

3.b. Elde edilen sonuca gore her nesne k adet kiimeden kendilerine en yakin olan
kiimeye yerlestirilir.
4. Kiime merkezleri stabilize olana kadar 2. ve 3.adimlar tekrar edilir (Pena ve

dig.,1999).
3.5. J-48 Karar Agaci Algoritmasi

J48 bir karar agaci algoritmasidir ve Oznitelik vektoriiniin ¢esitli durumlar igin
davranis seklini tespit etmektedir. Algoritma hedef degiskenin tahmini igin kurallar
olusturur. Elde edilen kural agaci ile verilerin siniflandirilmasi kolaylikla yapilabilir
duruma gelir. (Kaur ve dig., 2014).

Karar agaci olusturma siireci temelde aga¢ olusturma ve aga¢ budama olarak iki
basamaktan olusmaktadir. Aga¢ olusturmada, kok diiglimiinden bagslayarak her
yinelemede segilecek nitelige gore farkli dallar olusur. Ayrim yapacak nitelik
kalmayana kadar bu siire¢ devam eder. Diigiimlerdeki nesneler ne kadar homojen
dagilirsa dallanma yapist o kadar verimli olacaktir (Coskun, 2010).

Algoritma adimlari;

1. MaxBilgi degiskenini sifira esitle.

2. Giincel veri setinin entropisini hesapla.
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3. FOR veri setindeki her bir 6zelik

3.a. Giincel veri setindeki 6zelliklerden bir tanesini seg.
3.b. Secilen 6zellik i¢in bilgi degerini hesapla.

3.c. Segilen 6zellik i¢in bilgi kazanimini hesapla.

3.d. IF bilgi kazanimi > MaxBilgi then

3.d.1. MaxBilgi degiskenine bilgi kazanim1 degerini ata.
4. END FOR

5. MaxBilgi degerine sahip 6zelligi agaca ekle.

6. MaxBilgi degerine sahip 6zeligi veri setinden sil.

7. Until veri setindeki 6zellik sayis1 = 0

8. Bitir

olarak siralanmaktadir (Demirbulut ve dig., 2017).

3.6. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, ikili (binary) 0 veya 1 olarak kodlanmis verileri igeren, bir veya
birden ¢ok bagimli ve bagimsiz degiskenlerin aralarindaki iliskiyi inceleyen istatistik
yontemdir. Lojistik Regresyon’da temelde bir regresyon analizi olarak tanimlanabilir
ancak yapisal olarak farklilik gostermektedir. Dogrusal Regresyon’da bagimli
degiskenin degeri tahmin edilirken, Lojistik Regresyon’da analize cevap

degiskeninin alacagi degerlerden birinin ger¢eklesme olasilig1 tahmin edilmektedir.

Bagimlhi degiskenin kategorisinin belirlenmesi icin, eger degisken iki kategoriye
sahipse ikili Lojistik Regresyon, ikiden fazla kategoriye sahipse c¢oklu Lojistik

Regresyon kullanilmaktadir.

3 kategoriye sahip lojistik regresyon modeli denklem (3.10) ve denklem (3.11)’de

verilmektedir.

A
gl(A)ZIOg AR :Blo+B11Al+"'+BlpAp (3.10)
A
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P(B 2)
g,(A)=log
P(B

18 = Boo By At By Ap (3.11)
(5-3)

3.7. Naive Bayes Siniflandirma

Veri madenciligi ve Oriintli tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan
siniflandirma ydntemlerinden biri olan Naive Bayes, kosullu olasiliklar arasinda
bagint1 kuran Bayes teoremine dayanmaktadir (Hand ve dig, 2001).
Veri setindeki her bir 6rnek X={x|,x,,...,x,} degerlerinden olustugunda toplam n
tane siif olusursa sinifi belirlemek igin (3.12) olasilik denklemi kullanilir (Ren ve
dig.,2009).
p(c o PGPOPE)

P(X) (3.12)

