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Anahtar Kelimeler Oz

Derin Ogrenme, Giintimiizde ahsap ham madde malzemeleri bir¢ok endiistride kullanilmaktadir. Ahsap ham
Goriintii Isleme, madde Ttzerinde goézden kagcan kusurlar, son ftrini gorsel agidan ve dayamikhlik
Ahgsap Kusur Tespiti, bakimindan etkileyerek satisini engelleyebilir. Kusurlu ham maddeler {izerinde elle veya
Evrisimsel Sinir Aglari, gorsel kontrol zor ve yanilticl olabilir. Siirekli gelisen dijital teknoloji ve akilli sistemler
Siniflandirma. sayesinde, kalite kontrol icin otomasyon sistemleri gelistirilmektedir. Boylece tiretimin

erken asamalarinda kusurlar tespit edilebilmektedir. Son {iriiniin kusurlu veya hatali olmasi
engellenebildiginde is giici, malzeme ve zaman kayiplar1 o6nlenebilecek, maliyetler
diisiirtilebilecektir. Bu ¢alismada, 6zel bir kamera sistemi ile elde edilen gortintiiler, goriintii
isleme temelli Derin Ogrenme (DO) yéntemlerinde kullanilarak ahsap ham maddenin
kusurlu olup olmadigl ayrimi yapilmaktadir. Kusurlarin tespitinde kullanilacak model
ayrim odakli bir yontem olan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ile gelistirilmis olup tercih edilen
bir yontemdir. Calismada, ShuffleNet, AlexNet, GoogleNet gibi ESA mimarileri denenmis ve
en uygun mimari belirlenmistir. Calismalar sonucunda, ESA mimarileri arasinda kusurlu ve
kusursuz ahsap tiriinlerini belirlemek i¢in kullanilan basarili yontemler olan MobileNet,
DenseNet ve Inception mimarilerinin, kalite kontrol sistemleri i¢in daha ytiksek dogruluk
oranlari ile sonuglandigl goriilmistiir. En iyi sonug ise, Inception-V3 mimarisi ile elde
edilmistir ve test dogrulugu %88,41 olarak belirlenmistir.

IMAGE PROCESSING-BASED QUALITY CONTROL SYSTEM TO DETERMINE
THE SURFACE DEFECT IN WOODEN RAW MATERIALS

Keywords Abstract

Deep Learning, In modern industries, wood raw materials serve a multitude of purposes across various
Image Processing, sectors. Undetected flaws within these materials can significantly impact products, affecting
Wood Defect Detection, both their visual appeal and durability, leading to compromised marketability. Manual and
Convolutional Neural Network, visual inspection of flawed raw materials is a complex process prone to errors in judgment.
Classification. The rapid evolution of digital technologies has spurred the creation of automated systems

designed for precise quality assessments. This progress enables the early identification of
defects during production, thereby preventing the occurrence of defective or substandard
end-products. Consequently, this approach reduces labor, material, and time wastage,
effectively cutting down associated costs.The present study focuses on distinguishing
between defective and intact raw materials using images obtained through a specialized
camera system. Deep learning techniques in image processing are employed for this
purpose, with a particular emphasis on the Convolutional Neural Network (CNN), a
classification method chosen for defect detection. A range of CNN architectures, including
ShuffleNet, AlexNet, and GoogleNet, were tested, and the most effective one was identified.
The results of these experiments demonstrate that within the realm of CNNs, architectures
like MobileNet, DenseNet, and Inception have proven highly successful, leading to improved
accuracy in quality control systems. Notably, the Inception-V3 architecture emerges as the
top performer, achieving a test accuracy of 88.41%.
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Highlights

e The present study aims to classify defective and non-defective wooden raw materials.

e [mages obtained using a specialized camera system were utilized through deep learning techniques in
this classification.

e Arange of CNN architectures were tested to identify the most effective ones.

e The Inception-V3 architecture became as the top performer, achieving 88.41% test accuracy.

Purpose and Scope

Wooden raw materials have an important role in many modern industries. Undetected defects within these
materials impact both the visual appeal and durability of the final product. For this reason, manual and visual
inspections are applied in the manufacturing processes. Manual and visual inspection of defective raw materials
is a complex process due to it is time-consuming and contains subjective decisions. As soon as the development
of digital technologies this process is automated making it possible to identify defects in the products in the early
production stage. We aimed to propose a model using deep learning that will automate this process.
Design/methodology/approach

The model to be used in detecting defects was developed with Convolutional Neural Network (ESA), which is a
discrimination-oriented method. In the study, ESA architectures such as MobileNet, DenseNet, Inception,
ShuffleNet, AlexNet, and GoogleNet were tested and the most suitable architecture was determined. As a result
of the studies, it has been seen that MobileNet, DenseNet, and Inception architectures, which are successful
methods used to identify defective and perfect wood products among ESA architectures, resultin higher accuracy
rates for quality control systems. The best result was obtained with the Inception-V3 architecture and the test
accuracy was determined as 88.41%.

Findings

For the data set used in this study, preliminary studies were carried out by transfer learning with ready-made
DA architectures, and their performances were examined. Finally, an ESA was designed and its results on
different parameters were examined. Although the number of layers is reduced in the designed architecture, a
lot of data is needed to train the deep network structure from scratch. At the same time, the designed ESA affects
learning due to its lower number of layers compared to other architectures that achieve high success in
resources. In the studies conducted, the best results were obtained with the Inception-V3 architecture. With this
architecture, verification accuracy was achieved as 82.91% and test accuracy as 88.41%. Additionally,
MobileNet-V2 and DenseNet-201 architectures have been shown to give promising results.

Research limitations/implications (if applicable)

According to the source research, recent studies carried out to determine the faulty surfaces on the wooden
image are shown in this study. However, a direct comparison cannot be made in terms of success because a
different data set is used in each study when the studies in this field are examined. According to the results, it is
seen that high success can be achieved with this new and original data set for the problem addressed in this
study. On the other hand, it is seen that the targets are different for each data set used in the studies presented
in the source research. For this reason, a comparison with existing studies in the literature could not be made in
this study. It has been seen that the results with an accuracy of over 80% for different success criteria in welding
research are interpreted as promising results for studies on wooden images, and the idea has been formed that
this success can be improved in future studies.

Originality

This study contributed to the literature by obtaining a model that will distinguish error-free for the special data
set obtained by the institute at Instituto Tecnolégico de Informatica (ITI) in Spain to be used for quality control
purposes on the production line. By increasing this data set, the effects on performance can be examined by
taking different architectures and different parameters into account in future studies. However, classification
performances can be compared by extracting features from different architectures. Additionally, the effects of
image enhancement and augmentation techniques on deep networks can be observed.

" Corresponding author: yarencelik@baskent.edu.tr, +90-312-246-6666/4110.
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1. Giris (Introduction)

Kalite, bir lirlin veya hizmetin belirlenen ya da olabilecek ihtiyaclarini karsilayan ve tiiketicinin isteklerine cevap
veren Ozelliklerinin toplamidir. Kalite kontrol ise bu 6zelliklerin elde edildigi bir siirecin etkinligini azaltacak veya
engelleyecek durumlara karsi o6nlem alarak koruma anlamina gelmektedir. Temel amaci miisterilerin
beklentilerinin ve ayn1 zamanda firmalarin amaglarinin en uygun seviyede karsilanabilmesi icin {iretim planlari
olusturup uygulayarak etkin bir siirekliligin saglanmasidir. Kalite kontrol, bir siiregle ilgilendigi icin tiretimin her
asamasinda oldugu kadar, 6ncesi ve sonrasi faaliyetlerinde de etkili olan genis bir fonksiyondur. Bu fonksiyon ile
sunulan {liriiniin ve iiretim siirecinin belli standartlara sahip olmasi saglanmaktadir. Boylece iiretilen tiriinlere ve
iireticilerine olan giiven artar. Hizl ve etkili muayenelerle daha az zarar ve masraf ile stirecler korunabilir.

Kalite kontrol ile iiretim silirecinde var olan hatalarin 6nceden gzlenmesiyle erken asamalarda diizeltici énlemler
alinarak nihai iirtinlerin hatali olmasi 6nlenir. Bu sayede isgiicli, ham madde ve/veya yari mamul, zaman gibi
bir¢ok liretim unsurunda israf engellenmis olur. Ge¢miste elle veya gozle yapilan kontroller giintimiiz teknolojisi
ile otomatik hale gelmistir. Bu nedenle gidadan tekstile kadar bircok endiistride ireticiler her asamada
otomasyona gecmeyi hedeflemektedirler (Kesici ve Yildiz, 2016).

Ahsap endistrisinde kullanilan ham maddelerin yapilarindaki ve renklerindeki degisiklikler nedeniyle ortaya
cikan anormallikleri elle ve gozle tespit etmek, el ile etiketlemek olduk¢a 6znel ve zaman alici bir istir. Bu zorluklar
nedeniyle, malzeme secimi karmasik ve zor bir probleme ddéniismektedir. Son yillarda bu soruna daha hizli ve
hatasiz ¢6ziim tiretebilmek icin Yapay Zeka (YZ) yontemlerine basvurulmaktadir.

