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Ozetce

Kumag kalite kontrolii, tekstil sektoriinde tirtinlerin isteni-
len standartlara uygunlugunu saglamak icin yapilan énemli bir
islemdir. Kumasg kalite kontrolii sayesinde, kumaglarda oluga-
bilecek iplik makine 6rme ya da dokuma kaynakli hatalar tes-
pit edilir ve giderilir. Boylece, kumaglar uygulanacak tiim ilave
islemlerim maliyetinden tasarruf saglanmis olur. Kumasg kalite
kontrolii, cogu igletmede operator marifetiyle goz ile yapilmak-
tadir. Kumas kalite kontrol sistemleri, insan goziiniin goremeye-
cegi kadar ince detaylari fark edebilir ve raporlayabilir. Kumag
kalite kontrolil, tekstil endiistrisinin rekabet giiciinti artirmak ve
miisteri memnuniyetini saglamak i¢in vazgecilmez bir siirectir.
Bu bildiride kumas kalite kontrol siiregleri i¢in yeni olarak 6ne-
rilen gabor-egrilik algoritmasi ile yaygin olarak kullanilan 6g-
renme metodlarin biri olan YOLOVS ile kargilastirilmig ve so-
nuglari tartigilmasgtir.

Abstract

Fabric quality control is an important process in the tex-
tile industry to ensure that the products comply with the desi-
red standards. Thanks to the fabric quality control, the errors
that may occur in the fabrics due to yarn machine knitting or
weaving are detected and eliminated. Thus, the cost of all ad-
ditional processes to be applied to the fabrics is saved. Fabric
quality control is carried out visually in most enterprises by the
operator. Fabric quality control systems can detect and report
details that are too fine for the human eye to see. Fabric quality
control is an indispensable process to increase the competitive-
ness of the textile industry and to ensure customer satisfaction.
In this paper, the newly proposed gabor-curvature algorithm for
fabric quality control processes is compared with one of the wi-
dely used learning methods, YOLOVS, and the results are dis-
cussed.

1. Giris

Tekstil sektoriinde kumag kusurlarinin tespiti hem nemli hem
de zor bir islemdir. Kumasg kusurlari, tekstil tirlinlerinin kalite-
sini, miisteri memnuniyetini ve satiglari olumsuz yonde etkile-
yebilir. Bu nedenle, kumayg tiretiminde kusurlar1 en aza indirmek
veya ortadan kaldirmak icin etkili yontemler gelistirmek gerek-
lidir. Ancak, kumas kusurlarinin tespiti insan goziiyle yapildi-
ginda ¢ok zaman alic1 ve hata yapmaya agik bir iglemdir. En iyi
operator bile hatalarin yaklasik yiizde 70’ini tespit edebilir. Bu
da tiretilen kumaglarin degerini biiyiik 6l¢iide diigtirmektedir.

Son zamanlarda piyasada bulunan bazi kumas kontrol sis-
temleri, kumag kusurlarinin otomatik olarak tespit edilmesine
olanak saglamaktadir. Bu sistemler, kumag yiizeyindeki goriin-
tiilleri almak ve analiz etmek i¢in kameralar, sensorler ve bilgi-
sayarlar kullanmaktadir. Bu sayede, kumasg kusurlar1 daha hizli
ve dogru bir sekilde belirlenebilmektedir. Ancak, mevcut ku-
mas kontrol sistemlerinin de bazi smirliliklar1 vardir. Ornegin,
kurulum ve igletim maliyetleri oldukca yiiksektir ve tespit edi-
lebilecek kusur araliklari olduk¢a sinirhidir. Ayrica, farkl tiir-
deki kumaglar icin farkli parametreler ayarlamak gerekmekte-
dir[1,2].