X: siniflandirilacak veri seti
C: siif sayis1
P: olasilik degeri

Hesaplamadaki X; degerleri birbirinden bagimsiz olarak alinir ve payda degerlerinin
esit oldugu bilindiginden, P(C;|X) i¢inde pay degerleri karsilastirilir. En biiyiik pay
degeri segilerek bilinmeyenin hangi smifa ait oldugu belirlenir (Yildiz, 2014). —

Doktora tezi
3.8. Derin ileri Beslemeli Sinir Ag1

Derin ileri beslemeli sinir agi, bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 sinifidir. DFF, en az
ic diiglim katmanindan olusur (Sekil 3.5.). Giris diigiimleri haricinde, her diigiim
dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevi kullanan bir nérondur. DFF, egitim i¢in
geri yayilim (backpropagation) olarak adlandirilan denetimli bir 6grenme teknigini
kullanir. Cok tabakali ve lineer olmayan aktivasyon, DFF’yi dogrusal bir
algilayicidan ayirir. Dogrusal olarak ayrilabilir olmayan verileri ayirt edebilir (Dutta

S. ve ark., 2018).

DFF’de sinir agina ait veriler asagidaki adimlarla hesaplanmaktadir (URL-2);
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1. Giris degerleri daha once belirlenmis agirlik degerleriyle (w) carpilir.

2. Admm 1°de elde edilen deger ile bias (b) degeri ile toplanir. w ve b parametreleri
¢ikt1 sonucunu en iyi verecek sekilde her egitim adiminda (epoch) degistirilmektedir.
3. Cikis fonksiyonunun dogrusal fonksiyon gibi davranmamasi i¢in aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulur. Buradaki amag¢ ise sinir aginin O0grenme giiciini

arttirmaktadir.

DFF Sinir Ag1

. Giris Katmam O Gizli Katmanlar . Cikas Katmam

Sekil 3.5. DFF Sinir ag1 yapisi
Caligmada modellenen DFF sinir agina ait parametreler Tablo 1’°de verilmistir.

Tablo 3.1. DFF Sinir ag1 parametreleri

Giris katmani hiicre sayist 6

Gizli katman sayisi 3

Gizli katman hiicre sayilari 10, 8,12

Gizli katmanda kullanilan aktivasyon ReLu, ReLu, Sigmoid
fonksiyonlari

Cikis katmani hiicre sayisi 1
Optimizer Adamax

Batch Size 8

Test Size 0.10
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Goriintiilerin Elde Edilmesi

Bu ¢alismada kullanilmak tizere farkli renk ve ayni orgii tipinde 52 adet hatali, 25
adet temiz olmak iizere 77 adet denim kumas goriintiisii elde edilmistir. Her bir
denim kumag goriintiisii kalite kontrol tezgahlarinda akan kumasta operatorlerce
tespit edilen hatalarda tezgah durdurularak Sekil 4.1° de sabitlenmis durumdaki
NIKON D80 fotograf makinesi ile 90 derecelik ag1 ile ¢ekilmistir. Elde edilen her
goriintli 3872x%2592 ¢oziniirlikte ve JPEG formatinda kaydedilmis ve goriintii

isleme algoritmalarina girdi olarak verilmistir.

Isik

Operator

Kalite kontrol
masasi

|

Sekil 4.1. Hatali kumag fotograflarinin elde edilmesi

77 adet hatali kumas gortintiisiinde 20 farkli gesitte hata bulunmaktadir. Elde edilen
tiim hatal1 goriintiiler ayiklanarak iplik, ihzar, dokuma ve terbiye siireclerinde olusan
hata tiplerinden en az birer 6rnek alinacak sekilde olusturulmustur. Alinan her bir
hata grubuna ait goriintii farkli denim kumas tipindedir. Boylece bu ¢alismada denim
kumaslardaki tiim hata gruplari i¢in goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarim yontemleri

denenmistir.