Bu calismada YZ yontemlerinden biri olan DO mimarilerinin kullanildig1 bir siniflandirma modeli gelistirilerek bir
kalite kontrol sistemi icinde kullanilmasi 6nerilmistir. Kurulmasi 6nerilen sistem tasarimi Sekil 1'de gosterilerek
sistemde kullanilacak cihaz ve calisma mekanizmasi hakkinda detayh bilgi B6liim 2’de verilmistir. Bu ¢alismada
gelistirilen siiflandirma modeli igin kullanilan fotograflar Instituto Tecnoldégico de Informatica (ITI) arastirma
gurubunun izni ile kullanilmis ve ilgili aragtirma grubunun elde ettigi modele gore daha yliksek performansa sahip
bir model elde edilmistir. Boylece arastirma grubu tarafindan olusturulan kalite kontrol sistemi i¢inde kullanilacak
siniflandirma modeli olarak bu calismada gelistirilen modelin kullanilmas1 6nerilmistir.

Makalenin tgiincii béliimiinde bu alanda yapilan ¢alismalarin derlendigi kaynak arastirmasina yer verilirken
dordiinci béliimiinde calismada kullanilan materyal ve yontemlere deginilmistir. Besinci béliimde deneysel
uygulama ve analiz sonuglarina, altinci boliimde ise sonuglar ve tartismaya yer verilmistir.

2. Onerilen Kalite Kontrol Sistemi (Proposed Quality Control System)

Onerilen sistem tasarimi Sekil 1’de verilmistir. Bu sistem tasariminda Instituto Tecnolégico de Informatica
tarafindan gelistirilen ZeroGravity3D cihazin veya bir benzerinin kullanilmasi énerilmistir. Uretim hattinda
kontrol edilmesi gereken noktaya bu cihaz yerlestirilir. Hareket eden hat tizerinden iiriinler iki lineer robotik kola
(mekanizmay1 kontrol eden veya hareket ettiren bir tiir motorlu kol) gelir. Biri parcayi cihaza dogru firlatirken
digeri dlisen parcayi alir ve hat lizerine birakir. Bu sirada atilan iirtintin kusurlu veya kusursuz oldugunu ayirt
etmekicin ZeroGravity3D cihazi ile cekilen goriintiiler degerlendirilerek siniflandirilir. Kusurlu karari verilen {iriin
kirmizi renkli kutuya, kusursuz karari verilen iiriin yesil renkli kutuya ayristirilir. Bu ayrimi yapmak igin hat
iizerinde hareketli bir kol bulunmalidir. Bu kol sayesinde iiriinler hat iizerinde ilgili kutulara yonlendirilebilir.

L
Q€ = 4

Sekil 1. Kalite kontrol sistem tasarimi (Quality control system design) (Perez-Cortes vd., 2018)
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ZeroGravity3D cihazi, endiistriyel goriis sistemlerinde uzmanlasmis bir Ar-Ge ekibi tarafindan, karsilastiklari
gercek sorunlar1 ¢dzmek amaciyla endiistri ile is birligi icinde gelistirilmistir. Makine goriisiine dayanan bu sistem
en fazla 30 mm boyutlarinda olan her bir par¢anin aninda 3 boyutlu fotograf ¢ekimine, 800 adet/s'de algilamaya
ve birden fazla referansla %100 hat i¢i incelemeye olanak tanimaktadir. Uzerinde bulunan 16 kamera ile bir
irliniin yercekimsiz ortamda 16 farkli agidan goriintiisii alinabilmektedir. Bu sayede tek bir agidan kontrol yerine
birden fazla agidan kontrol ile varsa hatali gériintiiniin yakalanmasi saglanmis olur.

3. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Degisen ve gelisen teknolojiler nedeniyle YZ yontemlerinin kullanimi, otomotivden savunmaya tiptan egitime
kadar bircok sektdrde yayginlasmaya baslamistir. YZ yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), ilk defa
1943 yilinda McCulloch ve Pitts, (1943) insan beynindeki hiicrelerin ¢alisma seklinden esinlenerek beyninin
fonksiyonlarina dayali bir matematiksel model 6nermesiyle kullanilmaya baslanmistir. Ardindan gelen iki
gelismeyle bugiinkii Derin Sinir Aglarinin (DSA)temelleri olusturulmustur. Ilk gelisme 1975 yilinda Fukushima
tarafindan, beyin fonksiyonlar1 hakkindaki bilgilerden esinlenilerek ilk karmasik sinir hiicresinin kullanilmasi ve
1980 yilinda ise goriintii islemede memeli beyninin gorsel sisteminden esinlenilerek cok gii¢li bir model
mimarisinin ortaya konulmasi ile yapilmistir (Fukushima, 1980). Bununla birlikte Rumelhart vd. (1986) yilinda
tek ve iki katmanli sinir aglarinda geri yayilim algoritmasi kullanmistir. Diger etkili gelisme ise Hinton vd. (2006)
tarafindan DSA olarak bilinen bir tir sinir agini1 tanimladig1 ¢alisma ile baslamistir. Bu ¢alismada Derin Ag (DA)
katmanlar: denetimsiz 6grenme metodu kullanilarak egitilmistir. Sinir aglarinin bu gelismesinden sonra makine
o0grenmesi teknolojilerine dayali YZ sistemleri de yayginlagsmistir.

Kaynak arastirmasinin bundan sonraki kismi ahsap iirtinlerle ilgili yapilan YZ calismalarini kapsamakta olup tablo

1’de verilmektedir.

Tablo 1. Kaynak arastirmasi (Literature survey)

No | Yil Yazar Calisma Veri Seti Sonuclar
. Wood Inspection VTT Building Technology tara.ﬁndan Hem iyimser hem de kotiimser
0. Silven, M. . toplamda yaklasik 900mb veri ve .
; with Non- \ . . secimlerde, sirasiyla %5 ve %2,5,
1 2001 | Niskanen, H. . 1000'den fazla etiketli kusurlu .
. Supervised P A - diisiik hatadan kurtulma orani elde
Kauppinen . gorintii iceren bir dizi cam agaci pano T
Clustering o . edilmistir.
goriintiilerini icermektedir.
Image
Segmentation s T - .
Using Fuzzy Min- ?li_lk[lllnllversrlfstl verrlitziarl])anlrllgal;gg Test veri setinde Alan tanima orani
2 2005 |G.A.Ruz P.A. Estévez | Max Neural a?iet ahu:u ailgg%rSHt?ilseii P (The area recognition rate (ARR))
Networks for Kull 1$ pf 8 %94,4 olarak elde edilmistir.
Wood Defect wianumigr.
Detection
Aasstcations e e
Celso A. Franga, A. Wood Plates by Etiketli 199 adet test seti 5ap .
3 2005 siniflandirilmasinda uygulanan yeni
Gonzaga Neural Networks kullanilmigtir. . L
. bir yaklasimda %73,37 diizeyinde
and Fuzzy Logic < <
dogruluga ulasilmistir.
P. Cavalin, L. 5. ‘]gve(;zgtliz;ﬁ;fstin Egitim i¢in iyi ve kusurlu ¢cam
Oliveira, A. L. 8 5 smly riu ¢ Destek vektor makineleri ile %98,7
4 2006 . . Grayscale Images kerestesinden elde edilen 400
Koerich, A. S. Britto o PP performansina ulagilmistir.
Ir and An Optimized | goriintiiden olusmaktadir.
Feature Set
Statistical Feature
E)ipgiiir;::ggns VTT Building Technology tarafindan
Si-Y. Wu, Z. Zhang, L. saglanan toplam 2106 adet (hatasiz %90’nin lizerinde bir tanimlama orani
5 2009 Wood Defects . i S| P o
Feng L 1229 ve kusurlu 879 6rnek) egitim seti | (identification rate) elde edilmistir.
Recognition . . .
ve 30 ornekli test seti kullanilmigtir.
Research and
Applications
Classification Of Bes tiir ahsap budagin renkli
PP o
A. Mahram, Mahrokh Wood Sur.face gor.untu.lerllnden olusan“(v)}-ﬂu . (()‘,LCM vgya LBP 51r351yla. A)‘?4,37 ve
7 12012 |G.Shayesteh, S Defects with Universitesi ahsap ve diigiim veri %95,78 ile sonuglanir. Hibrit
]a'far our T Hybrid Usage of tabani kullanilmistir. Bu veri GLCM+LBP %100 simiflandirma
P Statistical and tabaninda tiim renkli gorseller gri dogruluguna ulagilmistir.
Textural Features | seviyeye doniistiirillmiistiir.
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Tablo 1. Kaynak arastirmasi (Literature survey) (devam ediyor)

