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Oz: Celik, endiistride oldukca fazla kullanilan yap: malzemelerinden biridir. Celik iireticileri arasindaki rekabetin artmasiyla
birlikte celik iriinlerin yiizey kalitesi daha ©nemli bir hale gelmistir. Celik yiizeylerde olusabilecek kusurlar tespit
edilemediginde daha biiyiik sorunlara neden olabilmektedir. Giinlimiizde, ¢elik ylizey kusurlarini algilama sistemleri,
geleneksel kusur tespit yontemlerinin yerini almigtir. Yiizey kusurlari, saglam gelik goriiniimiinden farkli olarak anormal
goriiniime sahiptir. Bu kusurlarin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli yontemlerin kullanilmasi, pahali yontemlere gore birgok
avantaja sahiptir. Bu nedenle, Endiistri 4.0 ile birlikte celik iiriinler {izerinde olusabilecek kusurlarin tespiti igin bilgisayarl
gormeye dayali yontemler daha yaygim olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, celik yilizeylerde olusabilecek kusurlarin
siiflandirilmasi icin ¢ift dogrusal evrisim sinir ag1 (Bilinear-CNN) kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilan veri kiimesinde
kusurlu ve kusursuz veriler birbirine olduk¢a benzerdir. Cift dogrusal havuzlama yontemi, daha yiiksek dereceli ve uzamsal
sirasiz bilgileri ¢ikarabilme yetenegine sahiptir. Boylece benzer veri kiimelerinde yiiksek performans elde ettigi gosterilmistir.
Onerilen yéntemin performansi farkli aglar igin degerlendirilmistir. %98,26 dogruluk oraniyla en yiiksek sonucu Bilinear
Xception modeli elde etmistir. Sonuglar, ¢ift dogrusal evrisimli sinir agimin benzer goriintiilerden olusan veri kiimelerini
siniflandirmada yiiksek performans elde ettigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Celik yiizey kusurlari, Kusur tespiti, Cift dogrusal CNN
Classification of Steel Surface Defects Using Bilinear CNN

Abstract: Steel is one of the most widely used building materials in the industry. With the increasing competition among steel
manufacturers, the surface quality of steel products has become more important. Defects that may occur on steel surfaces can
cause bigger problems when they are not detected. Today, steel surface defect detection systems have replaced traditional
defect detection methods. Surface imperfections have an anomalous appearance as opposed to the appearance of solid steel.
Using deep learning-based methods to detect these defects has many advantages over expensive methods. Therefore, with
Industry 4.0, computer vision-based methods are more widely used for the detection of defects that may occur on steel products.
In this study, bilinear convolutional neural network (Bilinear-CNN) is used to classify defects that may occur on steel surfaces.
In the dataset used for training, defect and non-defect data are very similar to each other. The bilinear pooling method is capable
of extracting higher order and spatially unordered information. Thus, it has been shown to achieve high performance in similar
datasets. The performance of the proposed method has been evaluated for different networks. Bilinear Xception model obtained
the highest result with an accuracy rate of 98.26%. The results show that the bilinear convolutional neural network achieves
high performance in classifying datasets consisting of similar images.
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1. Giris

Celik iriinlerde olusabilecek kusurlar, {iretim siirecinde ortaya ¢ikabilecek en 6nemli sorunlardan biridir.
Celik tirtinler iiretildikten sonra {iretimi bitmig iirinlerin kalite degerlendirmesi iizerinde ¢alisilmasi gereken zor
bir iglemdir. Celik iiretimi sirasinda kullanilan yontemlerden dolayr nihai iiriiniin kalitesi bozulabilmektedir.
Ozellikle eritme ve bicimlendirme asamalarinda iiriin iizerinde kusurlar meydana gelebilmektedir. Uriin yiizeyinde
meydana gelebilecek gatlak, gociik, ¢izik kusurlar tiriiniin kalitesi hakkinda bilgi vermektedir. Kusurlar sadece
celigin goriiniimii etkilemez, ayn1 zamanda celigin dayanimina da zarar verir. Imalatgilar kusurlara zamaninda
miidahale edemezlerse celikten iiretilecek tiriinlin kalitesi de olumsuz etkilenecektir. Bu nedenle, ¢elik yiizey
kusurlarinin tespiti, ¢elik endiistrisi i¢in temel kalite kontrol gérevlerinden biridir. Endiistriyel ¢elik iiretiminde,
nihai {irlinlin kusursuz olmasini saglamak i¢in {irlin ylizeylerinin incelenerek kusur olup olmadig: belirlenmelidir.
Genel olarak, iiretilen iriinlerdeki farkli kusurlar arasinda belirli benzerliklerin olmast ve ayni kusurlarin
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goriiniimlerinde farkliliklar olmasi gibi nedenlerden dolay1 kusur tespitinin zor bir iglem oldugunu gostermektedir.
Celik yiizeylerde birbirine benzeyen dnemli sayida kusur bilinmektedir [1].