Kumays kalite kontrol sistemlerinde kullanilan hata tespit ve
siiflandirma icin bir¢ok farkli yontem bulunmaktadir. Bu yon-
temler istatiksel yontemler, spektral yontemler ve 6grenme ta-
banli yontemlerdir. YOLOVS, bir goriintiideki nesneleri tespit
etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir modeldir. YOLOVS, kumag
kalite kontrolii i¢in 6zel olarak tasarlanmamistir. Genel amaclh
bir nesne tespiti modelidir. YOLOVS, ¢ok sayida goriintii verisi
tizerinde egitilmis bir yapay sinir agidir. YOLOVS, goriintiiler-
deki nesneleri siniflandirmak ve konumlandirmak igin sinirla-
yici kutular kullanir. Gabor ise, goriintiilerdeki doku ve kenar
bilgilerini ¢ikarmak i¢in frekans ve yonelim parametreleri kul-
lanir. Kumaglardaki dokuma, renk, iplik gibi hatalart bulmak
icin kullanilabilmektedir. Ayrica gabor matematiksel olarak ta-
nimlanmus bir filtre setidir. Belirli kumas hatalarinin tespiti i¢in



bu parametreler kullanilarak hata 6zellikleri ortaya ¢ikarilabilir.
Gabor filtreleri uygulanmis goriintii tizerinde egrilik algoritmast
ile hata tespiti yapilmis ve YOLOVS ile karsilagtirmasi sunul-
mustur.

2. Gabor - Egrilik Algoritmasi
2.1. Gabor Filtreleri

2-D Gabor filtreleri bir¢ok goriintii analizi uygulamasinda ba-
sartyla kullanilmigtir. Tekstil kumaglarinin diizenli tekrar eden
dokusu, altta yatan tekstil deseninin baskin uzamsal frekansi
ve yonelim imzalari ile karakterize edilebilir. 2-D Gabor filt-
releri, son derece spesifik frekans ve yon ozelliklerine[3] sahip
dokulu goriintiileri analiz etmek i¢in bagartyla kullanilmigtir ve
tekstil ham algilama uygulamalari i¢in ¢ok uygundur. Doku si-
nir1 tespiti, doku goriintiisii segmentasyon ayrimi ve doku si-
niflandirma tanima i¢in en basarili ve sik kullanilan araglar-
dan biridir ve son zamanlarda tekstil ham tespitine uygulan-
mustir. 2-B Gabor filtrelerini kullanan doku analizi yontemleri
genel olarak iki kategoriye ayrilabilir: Filtre bankasi ve Ayar-
lanmig/Eslestirilmig filtreler.

Filtre bankas1 yaklagimi, frekans diizlemini etkili bir ge-
kilde kapsamak i¢in onceden belirlenmis parametrelere sahip
genig bir filtre seti gerektirir, bu da sonu¢ olarak bilyiik bo-
yutlu bir 6zellik uzayiyla sonuglanir. Bu kadar biiyiik bir filtre
bankas1 segmentasyona yardimci olsa da, 6te yandan, siniflan-
dirma/tanima kalitesini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir[5].

Ayarlanmig/eslestirilmis Gabor filtreleri [4], filtre ban-
kas1 yaklagimlarinin dezavantajlarini Onler. Optimize edil-
mig/ayarlanmis Gabor filtre setinin parametreleri, tespit edi-
lecek dokusal 6zelliklerle yakindan eglestirilir ve bu nedenle,
segmentasyon ve siniflandirma gorevleri i¢in uygundur.

2.2. Egrilik Algoritmasi

Kumas hatalarini tespit etmek icin gabor filtreleri ve ayrik egri-
lik fonksiyonu gibi yontemler birlikte kullanilarak yeni bir yak-
lagim olarak onerilmektedir. Bu yontemlerin uygulanmasi i¢in
oncelikle hatali kumag goriintiisti alinir ve gabor filtresi ile is-
lenir. Sekil 1°de hatali kumag goriintiisii, Sekil 2’de ise gabor
filtresi ile iglenmis goriintii verilmigtir. Gabor filtresi ile islen-
mis goriintii tizerinde kontur algoritmasi kullanilarak, kenarlar
parcalara ayrilir[6]. Her bir par¢a iizerinde ii¢ nokta secilir ve
bu noktalar arasindaki egrilik degerleri ayrik egrilik fonksiyonu
ile hesaplanir. Bu sekilde, kumag hatalarinin konumu ve tipi be-
lirlenmig olur[7].

Elde edilen konturlar kullanilarak ‘DiscreteCurvature’
fonksiyonu ile Theta j, yaricap degerleri her bir nokta i¢in elde
edilmisgtir.