Radyal Temel islev (Radial Basis
S. Mohan, K. WOO(.i Kno.t . Dort budak sinifina sahip 400 adet Function) ve .Torba.llamall Rastgele
8 |2012 Venkatachalapath Classification Using ahsap budak eériintisi kullandmistr. | ©Fman (Bagging with Random forest)
pathy Bagging 5ap 5 sur. yontemler ile %81 siniflandirma
dogruluguna ulasilmistir.
Wood Defects
Classification Using | Oulu Un}\ieir51te51 veri tabanm.dan Ortalama Karesel Hata (MSE) 0,0718
K. Kamal, R. Qayyum, | Laws Texture ahsap diigiim kusurlarina sahip bes . .
9 |2017 o e ve ortalama siiflandirma dogrulugu
S. Mathavan, T. Zafar | Energy Measures farkl siniftan toplamda 395 goriinti P,
. %90,5 olarak elde edilmistir.
and Supervised kullanilmistir.
Learning Approach
Siniflandirma gorevlerinde, 6nerilen
. ) N o <o o
A Gen.erlc Deep NEU surface defect, Weld defect, Wood yontem dogrulugu %0,66 - %25,50
Learning-Based - . oraninda artirmaktadir. Segmentasyon
R.Ren, T. Hung, K. C. defect ve Micro-structure defect veri . . L . .
10 | 2018 Approach for : N - gorevlerinde 6nerilen yontem, yedi
Tan setleri olmak iizere 4 farkl veri seti - o
Automated Surface Kkullanilmustir hata tipinin tamaminda dogruluklar
Inspection sur. %72,29-%9,86 oraninda
iyilestirmektedir.
A Fully
Convolutional Ag1 degerlendirmek i¢in genel
11 | 2019 T.He, Y.Ly, C. Xu, X. | Neural Network for | Alt1 sinifa sahip 1200 orijinal goriintii | siniflandirma dogrulugu (OCA), piksel
Zhou, Z. Hy, J. Fan Wood Defect kullanilmistir. dogrulugu (PA) kullanilmistir. %99,14
Location And OCA ve %91,31 PA elde edilmistir.
Identification
Automated
Identification of
Wood Veneer Onceden egitilmis ResNet152 sinir ag1
Surface Defects . .
A. Urbonas, Using Faster modeli kullanilarak en iyi ortalama
V.Raudonis, R. ‘g Bes kusur simifina ait toplam 4729 dogruluk %80,6'l1k elde edilmistir.
12 | 2019 . Region-Based e . : .
Maskeliunas, ) adet gorintii seti kullanilmigtir. Tiim kusur siniflarin birlestirerek,
“ Convolutional -
R.Damasevicius ahsap ytizey kusurlarini bulmada
Neural Network %96,1'lik bir dogruluk elde edilmistir
With Data 076, S sur.
Augmentation And
Transfer Learning
Detecting Defects 2 tip ahsap i¢in 200'er goriintii olmak Tran.sfer ogrenme yontemi, bir hedef
. . N Pt tespit algoritmasi olan tek atis coklu
F.Ding, Z. Zhuang, Y. | on Solid Wood iizere toplamda 400 goriintii P
: . 5 kutu dedektoriinii (SSD) kullanilmis ve
13 | 2020 | Liu, D.Jiang, X. Yan, | Panels Based on An | kullanilmistir. On isleme asamasindan - o -
. algoritmay iyilestirmek icin DenseNet
Z.Wang Improved SSD sonra 3 farkl sinifa ait toplam 500 o a i .
Aleorithm Sriintii kullandmistir ag1 tanitilmigtir. Ug kusur tiiri tespit
5 5 sur. etmek icin ortalama kesinlik %96,1 idi.
Woocll DEf?CtS . . T PSO bir 6grenme algoritmasi ile egitim
Classification Using | Oulu Universitesi erisime agik olan PP
R. Qayyum, K. Kamal, | Glcm Based ahsap diigiim kusurlarina ait veri seti verileri igin Ortalama Karesel Hata
14 | 2021 ’ g e (MSE) 0,3483 olarak bulunmus ve test
T. Zafar, S. Mathavan | Features and PSO | kullanmilmistir. 3 farkli dagiim kusur N .
. R . verileri i¢in %78,26 dogruluk elde
Trained Neural tipini icermektedir e
edilmistir.
Network
Appllcathn of Gergek anomalinin tespiti i¢in
p Unsupervised maksimum F0,5 skoru olan 0,9581
A. Garcia Faura, D. Anomaly Detection | Window ve Facade dataset olmak o o
& . . e elde edilmistir. Ayrica, kesinlik 1 elde
15 | 2021 | Stepec, M.Cankar, M. | Techniques to iizere 2 farkl veri seti lizerinde e o N
. edilmistir ki, bu da tespit edilen tiim
Humar Moisture Content calisilmistir. . . .
numunelerin gercek anomaliler oldugu
Data from Wood .
. anlamina gelir.
Constructions
Deneysel veri seti, Oulu Universitesi Dve_n.eysel s.onu.(;lar, TL—ResNe.t3.4 }.m
A Transfer o egitim veri setinde %99,22 gibi yiiksek
. tarafindan saglanmistir. Deneysel : - .
Residual Neural Srnek olarak 7 siifa ait toplam 448 bir tanima orani ve dogrulama veri
M. Gao, D. Qi, H. Mu, | Network Based on e p setinde %2,83 gibi diistik bir egitim
16 | 2021 ahsap budak goriintiisii hazirlanmistir. A, -
J. Chen Resnet-34 For o o . kaybi elde ettigini gostermistir. Test
. Egitim, dogrulama ve test veri N
Detection of Wood > e veri setine TL-ResNet34
kiimeleri i¢in sirasiyla 1885, 636 ve - -
Knot Defects 615 eriintii kullamlmistir uygulandiginda genel dogruluk
8 SHr- %98,69'a ulagsmistir.

Giliniimiizde firmalarin Endiistri 4.0’a gecis hazirliklari icinde bulundugu bu dénemde tiretim sektoriinde 6zellikle
insan eliyle ve gozii ile yapilan islemlerin dijital teknolojilerle yapilabilme doniisiimii biiyiik 6nem tasimaktadir.
Ozellikle bu alandaki arastirmalarin sayis1 giin gectikce artmaktadir.

Yapilan ¢alismalar incelendiginde ¢ogunlukla DO yontemlerinden yararlanildigi goriilmektedir. Ruz vd. (2005),
Sili Universitesi veri tabanindan elde ettikleri 900 renkli gériintii icin Bulanik Enk-Enb Sinir Aglar1 (Fuzzy Min-
Max Neural Networks for Image Segmentation, FMMIS) yontemini kullanmislardir. Ayni yil Franca ve Gonzaga
(2005), yayinladiklar: ¢alismada 199 plaka i¢in goriintii isleme ve 6znitelik ¢ikarimi gibi farkli 6n islem adimlar
uygulayarak ileri beslemeli sinir aglarini kullanmislardir. Shahnorbanun vd. (2010), 12 farkli kusurlu ve kusursuz

1369



CELIK vd. 10.21923/jesd.1248010

goriintiiden olusan veri setini kullanarak 17 6znitelik i¢in 232 6znitelik vektorii elde etmislerdir. Spiking Ogrenme
Vektor Kuantaji (Spiking Learning Vector Quantization, S-LVQ) mimarisi ile bu 6znitelikleri siniflandirmislardir.
Kamal vd. (2017), Oulu Universitesi'nin erisime acik 5 farkli ahsap budak kusurlarina sahip toplam 395
goriintiiden olusan veri setini kullanmiglardir. Calismalarinda beslemeli geri yayilim sinir agy, ilk olarak gri seviyeli
birlikte olusum tabanli 6znitelikler ve ikinci olarak yasalara gore doku enerji oOlgiileri tabanli 6znitelikler
kullanarak ahsap iizerindeki budak kusurlarini siniflandirmislardir. Ren vd. (2018), erisime acik 4 farkli veri setini
ESA ile smiflandirmislardir. Calismada 6znitelik cikarimi ile smiflandirma ve hata béliitleme yapilmistir.
Siniflandirma islemlerinde 6nerilen yontem, dogruluk degerini artirmistir. Boliitleme islemlerinde ise dnerilen
yontem li¢ kusur tiiriinde hata kagis oranlarini azaltirken yedi kusur tiiriiniin tiimiinde dogruluk degerlerini
artirmistir. He vd. (2019) 6 sinifa sahip 1200 goriintiiyti VGG16 ve Tam ESA’dan olusan Karma Tam ESA1 modelini
kullanarak smiflandirmislardir. Orijinal veri setine gesitli goriinti isleme yontemleri uygulanmistir. Alti tiir ahsap
kusurunun tanimlanmasi Karma Tam ESA ile yiiksek bir dogrulukla saglanmistir. Urbonas vd. (2019) yaptiklar:
¢alismada 4 farkli kusuru iceren kusurlu ve kusursuz toplam 4729 goriintiiyii kullanarak sinir ag1 egitmislerdir.
Calismada ahsap kaplama yiizey kalitesinin otomatik analizi i¢in daha hizl Bélgeye Dayali ESA (Region Based
Convolutional Neural Networks, R-CNN) modelini kullanmislardir. Sonuglar, dért siniftan olusan ahsap kaplama
yluzey kusurunun tanimlanmasi i¢in, veri artirma ve transfer 6grenme tekniklerinin uygulanabilirligini
gostermistir. Ding vd. (2020), Akagi ve Pinus sylvestris agaclarindan elde edilen iki tiir ahsap i¢in 3 farkh simif
kusuru (biitiinlesik budaklar, diiser budaklar ve kontrol) iceren 200 x 200 piksel boyutunda toplam 500 goriintii
elde etmislerdir. Bu kusurlari tespit etmek icin transfer 6grenme yontemine dayali bir hedef tespit algoritmasi
kullanilmistir. Uyguladiklar1 yontemde mimari olarak DenseNet ag1 secilmistir (Ding vd., 2020). Yapilan bir baska
calismada Gao vd. (2021), Oulu Universitesi tarafindan saglanan ve 448 ladin tiirii ahsap malzemenin icerigindeki
budak i¢in goriintii iceren bir veri setini kullanmislardir. Bu veri setindeki ahsap budak kusurlarini hizli ve dogru
bir sekilde belirlemek i¢in TL-ResNet-34 transfer artik sinir agini 6nermislerdir. Qayyum vd. (2021), Oulu
Universitesi erisime acik olan ahsap budak kusurlarina ait veri seti kullanmislardir. Onerilen sinir ag1 yéntemi, 90
farkli ahsap kusur 6rneginden gri seviyeli birlikte olusum matrisine dayal 6znitelikleri ¢cikarir. Bu 6znitelikleri
kullanarak kusurlar1 siniflandirmak icin bir Parcacik Siirii Optimizasyonu ile belirlenen parametrelere gore
egitilen ileri beslemeli sinir aginmi kullanmislardir.