Genellikle, celik iiriinlerin yiizeyi uzman kisiler tarafindan manuel olarak incelenir. insan miifettisler {iriinii
inceleyip kusurlari belirler ve inceleme sonuglari kusur olusumunu azaltmak igin geri bildirim olarak kullanilir.
Bu yontem, denetim yapan kisinin deneyimine baglidir, 6zneldir ve belirli bir asamaya kadar giivenilirdir. Ancak
manuel denetim sikict ve yorucu bir istir [2]. Bu nedenle iiretilen tiim {iriinler insanlar tarafindan denetlenemez.
Manuel denetimin bu dezavantajlari goz oniinde bulunduruldugunda denetimin bilgisayar gérmesi kullanilarak
otomatik hale getirilmesi ¢elik denetimi igin giivenilir, diisiik maliyetli, nesnel ve hizli bir kontrol sistemi
saglayabilir. Bu nedenle, endiistride kusur tespiti igin yapilan calismalar artarak devam etmektedir. Ozellikle
bilgisayarli gorme ve derin 6grenme kullanilarak gelistirilen yontemler, elde edilen yiliksek dogruluk oranlarryla
gelecek vaat etmektedir. Bu yontemler, egitim i¢in yeterli veri kiimesi saglandiginda kusurlar1 tespit etmeyi saglar.

Son yillarda, bilgisayarli goérmeye dayali kusur inceleme teknolojisi, geleneksel yontemlerin
dezavantajlarinin tistesinden gelebilmek i¢in temassiz ve tam otomatik olarak uygulanabildigi i¢in aragtirmacilar
tarafindan biiyiik ilgi gérmiistiir [3-4]. Celik yiizeylerindeki kusurlarin tespiti i¢in kullanilan mevcut yontemler,
goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikararak kusur tiplerinin belirlemek igin siniflandirma yapar. Literatiir incelendiginde
bu konuda bir¢ok arastirma yapilmustir. Once goriintii dzellikleri Gabor filtreleri [5], dalgacik filtreleri [6], HOG
[7] gibi teknikler kullanilarak ¢ikartilir, ardindan SVM benzeri siniflandirma yontemleriyle siniflandirilir [8].

Ozellikle derin 6grenmenin gelismesiyle birlikte Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) bu alanda kullanilmistir. Celik
yiizeylerdeki hatalarin tespiti igin goriintii isleme ve derin 6grenme tabanli analiz algoritmalar1 olduk¢a fazla
kullanilmaktadir. Makine &grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, ¢ok katmanli bir dgrenme siirecini
kullanarak karmasik siniflandirma problemlerini ¢6zebilir. Evrisimli sinir aglar1 goriintii tanima goérevleri i¢in dzel
olarak tasarlanmig yontemlerdir. Evrigimli sinir ag1 goriintiideki tiim bilgileri tutarak nesnelerin dogru bir sekilde
smiflandirilmasini saglayabilir. [9]’da, ¢elik yiizey kusurlarinin tespiti i¢in gémiilii sistem tasarlanarak YOLOV5
ve YOLOV7 algoritmalarinin performanslari karsilagtirilmistir. [10]’da, haddelenmis gelik yiizeylerdeki kusurlart
tespit etmek ve smiflandirmak icin ResNet50 sinir agina dayali siniflandirict kullanilmigtir. [11]°de, ¢elik
iizerindeki kusurlar1 tanima i¢in evrigimli sinir ag1 (CNN) tabanli yar1 denetimli bir 6grenme yontemi 6nerilmistir.
Onerilen yéntemde daha az veri kullamlmasi saglanmistir. [12]’de, Derin 8grenmeye tabanl bir ¢elik kusur tespit
sistemi Onerilmigtir. Calismada, siniflandirma yetenegini artirmak igin CNN kullanilarak her asamada &zellik
haritalar1 olusturulup birden fazla 6zelligi igerebilen tek 6zellikte birlestirilerek ¢ok diizeyli fiizyon ag1 (MFN)
Onerilmistir. [13]’te, derin 6grenme kullanilarak ¢elik kusurlarinin tespiti yapilmistir. Calismada, derin sinir agi
tabanl bir teshis modeli ve makine 6grenimi tabanli siniflandirma modeli uygulanmustir. [14]te, kusur tespiti igin
onerilen CNN ile omurga mimarisi olarak 6nceden egitilmis SqueezeNet'i benimseyerek gercek zamanl bir tespit
yontemi dnerilmistir. [15]’te, ¢elik yiizey hatasi tanima i¢in CNN'ye dayali yar1 denetimli bir yaklagim dnerilmistir.
Onerilen yontemde, simirli bir etiketli veri seti ile %17,53 oraninda iyilestirme elde edilmistir. [16]’da, gelistirilmis
YOLOV4 algoritmasina dayali bir celik serit yiizey hatas1 algilama yontemi onerilmistir. Onerilen algoritma
kullanilan veri kiimesi i¢in ortalama kesinlik degerlerini %3,87 oraninda iyilestirerek %85,41'e ulagsmustir. [17] de,
celik malzemelerin yiizeylerindeki kusurlart tespit etmek icin CNN tabanli bir yontem 6nerilmistir. Calismada
Onerilen mimari, ¢elik kusurlarini siniflandirmada yiizde 95,21 oraninda dogruluk orani elde etmistir.