2.3. Gabor-Egrilik Sonuclar:

Bu caligmada, kumasg kusurlarinin tespiti i¢in yeni bir yontem
oOnerilmistir. Bu yontem, gabor filtreleri ile egrilik algoritmasi
birlestiren bir goriintii isleme teknigini kullanmaktadir. Gabor
egrilik algoritmasi, kumag yiizeyindeki egriligi 6lgmek ve ku-
surlar1 ayirt etmek igin gabor filtreleri uygulanmig goriintiileri
kullanmaktadir. Bu sayede, kumas yiizeyindeki diizensizlikler
ve deformasyonlar tespit edilebilmektedir.

Sekil 1: Orijinal Hatal1 Gortintii.

Sekil 2: Gabor Filtreli Goriintii.

Onerilen yontem, hatali kumag gériintiilerinin iizerinde test
edilmigtir. Elde edilen sonuclar, onerilen yontemin kumas ku-
surlarin1 basaril bir sekilde tespit edebildigini gostermistir. Se-
kil 3’de bu yontem ile belirli a¢1 ve yarigap icin yapilan filtrele-
meyle ulagilan tespit yapilmig sonug gosterilmektedir.

3. YOLO Algoritmasi

YOLO algoritmasi, regresyona dayali bir algoritmadir, goriin-
tiintin bir bolimiinii segmek yerine, algoritmanin bir ¢aligtirma-
sinda tiim goriintii i¢in smiflar1 ve smirlayici kutulart tahmin
etmektedir. R-CNN gibi bolge bazli nesne tespit algoritmalart
once nesne bulunmasi muhtemel alanlani belirleyip ardindan
oralarda ayr1 ayri CNN (Convolutional Neural Network, Evri-
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Sekil 3: Egrilik-Gabor Hata Sonucu.

simsel Sinir Aglari) simiflandiricilan yiiriitmektedir. Bu yontem
her ne kadar iyi sonuglar verse de bir resim iki ayri igleme tabi
tutuldugu i¢gin resim iizerindeki islem sayisi artarak ve diisiik bir
FPS ile tespit yapilmasina neden olmaktadir. Gergek zamanli is-
leme gereksinimlerinden dolayr YOLOVS ile caligmalar yapil-
migtir[8].

3.1. Veri Setini Hazirlama

Veri seti olugturmak icin kullanilacak gortintiilerin hazirlanmasi
ve hatalarin isaretlenmesi 6nemli bir adimdir. Bu iglem i¢in La-
bellmg ya da Makesense.ai gibi araglar kullanilarak, goriintiiler
tizerinde hata bolgeleri segilir ve hata tiplerine gore etiketlenir.
Bu sayede, igne kirigi, delik, likra kacig1, may izi ve yag izi gibi
farkli hatalar tanimlanmis olur. Sekil 4’te bu islemin bir 6rnegi
verilmigtir. Etiketleme iglemi tamamlandiktan sonra, veri seti
egitim ve test olarak iki gruba ayrilir (tercihen %70 egitim ve
%30 test). Her grup icin ayr klasorler olusturulur ve bu klasor-
lerin i¢inde de images ve labels adinda iki alt klasor olusturulur.
Goriintiiler images klasoriine, etiketler ise labels klasoriine kay-
dedilir.

Sekil 4: YOLOVS ile Hata Etiketleme.

3.2. Ortam Kurulumu

Egitim yapilacak ortam ihtiyaca gore bilgisayar, bulutta bir su-
nucu ya da farkli gelisitirme kartlarinda bu islem yapilabilir.
Yeni bir ortam yaratilip ¢caligmas1 ya da docker imaji iizerinde
calismasi daha avantajli olmaktadir. Pytorch ve Opencv GPU
tizerinde ¢alisabilmesi i¢in gerekli derleme ve yiikleme islem-
leri yapilarak GPU iizerinde ¢aligmas test edilmesi gerekmek-
tedir.

Gerekli kurulumlar yapildiktan sonra .yaml dosyast tiirlere
gore smiflar eklenmektedir. Bu siniflar igsaretleme sirasinda ya-
pilan kullanilan sirada olmalidir.