Ahgap kusurlarinin tespiti icin yapilan calismalarda DO yéntemlerinin yan1 sira geleneksel makine égrenmesi
yontemleri de kullanilmistir. Silven vd. (2001), calismalarinda VTT Building Technology tarafindan hazirlanan veri
setine 2 asamali bir muayene islemi uygulamiglardir. Her iki asamadaki siniflandirmalar, kendi kendini organize
eden haritalar (Self-Organizing Map (SOM)) kullanilarak uygulanan denetimsiz kiimelemeye dayanmaktadir.
Cavalin vd. (2006), calismalarinda egitim verileri icin cam kerestesinden alinan 400 goriintiiye sahip bir veri setini
kullanmislardir. Oznitelik setinin performansini degerlendirmek icin Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri ve cok
amacl genetik algoritmalara dayal bir 6zellik secim algoritmasi kullanmislardir. Wu vd. 2009 yilinda VTT Building
Technology tarafindan saglanan toplam 2106 6rnegi olan egitim setini olusturmuglardir. Yerel ikili Desen (Local
Binary Pattern, LBP) ve Cift Agach Karmasik Dalgacik Doniisiimii (Dual-Tree Complex Wavelet Transform,
DTCWT) yontemleri, siniflandirma islemlerinde siklikla kullanilan Destek Vektér Makineleri (DVM) yodntemi
birlestirilerek yeni bir ahsap kusurlarini tanima yéntemi sunmuslardir. Mahram vd. (2012), Oulu Universitesi
tarafindan hazirlanmis olan ahsap ve budak veri tabanini kullanarak 5 kusur tiirii icin siniflandirma algoritmasi
gelistirmislerdir. Bu siniflandirma algoritmasinda DVM ve k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour, k-NN)
siniflandiricilari kullanilmistir. Mohan ve Venkatachalapathy (2012) yaptiklari calismayi 4 farkli budak tiirii igeren
toplam 400 adet ahsap budak goriintiisii kullanarak gerceklestirmislerdir. Bu calismada ahsap levhalardaki
budaklarin tespiti ve siniflandirilmasi énerilmistir. Budaklarin gériintiisiine Hilbert doniisiimii ve Gabor filtreleri
uygulanarak 6nceden islenmis ve 6znitelikleri cikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler Naive Bayes, Radyal Temel
fonksiyonu ve Torbalama Teknikleri kullanilarak siniflandirilmistir. Faura vd. (2021), yaptiklar1 ¢alismada
Window ve Facade adiyla erisime acik iki veri setini kullanmislardir. Bu veri setleri farkli aga¢ érneklerinden
kaydedilen Nem Icerigi (MC) sinyallerinden olusmaktadir. Denetimsiz Anomali Algilama (Unsupervised Anomaly
Detection, UAD) tekniklerini uygulayarak kusur tespiti yapmislardir. Deneysel sonuglar UAD'nin her iki durumda
da anomalileri basarili bir sekilde tespit etmek icin uygulanabilecegini gostermektedir.

Kaynak arastirmasi kapsaminda yukarida verilen bilgiler 1s181nda ahsap malzeme siniflandirma ¢alismalarinda
farkli DO mimarileri ile yiiksek basarilar elde edilebildigi goriilmiistiir. Bu calismalarda basarili sonuglar elde
edilse de sonuglarin gelismeye acik oldugu da gézlenmistir. Bu zamana kadar incelenen kaynaklar 1s181inda, bu
¢alismada kullanilan ahsap goriintiilerine iliskin veri setinin ilk kez bu ¢alismada kullanildig1 ve probleme 6zgii
elde edildigi gorilmektedir. Bu c¢alismanin amaci bu 6zgin veri seti kullanilarak ahsap tretim hattinda
kullanilacak ham maddenin hatali olup olmadiginin ayrimini yapacak yapay zeka yontemleriyle gelistirilen bir
model elde etmektir.
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4. Materyal ve Yontem (Material and Method)
4.1. Veri Seti (Data Set)

Bu calismada kullanilan veri seti (goriintiiler) Instituto Tecnolégico de Informatica (ITI) arastirma enstitlisiinden
elde edilmistir. Goriintiiler 16 kameradan olusan sifir yer ¢ekimli 3-boyutlu “ZG3D” isimli cihaz ile ¢ekilmistir.
Cihaz ITI enstitiisinde iretilmistir. Bu cihaz, birden fazla kamerasi ile havadaki bir nesnenin goriintiisiini 3
boyutuyla alabilmektedir. Alinan goériintiiler kirpildiktan sonra ilgili alanda depolanmistir. Ahsap endiistrisinde
kalite kontrol faaliyetlerinde kullanilabilecek bu cihazin daha islevsel olabilmesi icin ¢cevrimici siniflandirmaile bir
sistem kurulmasi hedeflenmektedir. Bu cihaz bir {iretim hattina serbest diisiis veya robotik kol beslemeli olmak
iizere iki farkli sekilde kurulabilmektedir. Serbest diisme durumunda incelenecek parcalar bir konveyor icinde
hareket eder ve ZG3D cihazinin ¢ekim alanina diiser, nesne cihazin merkezindeyken tiim kameralar goriintii alir,
boylece nesnenin gériinmeyen hicbir ylizeyi kalmaz. Daha sonra nesne baska bir konveyore diiser. Robotik kolun
gorevi nesnelerin cihazin altindan yukariya firlatilmasini saglamaktir. Boylece nesne cihazin 6niindeyken
yakalanarak goriintiisii alinmakta ve kaydedilmektedir (Perez-Cortes vd., 2018).

Bu sekilde olusturulan veri seti, ahsap dokulu nesnelerde mevcut anormallikleri belirlemek i¢in elde edilmistir. Bu
goruntiilerdeki anormal bolgeler el ile etiketlenmistir. Ayrica, giivenilirligi artirmak i¢in her goriintii iki farkh ekip
tarafindan etiketlenmistir. Ahsap nesneler catlak, leke, gozeneklilik ve budak olmak iizere dort olast anormallik
icermektedir. Bu dort anormallik tiirii tek bir etiketle isaretlenmistir ve anormal durum olarak tanimlanmistir
(Perez-Cortes vd., 2018). Veri seti icerinde bulunan gériintiiler Kirmiz1 Yesil ve Mavi (Red Green and Blue, RGB)
formatinda olup farkli piksel seviyelerine sahiptirler. Bunun sebebi her goriintiiniin renk tonlarinin farkl
olmasidir. Veri seti ITI merkezinden goriintii islemeye hazir olarak elde edilmis ve bu nedenle verilerin istatistiksel
olarak uygun oldugu varsayilmistir. Kusursuz ve kusurlu goriintii 6rnekleri Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmistir.