28



4.2. Goriintii Isleme Yontemlerinin Uygulanmasi

Hatali1 ve hatasiz kumaslardan elde edilen goriintii kiimesine Python’da kodlanan
agirhk toplama ydntemi ile griye cevirme islemi uygulanmistir. Iki seviyeli
goriintlilerde kumas ylizeyinde 6rgii diizenini bozan hatalarin daha da netlestirilmesi
icin histogram esitleme kullanilmistir. Histogram esitleme sonucunda Hizli Fourier
Dontisiimii kullanilarak elde edilen frekans spektrumlar1 hem temiz hem de hatali
kumaslar i¢in incelenmis ve spektrum gecislerindeki farklar tespit edilmistir. Hatali
goriintiidden elde edilen Hizli Fourier Dontlisiimii spektrumlar1 Sekil 4.2°de, hatasiz
goriintliden elde edilen Hizli Fourier Doniisiimii spektrumlart  Sekil 4.3’de

gosterilmistir.

fourier transform flag
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Sekil 4.2. Temiz kumas goriintiisii Hizli Fourier
Doéniistimii sinyal grafigi

fourier transform flag
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Sekil 4.3. Hatali kumas goriintiisii Hizli Fourier
Doniistimii sinyal grafigi
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Kumaglardan alinan spektrum grafiklerinde belirli bir tekrarli yap1 kurulmasi ve
matematiksel modellenmesi i¢in Ozellik ¢ikarimi yontemleri arastirilmis ve
denenmistir. Smiflandirma ve kiimeleme algoritmalarina girdi olarak verilebilmesi
icin spektrum grafikleri en uygun sekilde anlamlandirilarak sayisal verilere
donistiirilmiistiir. Biitiin ¢alisma ve kullanilan islemlerin genel is akist Sekil 4.4°de

verilmisgtir.

Gorlntulerin Elde Edilmesi

h 4

Griye Cevirme

A 4

Histogram Esitleme

h 4

Hizli Fourier Déntisimu

A 4

Ozellik Matrisinin Olusturulmasi

J48 Karar Lojistik Naive

K-Means Agac Regresyon Bayes

A 4

Hatali/Temiz Kumag Ayrimi

Sekil 4.4. Genel is akist
4.3. Ozellik Matrisinin Elde Edilmesi

Gri seviyedeki goriintiiyli biiyiiklik ve faza doniistirmek igin Hizli Fourier
dontigimii kullanilmaktadir (Norislina ve dig., 2011). Goriintiiniin Fourier spektrumu
kumasin orgli tekniginden etkilenmez iken dokusundaki farkliliklarda kivrim
yapmaktadir (Hanbay ve dig., 2014). Kumas dokumada kullanilan ¢esitli orgii

teknikleri bulunur; bezayagi, jakarli, saten ve dimi Orgli ¢esitleri bunlardan
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bazilaridir. Denim kumaglarda ise en ¢ok dimi orgii teknigi kullanilmaktadir. Bu

sayede kumas daha yumusak dokuya sahip olacaktir.

Bu ¢alismada kullanilan 77 adet farkli 6rgii diizeninde dokunmus kumas i¢in renk
veya leke hatalar1 yerine kumasin dokusundan kaynaklanan hatalar iizerinde
inceleme yapilmistir. Belirli bir diizeni tekrar eden kumas dokusunun bozulmaya
ugradig her noktadaki frekans degeri kumas hatasini ifade etmektedir. Sekil 4.2°de
gosterildigi gibi hatali ve temiz kumas dokusunun Fourier spektrumu gézle goriiliir
sekilde farklidir. Literatiirde kullanilan 6zellik ¢ikarimi yontemlerine benzer olarak,
spektrumdaki frekans degerleri hata noktalar1 i¢in hesaplanarak sayisallagtirilmistir.
Hatal1 goriintiilerin Fourier spektrumu kumas doku bozukluguna bagli olarak iki
veya daha fazla kivrimlar yaparken, hatasiz kumas goriintiilerinde spektrum tek tepe
degerli veya hi¢ kivrim yapmamaktadir. Sekil 4.5’de ara hatasinin Fourier spektrumu

i¢in ¢aligmada kullanilan hesaplamalar asagidaki gibidir;

fourier transform flag
100000

80000

60000

40000 4

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 4.5. Ara hatasi i¢in Fourier spektrumu