Literatiirde kullanilan yontemler iyi sonuglar elde etse de ¢elik yiizeylerin sahip oldugu 6zellikler, kusurlarin
tespiti igin bazi zorluklar olusturmaktadir. Bu zorluklardan biri ¢elik iizerinde meydana gelen kusurlarin bazilar
genis alani kaplarken bazilarmin oldukg¢a kiigiik olmasidir. Yiizey tizerindeki kiigiik kusurlarin tespit edilmesi
genellikle zordur. Kiigiik kusurlarin bulundugu veri kiimelerinde daha dogru bir siniflandirma yapabilmek i¢in
modelin tespit yetenegi artirilmalidir. Kusurlu ve kusursuz ¢elik goriintiilerindeki benzerlikler nedeniyle ¢elik
yiizeylerdeki kusur tanima gorevi, ince taneli bir siniflandirma gorevi olarak diisiiniilebilir. Cift dogrusal CNN
modelleri, ince taneli siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in Onerilmistir. Cift dogrusal CNN’de goriintiilerin
aciklamasini elde etmek icin iki adet CNN tabanli 6zellik cikarici kullanilir. Ozellik cikaricilarin giktilart
goriintiiniin her konumunda dig ¢arpim olarak ¢ogaltilir ve konumlar arast havuzlanir. Dig ¢iktilar iiriinii parga-
ozellik etkilesimlerini arasindaki ikili korelasyonlar1 yakalar. Boylece model iyi bir performans elde edebilir.
Kusur tespiti i¢in ¢ift dogrusal CNN kullanan ¢alismalar, yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir. [18]’de yiizey
kusurlarinin siniflandirilmasini gerceklestirmek icin ¢ift dogrusal modele dayanan bir yontem oOnerilmistir. D-
VGG16 tarafindan ¢ift dogrusal modelden elde edilen 6zellikler softmax fonksiyonuna aktarilip Smif Aktivasyon
Haritalamas1 (Grad-CAM) kullanilarak kusurlu bolgenin lokalizasyonu gergeklestirilmistir. [19]’da, goriintii
tabanli erimis havuz deligi (MPK) kusurlarinin taninmasi igin dikkat tabanli ¢ift dogrusal 6zellik ¢ikarma
mekanizmasi gelistirilmistir. [20]’de, dokiimlerde tahribatsiz kusur tespiti i¢in mekansal dikkat mekanizmasi ve
cift dogrusal havuzlamay:1 birlestirerek yeni bir yontem onerilmistir.
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Bu c¢aligmanin amaci, siniflar1 arasinda benzerlikler olan veri kiimeleri i¢in ince taneli goérsel tanima
uygulamaktir. Celik goriintlisii iizerinde sadece noktasal hatalarin bulunmasi siniflandirma gorevini
zorlastirmaktadir. Kullanilan ¢ift dogrusal modeller gorsel nesneleri tanirken belirli detaylara odaklanarak
ayrintilarin - 6zelliklerini ¢ikarmaktadir. Caligmada, siniflandirma goérevleri igin siklikla kullanilan aglar
kullanilmistir. Kullanilan MobileNetv2 ve Resnet50 gibi aglar kusurlu goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in oldukga
iyidir. Ancak noktasal hatalar gibi kii¢iik ayrintilar1 smniflandiramayabilir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek igin,
secilen CNN modelleri 6nce tek kullanilarak egitilmis ardindan ¢ift dogrusal model yapisi kullanilarak egitilmistir.
Sonuglar karsilagtirilarak yontemin performansi degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Metod