Sekil 2. Kusursuz goriintii 6rnekleri (Examples of non-defective images) (Perez-Cortes vd., 2018)

Sekil 3. Kusurlu goriintii 6rnekleri (Examples of defective images)(Perez-Cortes vd., 2018)

» o« » o« » o«

Acik erisimli veri seti dort ana boliimden olusmaktadir: “Egitim”, “Dogrulama”, “Test” ve “Tamami Test”. “Egitim”
ve “Dogrulama” dizinlerinde bulunan tiim goriintiiler kusurlu olmayan yani normal goriintiilerdir. Ayrica, “Test”
icerisinde ad1 (maskesi) varsa bu goriinti kusurlu yani anormal gériintidiir. Son olarak, “Tamami test” dizini
icindeki goriintiiler test asamasi i¢in daha fazla sayida goriinti icerir. Bu dizin iginde bu gértintiiler i¢in ayrica iki
maske dizini bulunmaktadir. Bu dizinler, iki ekip tarafindan oybirligiyle etiketlenen (Ve) ve yalnizca bir ekip
tarafindan etiketlenen (Veya) goriintiiler olarak ayrilir. Bu ayrim ile algoritmalarin daha dogru bir sekilde
degerlendirilmesine olanak saglanmasi hedeflenmistir. Boylece alaninda uzman insanlarin bile anlasamadigi
bolgeler icinde algoritma herhangi bir anormal piksel tespit etse de bu algoritmanin basarisizligini
gostermemektedir. Bu nedenle anormalliklerde fikir birligi olmayan boélgeler degerlendirme O6lgiitlerinden
cikarilmalidir. Sonucta yalnmizca bir ekip tarafindan etiketlenen boélgelerin yok sayillmasina ve degerlendirme
oOlciitlerinde iki ekip tarafindan oybirligiyle etiketlenen anormal bolgelerin kullanilmasina karar verilmistir. Egitim
dizini icerisinde 619 goriintii, dogrulama dizini icerisinde 183 gorinti, test dizini icerisinde 478 goriintii ve
tamami test dizini icerisinde 2398 goriintii bulunmaktadir. Tiim veri 3678 goriintiiden olusmaktadir.

4.2. Onerilen Yéntem (Proposed Method)

Bir tiretim hattinda iiretilen ahsap ham madde iizerinde anormal gériintiilerin tespiti icin ESA ile ilgili kaynak
arastirmasi yapilarak 7 DO mimarisi degerlendirilmistir. Calismada izlenecek yol Sekil 4’te verilmistir.
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> ESA mimarisinin uygul
Ahsap gériintiileri Ahsap gériintiilerin - Kusurluw/Kusursuz
Ahsap gériintiileri “; A P ger . ] egitim ve test olarak > giriintiilerin
’ diizenlenmesi ayrilmasy belirlenmesi

- Aktarimh ESA mimarilerinin uygulanmast
] (MobileNet, DenseNet, ShuffleNet, I
V3, SqueezeNet, GoogleNet, AlexNet)

Sekil 4. Akis semasi (Flow chart)

ik olarak, veri setinde bulunan tiim normal ve anormal gériintiiler maskelerine gore etiketlenerek normal ve
anormal dizinleri olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Ardindan, veri setinin %70’i egitim ve %30’u test icin rassal
olarak ayrilmistir. Egitim icin ayrilan verilerin %70’i egitimde k, %30’u ise dogrulama amaciyla kullanilmak iizere
rastgele bolinmistiir. Hazirlanan verilere ESA ve aktarimli ESA mimarileri farkli parametre setleri ile uygulanarak
en iyi siniflandirmay1 yapan mimariye karar verilmistir.

4.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

Beynin nesneleri 6grenme yapisindan esinlenerek benzer katmanlarla YSA’lar, DA’lara doniistiiriilmiistiir. ESA’da
DA modellerinden biridir. ESA, birincil gorsel korteksteki basit ve karmasik hiicreleri animsatan, evrisim ve alt
ornekleme olmak tizere iki temel islemi degistiren hiyerarsik modellerdir. ESA, agirliklar1 paylastigi icin, standart
¢ok katmanl aglarda oldugu gibi, serbest parametre sayisi giris boyutlariyla orantili olarak artmaz. Bu nedenle
ESA, gercek boyutlu goriintiilere iyi 6lgeklenir ve bircok nesne tanima, goriintii isleme vb ¢alismalarin
karsilastirmasinda iistiin oldugu bilinmektedir (Masci vd., 2012).

Bu ¢alismada, ahsap ham madde iizerindeki anormallikleri siniflandirmak icin ESA yontemi kullanilmistir. Bu

amagla yapilan gesitli uygulamalar izleyen boéliimde verilmektedir. ESA’larin temel yapisi Sekil 5’te gosterilmis ve
temel yap1 taslar1 asagida kisaca agiklanmistir:

1) Mol patimetnsn byt 5 B.....o..0.ccc. IO

uo o(
Biriitirmg K3omane
Pencire Boyoty

Eiriktirmg Foniiiyony

D& us'l e KIETAS
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Sekil 5. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi (Convolutional neural network architecture)

Bir ESA, bir goriintiiyii girdi olarak alabilen, bu gértintiideki ¢esitli 6zelliklere 6nem atayabilen ve bu 6zelliklerin
birini digerinden ayirt edebilen en ¢ok tercih edilen DO algoritmasidir. Gerekli olan 6n islem sayis, klasik
siniflandirma algoritmalari ile karsilastirildiginda ¢ok daha diisiiktiir. Klasik yontemlerde 6znitelikler, yeterli
egitimle elle iiretilirken, ESA yapisi geregi bu 6znitelikleri 6grenme yetenegine sahiptir (Togagar vd., 2020).

Genel olarak bir ESA yapisindaki 6znitelik ¢cikarma katmani (evrisim blogu), evrisim katmani, aktivasyon islemi ve
biriktirme katmanini icerir ve yliksek boyutlu verilerden diisiik boyutlu 6zelliklerin ¢cikarilmasini saglar. Evrisim
katmani, c¢ekirdek (filtre) ve girdi (goriintli) arasindaki evrisim siirecini gergeklestirerek 6zellik haritalar:
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olusturur. Evrisim katmaninin ¢iktis, filtre boyutu, filtre sayisi, adim ve dolgu gibi parametrelere dayanir. Her
evrisim katmanindan sonra secilen aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve bu katman ag1 dogrusal olmayan bir yapiya
dontstiirerek 6grenmeyi hizlandirir. Biriktirme diger bir adiyla havuzlama, her bir 6zellik haritasinin boyutunun
kiigtltiilmesi anlamina gelen bir alt 6rnekleme teknigidir. Biriktirme katmani, sonraki ag katmanlar igin
hesaplama yiikiinii azaltir. Son asamada agin sonunda tam baglantili katmanlar kullanilir ve bu katmanlar
geleneksel sinir ag1 mimarisinden olusur. Tam baglantili katman, 6nceki katmanlarda ¢ikarilan 6znitelikleri
kullanarak smiflandirma sonucunu vermeyi amaglar (Karaca vd., 2021).

Insan beyni yapis1 geregi, bilerek veya bilmeden ge¢mis deneyimlerine dayanarak karsilastig1 yeni durumlara
cevap verir. Makine 6grenmesinde de karsimiza ¢ikan bu yaklasima aktarimli 6grenme (transfer 6grenme)
denilmektedir. Aktarimli 6grenmede ge¢miste karsilasilan durumlarin bilgileri saklanarak yeni gelen durumda bu
bilgilerden yola ¢ikarak karar verilir (Firildak ve Talu, 2019). Bu yaklasimla biiytik verilerin islenme gereksinimi
ve islemci kapasitelerinin gelismesi ihtiyaglar1 ortaya ¢ikmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda farkl derin sinir ag
mimarileri gelistirilmistir. Bu mimariler girdi verisinden farkli katmanlarda farkli o6zelliklerin kesfedildigi
6grenme islemini kendisi yapmaktadir. Temelde ESA yapisina sahip olan bu mimarilerin bazi farkli yapisal
ozellikleri bulunmaktadir. ESA’lar gorintii siniflandirma, segmentasyon, video isleme, nesne tanimlama vb. bircok
problemde basarili sonuglar elde ettigi icin DSA mimarileri de bu problemlere uygulanarak basarili sonuglar elde
edilmistir (Inik ve Ulker, 2017; Ser ve Bati, 2019).

Calismada kullanilan mimariler ve girdi boyutlar: Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Derin sinir ag mimarilerinin girdi boyutlari (Input size of deep neural network architecture)

Derin Ag Mimarileri Girdi Boyutlari
ESA (360x360x3)ve (224x224x3)
AlexNet 227 x227 %3
GoogleNet 224x224x3
SqueezeNet 227 x227x3
Inception - V3 299x299x3
ShuffleNet 224x224x3
DenseNet-201 224x224x3
MobileNet - V2 224x224%x3

Derin 6grenme ilk kez 1998 yilinda Yann LeCun’nun yaptig1 ¢alisma ile ortaya ¢ikmistir. Yayilmasi 2012 yilinda
ImageNet yarismasini AlexNet modelinin kazanmasi ile olmustur. AlexNet mimarisi 1000 nesneyi siniflandiracak
sekilde tasarlanmis ve nesne tanimadaki hata orani %15,4’e indirilmistir. Bu mimarinin ilk bes katmani evrisim
katmanindan ve son ii¢ katmani ise tam baglantili katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar arasinda biriktirme ve
aktivasyon katmanlari bulunmaktadir. Ayrica bu mimari giris ve ¢ikis katmanlarini da icermektedir. Girdi gériinti
boyutu 227x227x3, kullanilan filtrelerin boyutu 11x11, filtre sayis1 96 ve adim uzunlugu 4 olarak belirlenmistir
(Krizhevsky vd., 2017; Russakovsky vd., 2015).