Fi(x1,y,) : hata baslangig degeri
Fi(x2,y,) : hata tepe noktasi

Fy(x3,y;) : hata bitis degeri olarak ele alinmstir.
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Bu degerlere gore her bir goriintliniin frekans spektrumlarindan 6 farkli istatistiksel

nicelik denklem (4.1)-denklem (4.6)’da metrik olarak hesaplanmuistir.

p,=IFiF (4.1)

p,=|FFl (4.2)

p,=IFiFs| (4.3)

p _P

* p, (4.4)
_P

Ps P; (4.5)
p=& (4.6)
6 P, :

Buna gore p,,p, 0zellikleri hata baslangi¢ ve bitis frekans degerlerine gore kumagin y
ekseni dogrultusundaki yani hatanin noktasal veya siireksel olusuna gore
biiytikliigiinii vermektedir. p, 6zelligi ise hatanin x ekseni dogrultusunda yani kumas
eni boyunca devamliligini vermektedir. p,, p,, p; Ozellikleri hesaplanan degerlerin
oranlarin1 vermektedir.

Elde edilen her goriintitye ait siif etiketi kiimeleme algoritmalarinda kullanilmak
tizere hatali kumasglar i¢cin ‘H’ ve temiz kumas goriintiileri i¢in ‘T’ olarak verilmistir.
Boylece MZ(pl,pz,pS,p4,p5,p6,H) veya MZ(pl,pz,p3,p4,p5,p6,T) olacak sekilde 1x7
boyutunda 6zellik vektorleri olusturulmustur. 77 adet 6zellik vektorii ile denklem
(4.7)’de 77x7 boyutundaki ana matris olusturularak kiimeleme ve siniflandirma
algoritmalari {izerinde hatali ve temiz kumaglarin ayrimi i¢in denemeler yapilmistir.

Buna gore bir goriintiiniin isleme asamalar1 Tablo 4.1° de gdsterilmistir.
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Tablo 4.1. Kumasg goriintii isleme asamalari

Yontem Hatasiz Goriintii Hatali Goriintii

Orijinal
Gri Seviye
Histogram
Esitleme
& g1 o ox
P fourier transform flag 100000 fourier transform flag
80000 8000
Fourier 60000 69000
Anallz 40000 40000
— e MJ* ...L A A
0 100 200 300 400 500 600 700 800 00 00 300 400 500 600 700 600
#leld #a=al alel3] Q=

4.4. Simflandirma ve Kiimeleme Islemleri

Ozellik degerleri elde edildikten sonra her goriintiiye ait alti 6zellik kullanilarak
simiflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Lojistik Regresyon, Navie Bayes, DFF
Neural Network ve J48 yontemlerinde 10 katli ¢apraz dogrulama kullanilarak
sonuglar hesaplanmistir. K Means yonteminde ise smif etiketleri kullanilarak
kiimelerin degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Siniflandirma islemine ait elde
edilen sonuglar Tablo 4.2°de gosterilmistir. Tablo 4.2’de yer alan sonuglar

dogrultusunda en diisiik hata degerinin J48 yontemiyle elde edildigi tespit edilmistir.
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Tablo 4.2. Siniflandirma yontemlerine ait hata oranlari

Y ontem RMSE Dogruluk Yiizdesi
Lojistik Regresyon 0,3266 87,013 %
Naive Bayes 0,4032 83,12 %
DFF Neural Network 0,3646 85,71 %
J48 0,3448 87,01 %

Smiflandirma ve kiimeleme islemleri farkli teknikler oldugundan yontemlerin
degerlendirme kriterleri de farklilik gostermektedir. K-Means kiimeleme algoritmasi
hatali kumaglarin tespiti i¢in yapilan iglemler sonucunda elde edilen hata degerleri
Tablo 4.3’te gosterilmistir. Dogruluk yiizdeleri bakimindan smiflandirma ve K
Means kiimeleme yontemi karsilastirildiginda denim kumas hatalarinin tespitinde

siiflandirma yontemlerinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.3. Kiimeleme yontemine ait hata oranlari