Caligmanin bu boliimiinde, celik yilizey goriintiilerinden kusurlari tespit etmek i¢in ¢ift dogrusal CNN tabanli
yontemin asamalar1 agiklanmistir. Cift dogrusal CNN yapisinda onceden egitilmis modeller kullanilmistir.
Buradaki amag, egitim maliyetlerini azaltmak ve siiflandirma i¢in uygun agirliklar1 se¢mektir. Bu nedenle,
egitime ImageNet veri kiimesi {izerinde egitilmis modeller ile baglanmustir. Cift dogrusal CNN yapisinda
kullanilan modeller VGG16, Resnet50, Xception ve MobileNetv2’dir. Tim adimlar1 tamamladiktan sonra,
celiklerde kusur tespiti i¢in en iyi performans goésteren modeli belirlemek i¢in sonuglar karsilastirilmistir.
Caligmada kullanilan veri kiimesi, Dingming Yang ve arkadaglarimin [21], gercek zamanh X-ray gorintiileme
sistemi ile topladigi ¢elik boru goriintiilerinden olugsmaktadir. Olusturulan veri kiimesi 600 saglam ve 550 kusurlu
gdriintiiden olusmaktadir. Onerilen yontemin mimarisi, Sekil 1'de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Kusur tespiti i¢in dnerilen yontem
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2.1 Goriintii 6nisleme

Ik asamada elde edilen veri kiimesindeki veri miktar1, egitim siireci i¢in yetersizdir. Orijinal goriintiiden elde
edilen ¢elik goriintiisiiniin tek parca halinde kullanilmasi egitim kalitesini olumsuz yonde etkileyecektir. Bu
nedenle, iyi bir egitim siirecini gergeklestirmek i¢in veri kiimesinde bulunan goriintiilerden ¢elik goriintiisii
kirpilarak elde edilen kirpilmig gelik goriintiisii 4 esit parcaya boliinmistiir. Ardindan, modelin girisine uygun
olmasi i¢in 224x224x3 boyutlarinda yeniden boyutlandirilmistir. Béylece veri kiimesindeki 6rnek sayisinin fazla
olmasi saglanmistir. Elde edilen veri kiimesindeki goriintiiler incelenerek saglam ve kusurlu olmak iizere
ayrilmistir. Veri kiimesinin olusturulmasi i¢in dnerilen yontem Sekil 2°de verilmistir.

Alinan gériintii izerinde ¢elik gériintiisiinii kirpabilmek i¢in ¢eligin simirlarini belirlemek gerekmektedir. Bu
nedenle girig goriintiisiine esikleme yapilmistir. Goriintii esikleme, goriintiiyli siyah ve beyaz piksellerden olusan
ikili hale getirmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada, esikleme islemi i¢in Otsu metodu kullanilmistir [22].

S Otsu Metodu Gorlintlyd 90
VA Uygula Derece Cevir

Celik GorlintUstnu
Kirp

Sekil 2. Veri kiimesinin olusturulmasi i¢in 6nerilen yontem

Kirpilan Gorintiyd
4 Pargaya Bol ve
Yeniden Boyutlandir

Gorilintide Dikey
Piksel Toplamlarini
Bul

Giris goriintiist, O ile L — 1 gri seviye araliginda I(x, y) olarak tanimlanirsa ve L, gortintiideki farkli gri seviye
say1st kabul edilirse; i gri seviyeye sahip piksel sayist ni ve n, M x N boyutlu bir dizinin piksel sayis1 olsun. Gri
seviye i’nin olusma olasilig1 Denklem 1°deki gibidir.

n.
pi = # (€9)

Girig goriintiisii t esigi ile iki sinifa ayrilirsa, ilk sinif [0,t] seviyelerine sahip piksellerden ve diger sinif [t+1,L-
1] seviyelerine sahip piksellere sahip olur. P, (t) ve P; (t) kiimiilatif olasiliklar1, asagidaki denklemlerde belirtildigi
gibi hesaplanir.