GoogleNet ardisik olarak evrisim ve biriktirme katmanlarini istifleyen yapilardan uzaklasan ilk ESA
mimarilerinden biridir. 22 katmanli yapis1 birbirine paralel bagli Inception modiillerini icermektedir. Bu ag
mimarisinde diger mimarilerden farkli olarak agin derinligi ve genisligi artarken hesaplama ve bellek maliyeti ile
agin ezberleme olasiligl azaltilmistir. GoogleNet 2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasini nesne tanimadaki
%©6,67 hata orani ile kazanmistir (Deng vd., 2009; Szegedy vd., 2015).

Mobil cihazlarda iyi performans gostermeyi hedefleyen ESA mimarisidir. Darbogaz katmanlar1 (bottleneck
structure) arasinda artik baglantilarin (residual connection) oldugu ters c¢evrilmis yapidadir. 32 filtreli evrisim
katmani ve 19 artik darbogaz katmanindan olusan MobileNet-V2, 53 katman derinligine sahiptir. ImageNet
veritabani ile 6nceden egitilmis bu ag mimarisi ¢ok cesitli goriintiiler icin 6znitelikleri 6grenebilir ve ¢cok sayida
nesneyi siniflandirabilir. Bu mimari 224x224x3 girdi goriintii boyutuna sahiptir (Deng vd., 2009; Sandler vd.,
2018).

ImageNet veritabani lizerindeki goriintiilerde egitilmis bir baska ESA ise 224x224x3 girdi goériintii boyutuna sahip
olan ShuffleNet mimarisidir. Hesaplama maliyetini azaltmak icin gelistirilen bu mimari, ilk olarak belirli bir
gruptan gelen c¢iktilardaki bilgi bloke edilirken ikinci durumda kanal karistirma islemi kullanilir. Evrigim
katmaninda bilgi farkli gruplara aktarilir (Deng vd., 2009; Zhang vd., 2018)

ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmis bir baska ESA SqueezeNet mimarisidir.
Onceden egitilmis bu ag mimarisi diger mimarilerde oldugu gibi ¢ok cesitli goriintiiler icin zengin 6znitelik

temsillerini 6grenerek siniflandirma yapabilir. SqueezeNet, 18 katman derinligine ve 227x227x3 girdi goriinti
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boyutuna sahiptir (Deng vd., 2009; landola vd., 2016).

DenseNet-201 mimarisi 201 katman derinligine sahip olup, ImageNet veritabanindaki goriintiiler iizerinde
egitilmis bir baska ESA’dir. 224x224x3 girdi goriintii boyutuna sahip olan DenseNet-201, 6nceden egitilmis diger
aglarda oldugu gibi cok cesitli goriintiiler icin zengin 6znitelikleri 6grenerek siniflandirir (Deng vd., 2009; Huang
vd., 2017).

Inception-V3 48 katman derinligine sahip olan bir ESA’dir. ImageNet veritabanindan énceden egitilmis bir baska
ag mimarisidir. Cok cesitli goriintiiler i¢in zengin 6znitelikleri 6grenerek siniflandiran ag, 299x299x3 bir goriintii
girdi boyutuna sahiptir (Deng vd., 2009; Szegedy vd., 2016).

4.2.2. Performans Olgiitleri (Performance Metrics)

Makine o6grenmesi yontemlerinin ve DA’larin smiflandirma problemlerindeki performanslarinin
degerlendirilmesinde bir¢cok odlcit kullanilmaktadir. Kullanilan 6lgiitlerle hangi modelin daha dogru sonuglar
urettigine karar verilir. Kaynak arastirmasinda siklikla kullanilan 6lgiitler karisiklik matrisi adi verilen tabloya
dayandirilarak hesaplanmaktadir. Siniflandirma problemlerinde bir siniflandirici modelin performansini gorsel
olarak sunan tablo diizenine karisiklik matrisi adi1 verilir. Bu matriste her siitun tahmin degerlerini, her satir ise
gercek degerleri ifade etmektedir. iki simifl1 bir simiflandirma problemi i¢gin olusturulan karisiklik matrisi Tablo
3’teki gibidir.

Tablo 3. iki sinifli karisiklik matrisi (Two-class confusion matrix)

TAHMIN EDIiLEN SINIF
POZITIF NEGATIF
=
. £ | Dogru Pozitif | Yanlis Negatif
= § (DP) (YN)
7
54
=
2 | =
S : Yanlhis Pozitif | Dogru Negatif
é (YP) (DN)

Dogru Pozitif (DP), siniflandirici model tarafindan pozitif sinifa ait verilerden dogru siniflanan sayisini verirken;
Yanlis Pozitif (YP), gercekte negatif sinifa ait verilerin siniflandirict model tarafindan smiflandirilmasi sonucunda
pozitif olarak etiketlenenlerinin sayisini verir. Dogru Negatif (DN), siniflandirict model tarafindan negatif sinifa ait
verilerden dogru siniflanan sayisini verirken; Yanlis Negatif (YN), gercekte pozitif sinifa ait verilerin siniflandirici
model tarafindan siniflandirilmasi sonucunda negatif olarak etiketlenenlerinin sayisini verir.

Karisiklik matrisindeki bu degerler kullanilarak hesaplanan o6lgiitler ile siniflandirici modelin performansi
degerlendirilir. Performans degerlendirmede tek bir 6l¢iit yeterli olmamaktadir. Bu nedenle dikkate alinacak
oOlciitler Esitlik (1-5)’te verilmistir.

Egitim veri setiyle egitilen modelin test veri setindeki verileri siniflandirirken dogru siniflandirdiklarinin oranidir:

Dosruluk - DP + DN 0
OB = P Y DN + YP + YN

Egitilen modelin gercekte pozitif sinifa ait verilerden dogru siniflandirdiklarinin tahmin ettikleri icindeki oranidir;

Duyarlilik = ——F 2)
WA = pp T YN

Egitilen modelin gergekte negatif sinifa ait verilerden dogru siniflandirdiklarinin tahmin ettikleri icindeki oranidir;

DN (3)

OZgulluk = DN—-l—YP
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Modelin pozitif olarak siniflandirdiklarinin ne oranda dogru sinifa ait olarak siniflandirildigini gésteren orandir;

DP (4)

Kesinlik = DP—+YP

Genellikle kesinlik ve duyarlilik tek basina anlaml karsilastirma icin yeterli olmamaktadir. Bu iki dl¢iit bir araya
getirilip harmonik ortalamasi alinarak daha anlamli F skor degeri bulunur. Bu deger 0 ile 1 araliginda deger alir,
ancak 1' e yakin olmasi beklenmektedir. $ degeri genellikle 1, 0,5 ve 2 degerlerini alir.

(1 + B?) x (kesinlik x duyarlilik) (5)
B2 + (kesinlik x duyarlilik)

Fg skor =

%100 dogruluga, duyarliliga ve 6zgiilliige sahip siniflandirict mitkemmel siniflandirici olarak adlandirilir; fakat bu
¢ok sik karsilasilan bir durum degildir. Duyarlilik ile 6zgiilliik arasinda biri artarken digerinin azaldig ters iligkili
bir denge vardir. Bu nedenle en basarili siniflandirici model secilirken yiiksek dogruluk degerinin yaninda
duyarlilik ve 6zgiillik degerlerinde bir denge durumu elde edilmeye ¢alisiimalidir.

islem Karakteristik Egrisi (ROC), simiflandirma, tan1 koyma gibi problemlerde performans metrigi olarak yalnizca
duyarlihik ve o6zgillik degerlerini kullanmanin 6niline ge¢mek icin gelistirilmis istatistiksel degerlendirme
yontemidir. Islem Karakteristik Egrisi lizerindeki her nokta, farkli degerlere karsilik gelen dogru pozitif
(duyarlilik) ve yanlis pozitif (1-6zgiillik) degerlerini gosterir. Genellikle diisiik yanlis pozitif oraninin, yliksek
dogru pozitif oranina karsilik gelmesi ve yanlis pozitif oran1 azaldik¢a dogru pozitif oraninin artmasi
beklenmektedir. Bir islem karakteristik egrisi altinda kalan alan (AUC), testin performansini tek bir deger ile
ifadesini saglayan pratik bir yontemdir. Bu deger ne kadar biiyiikse test sonucu o kadar iyi olmaktadir. islem
karakteristik egrisi altinda kalan alan 0,5’'ten 1’e kadar degisim gostermektedir. Sekil 6’da islem karakteristik
egrisi gosterilmistir (Fawcett, 2004).