Yontem Dogruluk Yiizdesi Kiime I¢i Hata Karelerinin Toplam1
K-Means 62,338 % 3,742

Hem kiimeleme hem de siniflandirma yontemleri genel olarak karsilastirildiginda
yine J48 ve Lojistik Regresyon algoritmalari en dogru sonuglari tiretmistir. Tablo
4.4°te JA8 algoritmasina ait karmasiklik matrisi verilmistir. Yontemin ylizde 87

dogruluk orani ile hatalari tespit ettigi goriilmektedir.

Tablo 4.4. J48 yontemine ait dogruluk degerleri

Karmagiklik Matrisi
Gergek Deger
H T | Precision | Recall | F-Measure | Sinif

H 46 4 0,920 |0,885| 0,902 H

Tahmin

T 6 21 0,778 |0,840| 0,808 T
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Ayni sekilde Tablo 4.5’te Lojistik Regresyon modelinin karmagsiklik matrisi ve

dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 4.5. Lojistik Regresyon yontemine ait dogruluk degerleri

Karmasiklik Matrisi
Gergek Deger
_ H T Precision| Recall | F-Measure | Sinif
E H 46 6 0,920 0,885 0,902 H
" T 4 21 0,778 0,840 0,808 T

J48 ve Lojistik Regresyon yontemlerinden sonra en basarili sonuglart veren yontem
DFF Neural Network yontemi olmustur. DFF Neural Network yontemine ait elde

edilen karmasiklik matrisi Tablo 4.6” da gosterilmistir.

Tablo 4.6. DFF Neural Network yontemine ait dogruluk degerleri

Karmagiklik Matrisi
Gergek Deger
H T Precision| Recall | F-Measure | Smif
=
g H 47 6 0,887 0,904 0,895 H
=
T 5 19 0,792 0,76 0,776 T

Karmasiklik matrisi Sekil 4.6.” de gosterildigi gibi, algoritmanin dogru ve yanlis
tahminleri ile gergekte olmast gereken degerlerin karsilastirilmast  igin
olusturulmaktadir. Ciktinin  birden fazla durumlarda makine &grenmesi

problemlerinin karsilastirilmasi i¢in kullanilmaktadir.

35



Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Sekil 4.6.Karmasiklik matrisi
Burada TP, FP, FN, TN degerleri;

True Positive (Dogru Pozitif ): Goriintliniin hatali tahmin edildigi ve ger¢ekten hatali

oldugu durum.

True Negative (Dogru Negatif): Goriintliniin temiz tahmin edildigi ve gergekten

temiz oldugu durum.

False Positive (Yanlis Olumlu): Goriintiinlin hatali tahmin edildigi ama gercekte

temiz oldugu durum.

False Negative (Yanlis Olumsuz): Goriintliniin temiz tahmin edildigi ama gercekte

hatali oldugu durum.

Karmagiklik matrisi ile denklem (4.7) ve (4.9)’a gore Recall, Precision, F-Measure

degerleri hesaplanmstir;

Recall: tiim pozitif siniflardan ne kadar dogru tahmin edildigi,

- 4.7
Recall TPTEN 4.7
Precision: tiim siniflardan ne kadar dogru tahmin edildigi,

TP
Precision= 4.8
recision= - (4.8)
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F-Measure: diisiik hassasiyet veya yiiksek geri cagirma degerlerinin ayni anda
Olclilmesini saglar. Recall ve Precision degerlerinin harmonik ortalamasidir.
2xRecallxPrecision

- — 4.9
F-Measure Recall+Precision (4.9)