3.3. Modelin Egitimi

Goriintii isleme modeli egitmek icin, 6ncelikle hazirlanmis egi-
tim verisi kullanilacaktir. Goriintiilerin boyutu, renk kanallari,
format1 gibi 6zelliklerin uygun bir sekilde ayarlanmasi dnem-
lidir. Ayrica, goriintiilerin etiketlenmesi de gerekmektedir. Eti-
ketleme iglemi, goriintiilerdeki nesnelerin isimlerini ve konum-
larini belirlemek i¢in yapilir.

Egitim sirasinda goriintii boyutu, batch size, epoch sa-
yist,yaml dosyasinin yolu, kullanilan modelin pretrained mo-
del yolu ve isim gibi bir ¢cok dosya parametresi ayarlanmali-
dir. Parametreler belirlendikten sonra, egitim islemi baglatila-
bilir. Egitim iglemi sirasinda, model egitim verisini kullanarak
kendini optimize etmeye ¢alisir. Modelin performansini 6l¢mek
icin dogruluk orani gibi metrikler kullanilir. Egitim iglemi ta-
mamlandiginda, elde edilen model dosyas: herhangi bir cihaz
tizerinde kullanilabilmektedir.

3.4. Egitilmis Model ile Nesne Tespiti

Kumas hatalarini tespit etmek icin detect.py dosyasini kullana-
rak ayiklama iglemi yapilabilir. Bu dosya, gercek zamanli ka-
mera goriintiisii, video, resim, online video linki ya da farkl1 st-
reaming protokolleri gibi farkl1 girdi tiirlerini desteklemektedir.
GPU tizerinde caligtirildiginda, donanim 6zelliklerine bagl ola-
rak yliksek performansli ve gercek zamanli sonuglar elde edile-
bilmektedir. Ger¢ek hatali kumas tizerinde yapilan tespit iglemi
sonucunda, hatalarin konumu, tipi ve zamani gibi bilgiler an-
lik olarak ekranda gosterilmekte ve bir veri tabanina kaydedil-
mektedir. Sekil 5’te bu iglemin bir 6rnegi goriilmektedir. Veri
tabanindaki bilgiler kullanilarak, gecmiste olusan hatalarin ra-
porlanmasi ve analizi de yapilabilmektedir. Sekil 6’da bu rapor-
lama igleminin bir sonucu goriilmektedir.

Sekil 5: YOLOVS ile Hata Tespiti.



Sekil 6: YOLOVS ile Hata Sonuclart ve Gegmig Hata Raporu.

4. Sonuclar

Gabor-Egrilik ve YOLOVS basar1 orani, performans, uygulama
ve gelistirme kolaylifina gore karsilastirilmasi sunulmusgtur.
YOLOvVS ve Gabor-Egrilik algoritmalar yiiksek bagari orani
saglamigtir. Ancak YOLOVS gorece olarak daha yiiksek basar1
orant sunmaktadir. Performans testleri karsilastirildiginda YO-
LOv5 GPU destekli olmadan 1800 ms igleme hizi ile ¢aligirken
GPU destekli kullandig1 takdirde bu igleme hiz1 140 ms’lere ka-
dar diigmiistiir. Gabor Egrilik algoritmasinda bu bir resim is-
leme siiresi 1500 ms civarinda bulunmaktadir. Bu algoritma-
daki igleme siiresi GPU destekli olarak heniiz test edilmemistir.
Burada GPU destegi olmadan karsilastirildiginda Gabor-Egrilik
algoritmasinin performans olarak daha basarili oldugunu goriil-
mektedir. YOLOVS 6ncesinde veri seti olusturma, etiketleme ve
egitim gibi bir cok agamaya sahipken Gabor-egrilik algoritmasi
sadece ayarlanmasi gereken bazi parametrelere sahiptir. Farkli
kumas ve ortam kosullarinda parametre degisikligi ile caliga-
bilirken YOLOv5’de tekrar veri tabani olusturma, etiketleme,
egitim sonrasi modelin olusturulmasi ve bu dosya ile ¢alismast
gerekmektedir.

Sonug olarak, bagar1 oranlar1 benzer olsa da performans,
uygulama ve gelistirme kolaylig1 acisinda Gabor-Egrilik algo-
ritmas1 dne ¢ikmaktadir. Ancak, projenin spesifik gereksinimle-
rine bagl olarak her iki algoritmanin avantajlar1 ve dezavantaj-
lar1 degerlendirilmelidir.
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