ROC EGRISI
10 4 —— - -
& 08 - el
o e
R -~
2 g
E . .
[=] -"'
o 0.4 - o
202 o -=- [AUROC = 0.500)
=] e {AUROC = 0.918)
a0 4 - - [(AUROC = 0.993)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

1 - Ozgiilliik (Yanhs Pogzitif Orami)

Sekil 6. islem karakteristik egrisi (Receiver operating characteristic curve) (Fawcett, 2004)
5. Deneysel Uygulama ve Analiz (Experimental Application and Analysis)

Bu calismada yalnizca iki ekip tarafindan anormal olarak oybirligiyle etiketlenen goriintiiler anormal sinifinda
kabul edilmis ve siiflandirma uygulamalar1 igin veri seti yeniden diizenlenmistir. ilk olarak, tiim normal ve
anormal goriintiilerin etiketleri maskelerine gore etiketlenmistir. Ardindan normal ve anormal dizinleri olarak bir
araya toplanmistir. Veri setinde 1855'i anormal, 1823'ti normal olmak iizere toplam 3678 goriintii bulunmaktadir.
Veri setinin %70’i egitim i¢in ve %30’u test i¢in rassal ayrilmistir. Bu sayede egitim ve test veri kiimeleri hem
normal hem de anormal goriintii iceren ahsap ham madde goriintiilerinden olusturulmustur. Son olarak, egitim
verilerini egitmek i¢in %70 ve dogrulama icin %30 veri rastgele olarak boliinmiistir.

Ozetlemek gerekirse, bu calismada amag¢ “normal” bir ahsap dokudan “normal”in ne oldugunu égrenen ve
incelenen bir ahsap dokusunun anormal olup olmadigini ¢ikaran bir model elde etmektir. Bu nedenle, gelistirilecek
yontemden bir goriintiiden anormalligi ogrenerek veri setindeki goriintileri normal ve anormal olarak
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siniflandirmasi beklenir. Bu ¢alismada ele alinan yaklasimlar arasinda pratik bir endiistriyel perspektif ile
problemi ¢6zen en uygun yaklasim ESA’dir. Bu yaklasim g6z dniine alindiginda, yeni bir anormallik algilama siireci
olusturmak, siniflandirilacak bir dizi nesnenin toplanmasini gerektirir ve bunlar kullanilarak bir ag egitilir.
Ardindan, inceleme altindaki diger tiim nesneler ilk kiimeyle karsilastirilir. Normallikten 6nemli bir sapma
oldugunda, nesne otomatik olarak anormal olarak siniflandirilir.

Kaynak arastirmasinda yapilan ¢alismalar incelendiginde model se¢imi i¢in ¢esitli performans dlgiitlerinin dikkate
alindig1 goriilmiistiir. Burada 6nemli olan nokta problem yapisidir. Eger incelenen problem sonucunda hassas bir
sonu¢ elde edilecek ise (O6rnegin; bir hastaligi belirleme) bu durumda birden fazla olciit ile modeller
karsilastirilirken ¢ok hassas bir sonu¢ elde edilmeyecek ise tek bir 6lgiit ile modeller karsilastirilabilir.
Siniflandirma c¢alismalarinda g¢ogunlukla tercih edilen ilk 6l¢iit dogruluk degeri (accuracy) olmaktadir. Bu
calismada oncelikle modellerin dogruluk degerleri dikkate alinarak farkli yontemlerle elde edilen modeller
karsilastirilmistir. Ayrica her senaryoda elde edilen en yiiksek dogruluk degerlerine sahip sonuglar bir araya
getirilerek egrinin altinda kalan alan degerine gore karsilagtirilmistir. Burada istenilen ytiksek dogruluk degerine
sahip modelin ayn1 zamanda egrinin altinda kalan alan degerinin de yiiksek olmasidir.

Bu ¢alismada ilk olarak hazir DA mimarileri kullanilmistir. Kaynak arastirmasinda da siklikla kullanilan derinlik
ve genislik acilarindan farkli 7 mimari, farkli parametre degerleri ile uygulanmistir. Sonuglar dogrulama ve test
dogruluk olciitleri dikkate alinarak karsilastirilmistir. Parametrelerden 6grenme orani 0,01, egitim tur sayisi
(epok) 30, dogrulama sikhig1 50 ve optimizasyon yéntemi Momentum ile Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic
Gradient Descent with Momentum, SGDM) olarak ayarlanmis ve sonuglar elde edilerek Sekil 7°de gosterilmistir.

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

DOGRULAMA DOGRULUGU TEST DOGRULUGU
Sekil 7. Derin ag mimarleri sonuglar1 - I( Results of deep network architectures -I)

Ayni mimariler 6grenme orani 0,001’e dusiiriilerek tekrar uygulanmistir. Sonuclar dogrulama ve test dogruluk
olciitleri icin karsilastirilmistir. Ogrenme oram diigiiriildiigiinde GoogleNet, SqueezeNet ve AlexNet aglarinin
performans olgiit degerleri artarken, Inception, ShuffleNet, MobileNet-V2 ve DenseNet-201 aglarinin performans
Olgtit degerleri azalmistir.
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Sekil 8. Derin ag mimarleri sonuglari - II ( Results of deep network architectures - 1)

Farkli DA mimarileri, dogrulama ve test verileri icin elde edilen dogruluk 6lgiitlerine gore karsilastirllmistir. Sekil
7 ve Sekil 8’de bu sonuglar verilmistir. Sekiller incelendiginde en iyi sonucu veren MobileNet-V2 mimarisi,
6grenme orani ve maksimum epok sayisi parametrelerinin farkl degerleri i¢cin uygulanmistir. Uygulama sonuglar1
Sekil 9’da sunulmustur.

100,00%

90,00%

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

0,01 001 0001 001 001 0001 0,001
® DOGRULAMA DOGRULUGU 81,87% 80,31% 75,65% 79,79% 79,66% 76,55% 80,44%
m TEST DOGRULUGU 85,60%81,61%80,25% 83,79%81,07% 79,71% 83,61%

Sekil 9. Derin ag mimarisi mobilenet-V2 sonuglari (Results of mobilenet-V2 from deep network architectures)

DA mimarileri ile yapilan son ¢alismada, en ytliksek 3 sonuca sahip mimariler dikkate alinmistir. Bu mimariler
DenseNet-201, Inception-V3 ve MobileNet-V2 icin dogrulama siklig1 ve maksimum Epok parametreleri sirasiyla
50 ve 30 olarak ayarlanmis ve 4 farkli parametre degeri degistirilmistir. Dogrulama ve test dogruluk ol¢iitlerine
bakilarak sonuglar Sekil 10’da karsilastiriimistir.
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Sekil 10. Derin ag mimarleri sonuglari - III ( Results of deep network architectures - I1I)

Aktarimli 6grenme ile farkli DA mimarileri incelendiginde bu mimarilerin egitiminde kullanilan veri sayisi, bu
calismada kullanilan veri sayisindan daha fazla oldugu icin derinligi DA mimarilerinden daha az olan bir ESA'nin
tasarlamasina karar verilmistir. Bunun i¢in kullanilacak veriler DA mimarilerinde kullanilan ile aynidir. Yine
verilerin %70’i egitim, %30’u test i¢in kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilacak veriler, kullanilan paket program
araciigl ile %70’i egitim ve %30'u dogrulama olmak {izere rastgele ayrilmistir. Buradaki tek fark girdi
goriintlisiiniin boyutlaridir. Aktarimli 6grenme ile kullanilan DA mimarilerinin yapilarina 6zel girdi boyutlari
oldugu i¢in degistirilemez. Ancak burada girdi boyutlari, tasarimi yapan tarafindan belirlenebilmektedir. Cok veri
kaybi olmamasi igin 360 x 360 boyutlarina karar verilmistir. Tasarlanan ESA’da katman sayisina karar verirken
katman sayisi kademe kademe artirilarak sonuglar incelenmistir. Katman sayisina karar verdikten sonra 6grenme
orani, egitim tur sayisi (epok) ve optimizasyon ydntemi parametreleri Tablo 4’teki farkli degerleriyle
kullanilmistir.