DFF Neural Network bir derin dgrenme yontemidir ve genel olarak klasik
smiflandirma / yapay sinir aglar1 tekniklerine gore daha basarilidir. Ancak
caligmamizda kullanilan veri seti {izerinde J48 ve Lojistik Regresyon yontemleri
DFF Neural Network Yonteminden daha basarili sonuclar tiretmistir. DFF Neural
Network yonteminin daha basarisiz olmasinda en temel etken veri setinin sinirh
sayida veri igermesidir. Derin O6grenme yontemlerinde veri sayisinin basari
tizerindeki etkisi daha oOnceki g¢aligmalarda da (Giindiiz ve Cedimoglu., 2019)
gosterilmistir. Veri sayisimin  sinirlt  olmast nedeniyle oOgrenme tam olarak

gerceklestirilememistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, denim kumaslardaki hatalarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in goriintii
isleme yontemleri kullanilarak yetmis alti denim kumasa ait alt1 farkli 6zellik
cikartlmistir. Elde edilen ozellikler kullanilarak smiflandirma ve kiimeleme

yontemleri lizerinden veri seti icerisindeki hatali kumaslarin tespiti saglanmistir.

Calisma sonunda denim kumaslardaki hata tespiti i¢in siniflandirma yontemlerinin
kiimeleme yoOntemlerinden daha dogru sonuglar {irettigi tespit edilmistir. Ayni
zamanda smiflandirma yontemleri kendi igerisinde karsilastirildiginda J48 ve
Lojistik Regresyon algoritmalarinin DFF Neural Network, Navie Bayes yontemlerine

gore denim kumaslarda hata tespiti i¢in daha uygun oldugu tespit edilmistir.

38



KAYNAKLAR

Ala DM., Ikiz Y., Dokuma Uretimi Siiresince Olusan Dokuma Hatalarinin
Belirlenmesine Yonelik Istatistiksel Bir Arastirma, Pamukkale Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, 2015, 21(7), 282-287.

Buluklu H.M., Dokuma Isletmelerinde Proses ve Kalite Kontrol, Yiiksek Lisans
Tezi, Cukurova Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Adana, 2006, 183744.

Biiyiikkabasakal K., Kumas Dokuma Hatalarimin Tespiti ve Smiflandirilmasi,
Yiiksek Lisans Tezi, Ege Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, [zmir, 2010, 256063.

Campbell, J. G., Fraley, C., Stanford, D., Murtagh, F., Raftery, A. E., Model-Based
Methods for Textile Fault Detection, International Journal of Imaging Systems and
Technology, 1999, 9, 339-346.

Chan C. H., Pang, G. K., Fabric Defect Detection By Fourier Analysis. IEEE
Transactions on Industry Applications, 36(5): 1267-1276.

Coskun M., Yiinlii Kumaslarda Neps Hatalarinin Gériintii Isleme Teknikleri Ile
Belirlenmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Gaziantep Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Gaziantep, 2015, 3989009.

Coskun C., Veri Madenciligi Algoritmalar1 Karsilastirilmasi, Yiiksek Lisans Tezi,
Dicle Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Diyarbakir, 2010, 275428.

Cakir N., Kot Pantolon Uretiminde Bitim Islemlerinin ve Farkli Denim Kumaslarin
Fit Uzerine Etkileri, Yiiksek Lisans Tezi, Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Tekstil Miithendisligi Anabilim Dal1, Denizli, 2010, 260021.

Celik H. 1., Diilger C., Topalbekiroglu M., Denim Kumasin Hata Denetimi i¢in Bir
Algoritma Gelistirilmesi: Gabor Filtre Yontemi, Tekstil ve Konfeksiyon Dergisi,
2013, 23(2), 255-260.

Davidson 1., Understanding K-Means Non-hierarchical Clustering, SUNY Albany
Technical Report, 2002, 2, 2-14.

Demirbulut Y. E., Aktas M. S., Kalipsiz O., Bayrac1 S., Istatistiksel ve Makine
Ogrenimi Yontemleriyle Kredi Skorlama, Turkish National Software Engineering
Symposium, 2017, 273-284.

Demirer M., Kumaslarda Dikis Biiziilmelerinin Optoelektronik Yontemle

Algilanmasi, Doktora Tezi, Uludag Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bursa,
2010, 340052.