t
P® =) @
i=0
L-1
PO =) pi=1-P® ®)
i=t+1

Iki sinif igin ortalama seviyeleri Denklem 4 ve Denklem 5’teki gibi hesaplanir.
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t

g (£) = Zz *% )
_ < - 4
uy () _i;l ) ©

Belirlenen bir t esigi icin siniflar aras1 varyans Denklem 6’daki gibi hesaplanir.
2 2
85(6) = Py (1) (uo(®)” + P (1) (s (1)) ©)
Otsu yonteminde uygun esik degeri Denklem 7°deki gibi bulunur.
T = "0 () ™
Sekil 3.a’da, orijinal c¢elik goriintiisii verilmistir. Sekil 3.b’de Otsu yontemi kullanilarak bir esik

olusturulmustur ve sonug gosterilmistir. Gri seviye gorlintiide gri seviyesi esikten daha diisiik ise siyah ile daha
biiyiik ise beyaz ile tanimlanmustir.

a) b)
Sekil 3. Otsu esikleme sonucu a) Orijinal gériintii b) Otsu metodu uygulandiktan sonra olusan goriintii

Gériintiideki gelik smirlarm belirlemek i¢in Sekil 3.b’deki goriintii 90° déndiiriiliip elde edilen gdriintiiniin
histogrami elde edilmistir. Elde edilen histogramdan, goriintiiniin X eksenindeki en yiiksek yogunluga sahip
pikseller pik noktasi olusturmaktadir. Sekil 4’te goriildiigii gibi, ¢eligin oldugu pikseller histogramda pik noktast
olusturmustur.

80000

60000

40000 -

20000 -

0 200 0 50 100 150 200 250 300 350

a) b)
Sekil 4. Histogram ¢iktis1 a) Giris goriintiisii b) Beyaz piksellerin x ekseni boyunca olusturdugu pik noktasi
Sekil 5’te goriildiigii gibi orijinal gériintiiden kirpilarak elde edilen gelik goriintiisii, 224 x224 x3 boyutlarinda

bi¢imlendirilmistir. Veri kiimesi saglam ve kusurlu olmak tizere iki etiketten olusmaktadir. Sekil 6, iki sinif igin
ornekleri icermektedir.
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80000 224x224x3

60000 -
40000 -
Sunrlar
224224 %3
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c)

Sekil 5. Veri kiimesi olusturma a) Celik sinirlarinin belirlenmesi b) Celik goriintiisiiniin orijinal goriintiiden kirpilmasi b)
Kirpilan gériintiiniin 4 esit parcaya boliinmesi ve yeniden boyutlandirma

a) b)

Sekil 6. Veri Kiimesinden bazi 6rnek goriintiiler a) Saglam b) Deforme
2.2. Cift dogrusal evrisimli sinir ag:1 (Bilinear CNN)

Celik tizerindeki kusurlar kiigiik oldugundan bir gelik tizerindeki kusurlarin tespiti olduk¢a zordur. Bu nedenle
VGG16, MobileNetv2 gibi modeller kusur tespiti igin ¢ok iyi performans gosterememektedir. Veri kiimesindeki
farkli siniflar arasindaki goriintiiler birbirine benzer ise veri kiimesindeki sorunlarin ayirt edilmesi oldukga zordur
[23]. Bu gorevi ¢ozebilmek i¢in genellikle, giris goriintiilerinin oldukg¢a yerellestirilmis niteliklerinin taninmasi
gerekmektedir. Ornegin, celik goriintiisii iizerinde bulunan bir lekeyi delik kusurundan ayirt etmek igin
goriintiideki ince farkliliklarin taninmasi gerekir. Son yillarda en fazla kullanilan ve en gelismis tekniklerden olan
derin 6grenme modelleri bile bu gorevde basarisiz olmaktadir. Yapilan arastirmalarda farkli uygulamalar i¢in
birgok CNN tabanli ince taneli siniflandirma yaklagimi onerilmistir. Bu ¢aligmada bu sorunu ¢dzmek igin ¢ift
dogrusal evrigimli sinir ag1 (Bilinear CNN) kullanilarak siniflandirma yapilmistir [24].

Ince taneli nesne tanima, bilgisayarli gormede zorlu bir gorevdir. Diger temel diizey goriintii siniflandirmasi
yapan algoritmalardan farkli olarak ince taneli nesne tanima, goriintii olarak benzer olan ancak arada az fark
bulunan goriintiileri tanimaya odaklanir.

[24]'e gore, ince taneli goriintii siniflandirmast igin ¢ift dogrusal model Denklem 8’deki gibi agiklanabilir.