Tablo 4. Tasarlanan ESA parametreleri ve sonuglari - I (Results and parameters of designed convolutional neural network -

1)
Deneme Ogrenme Katman Maksimum Dogrulama Test Optimizasyon
Orani Sayisi Epok Dogrulugu Dogrulugu Yontemi

1 0,01 3 4 53,37% 49,73% SGDM
2 0,01 6 4 55,18% 61,14% SGDM
3 0,001 6 4 66,06% 64,76% SGDM
4 0,001 9 4 69,3% 72,64% SGDM
5 0,0001 9 4 68,78% 70,92% SGDM
TASARLANAN 6 0,0001 9 10 73,58% 74,73% SGDM
ESA 7 0,0001 9 10 69,17% 78,44% ADAM

8 0,0001 9 10 71,63% 75,27% RMSPROP

9 0,0001 9 20 72,02% 77,45% RMSPROP
10 0,0001 9 20 69,3% 74,37% ADAM
11 0,0001 9 20 71,11% 77,17% SGDM
12 0,0001 9 100 72,67% 76,54% SGDM

En iyi sonucu veren mimarinin maksimum epok sayisi artirilarak denemeler yapilmistir. Epok sayisinin
artirllmasiyla 6grenme islemi cok kez tekrarlanir. Bu sayede mimarilerin farkli olasiliklar1 6grenmesi ve yeni gelen
goriintl icin daha dogru siniflandirma yapmasi beklenir. Ancak burada dnemli olan nokta tasarlanan agin
ezberlemesinin 6niline gec¢mektir. Bu deneme sonuglari dogrulama ve test dogruluk olgiitleri igin
karsilastirilmistir. Sonuglar Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 5. Tasarlanan ESA parametreleri ve sonuglari - II (Results and parameters of designed convolutional neural network -

11)
Deneme | Maksimum Epok | Dogrulama Dogrulugu | Test Dogrulugu | Optimizasyon Yontemi
1 10 69,17% 78,44% ADAM
2 20 69,3% 74,37% ADAM
3 30 68,01% 77,81% ADAM
4 40 71,63% 76,54% ADAM
5 50 71,11% 76,09% ADAM
6 60 70,47% 75,27% ADAM
TASARLANAN ESA 7 70 72,67% 77,54% ADAM
8 100 74,22% 78,17% ADAM
9 150 71,76% 78,17% ADAM
10 200 71,76% 79,08% ADAM
11 250 71,37% 77,26% ADAM
12 300 71,24% 78,53% ADAM
13 400 71,37% 76,54% ADAM

Bir sonraki adimda DA mimarilerinde siklikla kullanilan girdi boyutu olan 224 x 224 i¢in denemeler yapilmistir.
Bu denemelerde daha 6nceki denemelerde en yliksek dogruluk sonucunu veren parametre degerleri, 6grenme
orant 0,0001 ve katman sayist 9 olarak alinmistir. Ancak Tablo 6’daki sonuglar incelendiginde onceki
denemelerden daha iyi sonu¢ elde edilemedigi goriilmistiir. Bunun nedeni veri setindeki goriintiilerin
kigiiltilmesi ile 6zellikle kusurlu bolgeleri iceren veri kaybinin artmasidir.

Tablo 6. Tasarlanan ESA parametreleri ve sonuglari - III (Results and parameters of designed convolutional neural network
- 11I)

Deneme Maksimum Epok Do%rularzla Test Dogrulugu Optlfmzasyon
Dogrulugu Yontemi
1 30 68,78% 76,90% ADAM
2 50 67,36% 76,99% ADAM
3 70 71,63% 75,27% ADAM
TASARLANAN ESA 4 100 74,09% 74,55% ADAM
5 150 70,73% 76,09% ADAM
6 200 69,56% 74,64% ADAM

Kaynak arastirmasinda yapilan DO calismalarinda genellikle basarili sonuglar elde edilmektedir. Her ne kadar bu
mimariler ve tasarlanacak yeni mimarilerin iyi sonuglar vermesi beklense de bu durum veri setlerinin yapilarina
bagh olarak degisiklik gdstermektedir. Bu ¢alismada DO mimarilerinin uygulanmasinin sebebi bu mimarilerin
basarili sonuglar vermesinin yaninda farkl veri setlerine uyum saglayabilen mimariler olmasidir.

Tiim sonuglar incelendiginde bu ¢alismada kullanilan veri setine en uygun derin 6grenme mimarisinin $ekil 10’da
sunulan 0,01 6grenme orani, 64 parti bliyiikligii ve SGDM optimizasyon yontemi parametrelerine sahip Inception-
V3 mimarisi oldugu goriilmistiir. Calisma kapsaminda incelenen 8 mimari icerisinden en iyi sonucu hem
dogrulama dogrulugu hem de test dogrulugu 6lciitlerinde %80’nin iistiinde bir basariyla vermistir.

anormal

True Class

normal

anormal normal
Predicted Class

Sekil 11. MobileNet-V2 derin ag mimarisi karisiklik matrisi (Confusion matrix of mobilenet-V2 deep network architecture)
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Sekil 12. Inception-V3 derin ag mimarisi karisiklik matrisi (Confusion matrix of inception-V3 deep network architecture)

Sekil 11'deki karisiklik matrisinde MobileNet-V2 mimarisinin test goriintiileri icerisindeki normal goriintiilerin
63’li anormal ve anormal goriintiilerin 96’s1 normal olarak goriilmektedir. Sekil 12’deki karisiklik matriste ise
Inception-V3 mimarisinin test goriintiileri icerisindeki normal goriintiilerin 49'u anormal ve anormal gériintiilerin
79u normal olarak goriilmektedir. Bu durumda mimarilerin anormal goriintiileri siiflandirirken zorlandigi
anlasilmaktadir.

6. Sonuclar ve Tartisma (Results and Discussion)

Son yillarda teknolojik gelismelerle birlikte rekabetin arttig1 iiretim sektorlerinde kalite kontrol faaliyetlerinde
dijital sistemlerin kullanimi1 daha ¢ok 6nem tasimaya baslamistir. Kalite kontrol faaliyetleri ile hem piyasaya
sunulan iriiniin hem de iiretiminin her asamasinin standartlastirilmasi saglanmaktadir. Bu sayede isgiicli, ham
madde ve/veya yarl mamul ve zaman kayiplar1 énlenmis olur. Daha 6nce gozle ya da elle yapilan kontroller
glniimiizde dijital teknolojiler ile otomatik hale gelmektedir. Genel olarak, endiistri kullanicilary, tiretim sirasinda
olas1 tiim anormallikleri ve bunlarin gériiniimlerini énceden bilemezler. Ahsap ham madde anormalliklerinin
Onceden tespit edilmesi ise son derece 6nemlidir.

Kaynak arastirmasina gore ahsap goriintii lizerindeki hatali ylizeylerin belirlenmesi amaciyla yapilan tim
calismalar Tablo 1’de goriilmektedir. Her bir ¢alismada farkli veri seti kullanildigindan basari agisindan direkt bir
karsilagtirma yapilamasa da bu alanda yapilan ¢alismalara bakildiginda bu ¢alismada ele alinan problem igin bu
yeni ve dzgiin veri seti ile de yiiksek basar1 elde edilebildigi gériilmiistiir. Ote yandan kaynak arastirmasinda
sunulan ¢alismalarda kullanilan her veri seti icin hedeflerin farkli alindig1 goriilmektedir. Her veri setine 6zgi
farkli mimariler uygulanmis ve farkli basari kriterleri dikkate alinmistir. Bu nedenle bu ¢alismada kaynaklarda var
olan c¢alismalarla bir karsilastirma yapilamamistir. Kaynak arastirmasinda farkli basar1 kriterleri i¢in %80'nin
iizerinde elde edilen dogruluga sahip sonugclarin ahsap goriintiiler lizerinde yapilan ¢alismalar icin umut verici
sonuc olarak yorumlandig1 goriilmiis olup ilerleyen calismalarda iyilestirilebilecegi fikri olusmustur.

Bu calismada kullanilan veri seti i¢in hazir DA mimarileri ile aktariml 6grenme gerceklestirerek 6n calismalar
yapilmis ve performanslari incelenmistir. Son olarak bir ESA tasarlanmis ve degisik parametrelerde aldig1 sonuglar
incelenmistir. Tasarlanan mimaride katman sayis1 azaltilsa da derin ag yapisinin sifirdan egitilmesi i¢in cok fazla
sayida veriye ihtiya¢ vardir. Ayni zamanda tasarlanan ESA, kaynaklardaki yliksek basarilar elde edilen diger
mimarilerle kiyaslandiginda daha az sayida katman sayisina sahip olmasi 6grenmeyi etkilemektedir. Bu
nedenlerle aktarimli 6grenme ile daha dnceden egitilmis ag parametrelerinin kullanilmasi, veri sayisinin az oldugu
uygulamalarda avantaj saglamaktadir. Bu calismada kullanilan veri sayisinin az olmasi nedeniyle derinligi
nispeten daha az olan aglarin daha basarili sonuglar verip vermedigi de incelenmistir. Yapilan calismalarda en iyi
sonuglar Inception-V3 mimarisi ile elde edilmistir. Bu mimari ile dogrulama dogrulugu %82,91 ve test dogrulugu
%288,41 olarak elde edilmistir. Ayrica MobileNet-V2 ve DenseNet-201 mimarilerinin de umut verici sonuglar
verdigi gorilmustir.

Sonug olarak bu ¢alismada Ispanya’da Instituto Tecnolégico de Informatica (ITI)’da iiretim hattinda kalite kontrol
amaci ile kullanilmak tizere enstitii tarafindan elde edilmis 6zel veri seti i¢in hatali-hatasiz ayrimini yapacak bir
model elde edilerek literatiire katki saglanmistir. Bu veri seti artirilarak ileride yapilacak yeni ¢alismalarda farkli
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mimariler ve farkli parametreler dikkate alinarak performans iizerindeki etkileri incelenebilir. Bununla birlikte
farkli mimarilerden 06znitelikler ¢ikararak smiflandirma performanslar1 karsilastirilabilir. Ayrica goriinti
iyilestirme ve ¢ogaltma tekniklerinin DA iizerindeki etkileri gozlemlenebilir.
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