39



Dorrity L., Vachtsevanos G., Jasper W., Real-Time Fabric Defect Defection
&Control in Weaving Processes, National Textile Center, 1995, 94(2), 143-152.

Dutta S., Jha S., Sankaranarayanan S., Tiwari, A., Output Range Analysis for Deep
Feedforward Neural Networks, In NASA Formal Methods Symposium, 2018, 121-
138, Springer, Cham.

Gonzalez R.C., Woods R.E., Digital Image Processing, 1. Baski, Palme Yayncilik,
2014.

Giiler H., GPU ile Kumas Hata Tespiti ve Siniflandirilmasi, Yiiksek Lisans Tezi,
Kahramanmaras Siit¢ii Imam Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Kahramanmaras,
2012, 325732.

Giindiiz G., Cedimoglu I. H., Derin Ogrenme Algoritmalarini Kullanarak
Goriintiiden Cinsiyet Tahmini, Sakarya University Journal Of Computer And
Information Sciences, 2019, 2(1), 9-17.

Giirarda A., Konfeksiyon Islemleri ile Kumas Ozellikleri Arasindaki Iliskinin
Incelenmesi, Tekstil ve Miihendis Dergisi, 2015, 22(99), 41-50.

Hanbay K., Yuvarlak Orgii Makineleri I¢in Géoriintii isleme Tabanli Kumas Hatasi
Tespit Sistemi, Doktora Tezi, Indnii Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Malatya,
2016, 444269.

Hanbay K., Talu M., Kumas Hatalarinin Online/Offline Tespit Sistemleri ve
Yéntemleri, Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 2014, 18, 49-69.

Hand D. J., Keming Y., Idiot's Bayes—Not so Stupid After All?, International
Statistical Review, 2001, 69(3), 385-398.

Ismail, Norislina, Fabric Authenticity Method Using Fast Fourier Transformation
Detection, International Conference on Electrical, Control and Computer
Engineering IEEE, 2011, 233-237.

Jianxia W., Guang Z., Hongxia M., Min, Q., Feature Extraction of the Fabric Defects
Image, 8th International Conference on Electronic Measurement and Instruments,
DOI:10.1109/icemi, 2007, 4350781.

Karatas I., Soyaslan D., Tekstil Endiistrisinde Yapay Gorme ile Hata Tespit
Uygulamalar1, Mehmet Akif Ersoy Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi Ozel
Sayi, 1, 51-57.

Kanan C., Cottrell G. W., Color-To-Grayscale: Does The Method Matter in Image
Recognition?, PLoS ONE, 2012, 7, 842-846.

Kaur G., Chhabra A., Improved J48 Classification Algorithm for the Prediction of
Diabetes, International Journal of Computer Applications, 2014, 98(22),13-17.

Kisaoglu O., Fabric Quality Control Systems, Pamukkale Universitesi Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 2006, 12(2), 233-241.

40



Koksal F., Denim Yikamada Renk Varyasyonlarmin Nedenlerinin incelenmesi,
Yiiksek Lisans Tezi, Namik Kemal Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Tekirdag,
2015, 48905.

Kumar A., Pang G., Defect Detection in Textured Materials Using Gabor Filters,
IEEE Transactions on Industry Applications, 2002, 38(2), 425-440.

Liu M., Sun J., Fan Z., Zhang S., Automatic Location and Extraction of Woven
Fabric Blocks Based on Gaussian Blur and Maximization Thought, International
Conference on Mechatronics and Control, Jinzhou, 3-5 Temmuz.

Liu G. S., Qu P. G, Inspection of Fabric Defects Based on Wavelet Analysis and BP
Neural Network, Proceedings of the 2008 International Conference on Wavelet
Analysis and Pattern Recognition, 2008, 232-236, 10.1109/ICWAPR.2008.4635782.

Mahajan P. M., Kolhe S. R., Pati P.M. 2009. A Review of Automatic Fabric Defect
Detection Techniques, Advances in Computational Research, 1(2):18-29.