M = F(fA'fB'P' C) (8)
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Denklem 8’de M bilinear modeli, f, ve fp iki ozellik ¢ikarictyr, P havuzlama fonksiyonunu ve C
smiflandirma fonksiyonunu temsil etmektedir. Ozellik ¢ikarici Denklem 9’daki gibi tamimlanir. Bu islev,
goriintiileri ve konumlari karsilik gelen 6zelliklere eslemektedir.

f: L xJ >R 9)

Denklem 9°da J goriintiileri teslim ederken £ konumlari temsil etmektedir. , R bir boyutun 6zelligidir £
genellikle konum ve dlgegi ifade eder. R°*P ise ¢ X D boyutunda ozelliktir. Cift dogrusal karakteristikler elde
etmek i¢in, f; Ve fg’nin ¢iktis1 her konumda Denklem 10°daki gibi birlestirilir. Ciktilar1 birlestirmek i¢in her bir
[ konumundaki matris dig ¢arpimi kullanilir. I konumundaki f, ve fg’nin bilinear 6zellik kombinasyonu bilinear
olarak verilir. Denklemde verilen f, ve fg'nin uyumlu olmasi igin 6zellik boyutu ¢ uyumlu olmalidir.

(L3, fa f5) = fA(l'j)T f5(LT) (10)

Gorilintliniin tim konumlarindaki ¢ift dogrusal 6zellikler P ile toplanir. Bu islem, bir goriintii tanimlayicist
elde etmek icin gerceklestirilir. Havuzlama, tim konumlarin ¢ift dogrusal 6zellikleri toplanarak gerceklestirilir.

P() = ) L€ LBUalw) 11)

fa, f5 , ile elde edilen 6znitelikler sirasiyla C X M ve C X N boyutlarindaysa P(J) M x N boyutunda olur.
P(7)'nin MN X 1 boyutuna yeniden bigimlendirilmesiyle elde edilen ¢ift dogrusal vektor, bir siniflandirma
fonksiyonu C ile kullanilabilen genel amagh bir goriintii tanimlayicidir.

2.3 Kullanilan 6nceden egitilmis CNN modelleri
2.3.1 MobileNetv2

Caligmada kullanilan smiflandiricilardan biri MobileNetv2’dir. MobileNet’in gelistirilmis versiyonu olan
MobileNetv2’de dogruluk 6nemli 6l¢iide artirilmustir [25]. MobileNetv2 nin se¢ilme nedeni yiiksek dogruluk elde
edebilirken diisiik ¢ikarim siiresine sahip olabilmesidir. Bu 6zelligi sayesinde sahada iiretim hattinda gercek
zamanli uygulamalarda kullanilabilme potansiyeli vardir. MobileNetv2 ag mimarisi, 19 orijinal temel bloktan
olusur. Bu bloklari, ortalama bir havuzlama katmanina sahip 1 X 1 evrisim katmam takip eder. Son katman bir
siiflandirma katmanidir.

2.3.2 ResNet50

ResNet50, He Kaiming ve arkadaglari tarafindan 2015 yilinda yaymlanan "Deep Residual Learning for Image
Recognition" makalesinde tanitilmistir [26]. ResNet50, 1 maksimum havuzlama ve 1 ortalama havuz katmani ile
birlikte 48 evrisim katmanina sahip ResNet modelinin bir ¢esididir. ResNet50, ResNet34’{in gelistirilmis bir
versiyonudur. Resnet34'teki 2 katmanli bloklarin her biri, 3 katmanli darbogaz blogu ile degistirilerek ResNet50
mimarisini olusturmaktadir. Olusturulan bu yapi, 34 katmanli ResNet modelinden ¢ok daha yiiksek dogruluk
oranina Sahiptir.

2.3.3VGG-16

Bu mimari, 16 katmandan olusan diizgiin bir mimariye sahiptir [27]. Evrigimli katmalar 3x3 kivrimlara ve
cok sayida filtreye sahiptir. Son yillarda, siniflandirma gorevleri i¢in olduk¢a popiiler olmustur. VGG-16, 138
milyon parametreden olusur ve transfer 6grenme yontemiyle elde edilir.
2.3.4 Xception

Xception, Frangois Chollet tarafindan tanitilan Derinlemesine Ayrilabilir Evrisimleri iceren derin bir

evrigimli sinir ag1 mimarisidir [28]. Xception mimarisi, ¢ogu klasik siniflandirma miicadelesinde VGG-16 ve
ResNet gibi popiiler aglardan iyi performans gostermistir.
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2.4 Modeller icin hiperparametreler

Tablo 1°de, modellerin egitiminde kullanilan hiperparametreler verilmistir. Girig goriintiileri 224 x 224 olarak
belirlenip parti boyutu 4 olarak ayarlanmistir. Modellerde 6grenme siirecini gelistirmek i¢in Adam optimizer
kullanilmugtir. Déngii sayist 50 olarak belirlenmistir. Ogrenme oran1 0.001 olarak belirlenmistir. Ayrica, kayip
islevi olarak Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross Entropy) ve aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax
kullanilmusgtir.

Tablo 1. Modellerde kullanilan hiperparametreler

Parametre Deger
Goriintii Boyutu 224 x 224
Parti Boyutu 4
Optimizer Adam
Dongii 50
Ogrenme Oram 0.001

2.5. Performans ol¢iim metrikleri

Siniflandirma iglemi, egitim, dogrulama ve test asamalarindan olusur. Egitim asamasinda modelin
parametreleri ayarlanarak model egitilir. Egitim hatasi ile modelin egitim verilerine uyumu kontrol edilir. Egitilen
model genellikle egitim verilerine uyacagi i¢in egitim hatasi test hatasindan daha kiigiiktiir. Siniflandirma
algoritmalarmin amaci egitim verilerini kullanarak daha once gormedigi verilerin sinifin1 tahmin etmeyi
6grenmektir. Dogrulama agsamasinda modelin performansi degerlendirilir.

Siniflandirma problemleri smif sayisina gore degismektedir. Bu calismada, iki smifli siniflandirma
yapilmustir. iki siniftan pozitif simf icin P ve negatif simf icin N olarak belirlenmistir. Sekil 7°de dort olas1 ¢iktry
igeren karmasiklik matrisi verilmistir.

Dogru sinif

— . .
2 Pozitif Negatif
2,

=}

= Pozitif DP YP
o

=}

B .

B Negatif YN DN

Sekil 7. Karmagiklik Matrisi

Karmagiklik matrisinde girdi goriintiisii gercekte pozitifse ve pozitif olarak siniflandirildiysa, yani dogru
siniflandirilmig bir pozitif ise, dogru pozitif (DP) olarak degerlendirilir. Girdi goriintlisii gergekte pozitifse ve
negatif olarak siniflandirilirsa, yanlis negatif (YN) olarak degerlendirilir. Girdi goriintiisii negatifse ve
degerlendirme sonucu negatif ise dogru negatif (DN) olarak degerlendirilir. Son olarak girdi goriintiisii negatif
iken siniflandirma sonucu pozitif ise, yanlis pozitif (YP) olarak degerlendirilir. Karmasiklik matrisi birgok dl¢iim
metrigini hesaplamak icin kullamlir. Olgiim metrikleri, simflandirma sonuglarini degerlendirme dnemli bir
faktordiir. Calismada kullanilan 6l¢iim metrikleri ve kullanilan denklemler asagida verilmistir.

DP + DN

Dogruluk = F N Y+ YN (12)
Kesinlik = —— 13
A (13)
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DP

Geri Cagirma = DP £ YN (14)

Fl = 2 * Geri Cagirma = Kesinlik

15
Geri Cagirma + Kesinlik (15)

3. Bulgular

Bu boliimde onerilen ¢ift dogrusal CNN tabanli yontemin ¢elik yiizey kusurlarini siniflandirma sonuglari
degerlendirilmistir. Calismada, c¢ift dogrusal modeller olusturulan veri kiimesindeki goriintiilerin kusurlu ve
saglam olmak iizere simiflandirilmast i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ¢ift dogrusal olmayan modeller ile
kargilagtirtlmistir. 600 saglam ve 550 kusurlu goriintiiden olusan veri kiimesinin %751 egitim icin ve %25’1 test
icin ayrilmistir. Cift dogrusal yapmin kusur tespiti tizerindeki etkinligini kanitlamak igin dort farkli ag yapist
kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda ¢ift dogrusal CNN yapisinin
performans 6lgiim metriklerinde istiin oldugu ve dogruluk sonuglarini gelistirdigi gosterilmistir. Cift dogrusal
CNN tabanli modellerde, kusur tespitinin ¢ift dogrusal olmayan modellere gore daha iyi oldugu goértilmistiir.
Bunun nedeni, ¢ift dogrusal CNN aglarinin goriintii tizerindeki detaylar1 daha iyi 6grenebilmesidir. Her bir model
i¢in elde edilen model dogruluk grafigi ve model kayip grafigi Sekil 8-Sekil 11°de gosterilmistir. Ayrica, her bir
modelin karmagiklik matrisi Sekil 12-Sekil 15°te gdsterilmistir.