Pena J. M., Lozano J. A., Larranaga P., An Empirical Comparison of Four
Initialization Methods for the K-means Algorithm, Pattern Recognition Letters,
1999, 20(10),1027-1040.

Priya S., Kumar Ashok T., Varghese P., A Novel Approach to Fabric Defect
Detection Using Digital Image Processing, International Conference on Signal
Processing, Communication, Computing and Networking Technologies, 2011, 228-
232.

Rebhi A., Abid S., Fnaiech F., Fabric Defect Detection Using Local Homogeneity
and Morphological Image Processing, Scientific Research Laboratory in Signal,
Image Processing and Energy Mastery (SIME) University of Tunis, 2016.

Ren J., Lee S. D., Chen X., Kao B., Cheng R., Cheung D., Naive Bayes
Classification of Uncertain Data, Data Mining, 2009, 944-949.

Sakli F., Zitouni B., Jmali M., Fabric Defects Detecting Using Imagine Processing
And Neural Networks, IEEE, 2014, 10.1109/ICT1A.2014.7883765.

Titrek N. G., Fabric Defect Detection In Frequency Domain Using Fourier Analysis,
Yiiksek Lisans Tezi, Istk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2016,
436576.

Turan B., Goriintii isleme Algortimalarinin Es Zamanh Siireglere Ayrilarak Kablosuz
Ag Uzerinden Gergeklenmesi ve Performans Analizleri, Yiiksek Lisans Tezi,
Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2017, 486690.

Tiirkiye Denim Sektérii Dis Ticaret Raporu, Uludag Ihracatgr Birlikleri Genel
Sekreterligi (UTIB), Arge Subesi, Mayis 2019.

URL-1: https://www.derstekstil.name.tr/tekstilde-kalite-kontrolun-onemi-ve-
ozellikleri.html, (Ziyaret Tarihi: 19 Agustos 2019).

41



URL-2: https://builtin.com/data-science/feedforward-neural-network-intro ~ (Ziyaret
Tarihi: 23 Kasim 2019)

Vladimir G., Evgen I, Aung, N. L., Automatic Detection and Classification of
Weaving Fabric Defects Based on Digital Image Processing. 2019 IEEE Conference
of Russian Young Researchers in Electrical and Electronic Engineering,
DOI:10.1109/eiconrus.2019.8657318.

Yildiz K., Kumas Hatalarinin Isil Gériintiileme ve Goriintii Isleme Teknikleri ile
Tespit Edilmesi, Doktora Tezi, Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul, 2014, 377205.

Yildiz K., Camurcu Y., Dogan B., Veri Madenciliginde Temel Bilesenler Analizi ve
Negatifsiz Matris Carpanlarina Ayirma Tekniklerinin Karsilastirmali  Analizi,
Akademik Bilisim’10, 2010, 248.

Zhang J., Li L., A New Algorithm for Fabric Defect Detection Based on Image

Distance Difference, 2009 Third International Symposium on Intelligent Information
Technology Application, DOI:10.1109/iita.2009.192.

42



KIiSISEL YAYIN VE ESERLER

Pmar Z., Giilagiz Kaya F., Altuncu M. A., Sahin S., Denim Kumaglarda Goriintii
Isleme Ile Hata Tespiti, Bitlis Eren Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, Bitlis, 2019.

43



OZGECMIS

21.09.1993 tarihinde Bursa’da dogan Zeynep PINAR, 2011 yilinda Mudanya Sami
Evkuran Anadolu Lisesi mezunu oldu ve 2011 yilinda Kocaeli Universitesi Fen
Edebiyat Fakiiltesi, Matematik Boliimiinde lisans ogrenimine basladi. Dort yillik
lisans egitimin ardindan 2015 yilinda mezun oldu. 2016 yilinda Kocaeli Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miithendisligi boliimiinde yiiksek lisans egitimine
basladi. 2018 Nisan ayindan itibaren Bursa’da Giincel Yazilim firmasinda ¢alisma
hayatina devam etmektedir.

44