Model Dogruluk Grafigi Model Dogruluk Grafigi
1.00 1.00
von | /\/\/\/\/_/_/\/\'\/\/\/\/\ -
0.96 /~/\/\/ ’ 0.90 A
v . | v
x 094 4 L 085
El E]
5 5
gow~ gom
0.75
0.90
0.70
0.88 = =
— Egitim 0.65 4 / — Egitim
0.86 Test f Test
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Model Kayip Grafigi Model Kayip Grafigi
— Egitim 14 | — Egitim
Test I Test
L/ 12
1.0
6
3 2 0.8
= =
| 2 0.6 1
V|
0.4
2 i A
0.2 ' .
04 e — 0.0
0 10 20 30 a0 50 0 10 20 30 20 50
Dongi Dongi
a) MobileNETv2 b) Cift Dogrusal MobileNETv2

Sekil 8. MobileNETV2 ve ¢ift dogrusal MobileNETV2 grafik karsilastirmasi
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Sekil 9. ResNet50 ve Cift Dogrusal ResNet50 grafik karsilagtirmasi
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Sekil 10. VGG16 ve Cift Dogrusal VGG16 grafik karsilagtirmasi
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Sekil 11. Xception ve Cift Dogrusal Xception grafik karsilagtirmasi
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Sekil 12. MobileNETV2 ve Cift Dogrusal MobileNETV2 karmasiklik matrisi karsilastirmasi
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Sekil 13. ResNet50 ve Cift Dogrusal ResNet50 karmasiklik matrisi karsilastirmasi
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Sekil 14. VGG16 ve Cift Dogrusal VGG16 karmagiklik matrisi karsilagtirmasi
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Tablo 2’de, elde edilen tiim performans metrikleri karsilastirilmistir. Sonuclar incelendiginde c¢ift dogrusal
mimari kullanilarak olusturulan modellerin daha yiiksek dogruluk orani elde ettigi goriilmistiir. Cift Dogrusal
Xception modeli %98.26 dogruluk orantyla en yiiksek performansi elde ederken ResNet50 modeli %93.05
dogruluk orani ile en diigiik dogruluk oranini elde etmistir.

Tablo 2. Elde edilen dogruluk sonuglar

Ag Yapisi Dogruluk (%) Geri cagirma (%) Kesinlik (%0) F1 (%)
MobileNetv2 96.52 98.0 95.45 96.71
Bilinear MobileNetv2 97.57 99.33 96.12 97.70
ResNet50 93.05 90.0 96.43 93.10
Bilinear ResNet50 97.91 99.33 96.75 98.02
VGG16 93.40 90.66 96.45 93.47
Bilinear VGG16 97.22 100 94.93 97.40
Xception 96.87 98.66 95.48 97.04
Bilinear Xception 98.26 99.33 97.38 98.34

4. Sonuclar

Calismanin basinda da belirtildigi gibi celik yilizey kusurlarinin tespitinde yapay zekd kullanimi oldukca
uygundur, ¢iinkii insan denetgiler ile karsilastirinca yapay zeka kullanilarak olusturulan otomatik sistemlerin,
maliyetleri diistirme potansiyelleri oldukca fazladir. Literatiirden ornekler de incelendiginde evrigimli sinir
aglarinin bu gorev icin olduk¢a uygun bir yap1 oldugu goriilmektedir. Yiiksek dogruluk orani elde edebilen bir
CNN modelinin endistride kullanilma potansiyeli yiiksektir. Bu nedenle bu ¢alismada ¢elik ylizey goriintiilerinin
smiflandirma dogrulugunu artirmak igin ¢ift dogrusal CNN yapist kullanilmistir.

Genel olarak, bu calismada kullanilan yontem ¢elik yiizey goriintiilerinin siniflandirilmasinda yiiksek
dogruluk orani elde etmistir. Sonuglar incelendiginde siniflandirma islemi igin ¢ift dogrusal CNN kullaniminin
dogruluk oranlarimi gelistirdigini géstermektedir. Bu nedenle, ¢ift dogrusal CNN kullanimimin 6zellikle kiigiik
kusur cesitleri iizerinde etkili oldugundan ¢elik ylizey goriintiilerinin analizinde ve smiflandirilmasinda
kullanilabilecek uygun bir teknik oldugu goriilmiistir. Elde edilen sonuglar karsilagtirilinca, ¢ift dogrusal
modellerin performansi ile diger modellerin performanslari arasinda fark oldugu kanitlanmustr.
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