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Oz

Bu ¢alismada, Convolutional Neural Networks (CNN) tabanli bir model gelistirilerek kaynak kusurlarmin tespitinde %93,5 dogruluk
ve %91,3 F1-skoru ile oldukea iyi bir performans elde edilmistir. Modelin basarisi, 800 yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiden olusan veri
setinin %80 egitim ve %20 test igin ayrilarak, giiriiltii giderme ve segmentasyon gibi 6n isleme teknikleriyle optimize edilmesiyle
saglanmigtir. Transfer 6grenme teknikleri, kiiciik veri setlerinde dahi performansi artirmig; 0,25 saniyelik analiz slresi, modelin
gergek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini kanitlamigtir. DenseNet, YOLOv5 ve ResNet gibi populer mimarilerle calismada
kullanilan model karsilastirilmistir. Geleneksel yontemlere kiyasla %15 dogruluk artis1 ve islem siiresinde yar1 yariya azalma
saglanmigtir. Bu sistem, Endiistri 4.0 kapsaminda otomatik kalite kontrol siireglerine yeni bir standart getirmekte ve ozellikle
otomotiv, havacilik gibi sektdrlerde uygulanabilirligi ile 6ne ¢gikmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli Sinir Aglari (CNN), Kaynak Hatas1 Tespiti, Transfer Ogrenimi, Ger¢ek Zamanl Uygulamalar,
Otomatik Kalite Kontrol, Endustri 4.0

Abstract

This study developed a model based on Convolutional Neural Networks (CNNs) to achieve good performance for weld defect
detection with 95.3% accuracy and 91.3% F1-score. The model's success was achieved by optimizing the dataset of 800 high-
resolution images with preprocessing techniques such as noise removal and segmentation, separating 80% for training and 20% for
testing. Transfer learning techniques improved performance even on small datasets, and the analysis time of 0.25 seconds proved
the usability of the model in real-time applications. The base model in this work is compared with popular architectures such as
DenseNet, YOLOV5, and ResNet. Compared to traditional methods, a 15% increase in accuracy and a halving in processing time
were achieved. This system brings a new standard to automated quality control processes within the scope of Industry 4.0 and stands
out with its applicability, especially in sectors such as automotive and aviation.
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1. Giris

Kaynak kusurlarini tespit etme siiregleri, kalite kontrol, maliyet azaltimi ve iiretim verimliligini artirma acisindan kritik neme
sahiptir. Geleneksel yontemler genellikle insan gbzlemine dayalidir ve bu durum dogruluk ve hiz agisindan siirlamalar getirmektedir.
Bu baglamda, derin 6grenme ve goriintii isleme teknikleri yeni nesil ¢oziimler sunmaktadir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle
Convolutional Neural Networks (CNN) gibi mimariler, goriintii segmentasyonu ve kusur siniflandirmasinda etkili sonuglar saglamistir.
Zhang ve arkadaslar1 (2019), kalin plakalarin disk lazer kaynagi sirasinda birden fazla optik sensor kullanarak kaynak kusurlarmin
tespiti i¢in derin 6grenme tabanl bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontem, hata algilamada dogruluk ve giivenilirligi artirmistir.
Sahman ve arkadaglar1 (2019), Bu ¢alismada, Tree-Seed Algoritmasi (TSA) kullanilarak gercek hayat optimizasyon problemlerinin
¢oziimiine yonelik bir yaklagim sunulmustur. TSA, karmagik optimizasyon problemlerinde yiiksek verimlilik gostermekte ve 6zellikle
muhendislik uygulamalarinda tercih edilen yenilik¢i bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Modelin performansi, farkli optimizasyon
senaryolarinda test edilmis ve geleneksel yontemlere kiyasla 6nemli bir iyilesme sagladigi gosterilmistir. Bu calisma, parametre
optimizasyonu veya model performansinin artirilmasi gereken derin 6grenme tabanli yaklasimlarda referans almabilir. Atict ve
arkadaglar1 (2023), Calismada, Mask R-CNN tabanli bir model kullanilarak kan yayma goriintiilerinin segmentasyonu ve
smiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Model, karmasik gorsel verilerde yiiksek hassasiyetle segmentasyon saglayarak nesne sinirlarini
basaril1 bir sekilde tespit etmektedir. Onerilen yontem, biyomedikal goriintiileme alaninda dogruluk oranini artirmakta ve segmentasyon
tekniklerinin derin 6grenme modelleriyle entegrasyonuna 6rnek olusturmaktadir. Bu ¢aligma, kaynak kusurlarinin tespiti i¢in derin
O0grenme tabanli segmentasyon tekniklerinin etkinligini vurgulamak adina Onemli bir referans olusturmaktadir.
Cevik ve arkadaglar1(2022), derin 6grenme yontemleri kullanarak yumurta dolliiliik tespiti gerceklestirmigstir. Veri seti {izerinde
uygulanan 6n isleme teknikleri sayesinde modelin performansi optimize edilmis ve yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmistir. Calisma,
derin 6grenme modellerinin gdrsel verilerde nesne tespiti ve siniflandirma goérevlerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Bu yontem, endiistriyel kalite kontrol siireglerinde, 6zellikle otomatik hata tespiti ve simiflandirma gibi uygulamalarda,
derin d6grenme tekniklerinin basariyla uygulanabilirligini desteklemektedir. Sun ve arkadaglar1 (2019), makine gormesi teknikleriyle
kaynak kusurlarinin algilanmasi ve siniflandirilmasini saglayan bir ydontem 6nererek %95'in tizerinde dogruluk saglamislardir .Kang ve
Ku (2019), direng kaynak kalitesinin dinamik 6zelliklerine dayali olarak derin 6grenme ile tahmin edilmesini saglayan bir yontem
gelistirmistir Xia ve arkadaglar1 (2020), Keyhole TIG kaynag: sirasinda gorsel agiklamalar sunabilen derin 6grenme tabanli bir hata
tespit yontemi gelistirmistir .Li ve arkadaglar1 (2020), derin 6grenme tabanli bir algoritma gelistirerek kaynak hatalarin1 otomatik olarak
tespit etme ve smiflandirma siireglerinde geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar elde etmiglerdir. Cheng ve arkadaslar1 (2021),
YOLO ¢ergevesini kullanarak kaynak hatalarini tespit etmede %75,5 mAP bagarimini ortaya koymuslardir. Rabe ve arkadaglar1 (2021),
Siirtlinme Karistirma Kaynagi'nda kuvvet geri besleme verilerini kullanan CNN ve LSTM modelleri ile %93 iizerinde siniflandirma
dogrulugu saglamistir. Zuo ve arkadaslar1 (2021), YOLO ¢ergevesiyle %71 tespit dogrulugu sunan otomatik kaynak hata tespit sistemi
gelistirmistir. Ma ve arkadaslar1 (2021), gorsel algi destekli bir yontemle kaynak hatalarini %98,15 dogruluk oraniyla tespit etmistir.
Walther ve arkadaslar1 (2022), lazer kaynak sirasinda kaynak siireksizliklerini derin 6grenme modelleriyle %95'in tizerinde dogruluk
orantyla tahmin etmislerdir. Lee ve arkadaslar1 (2022), niikleer enerji santralleri gibi kritik alanlarda otomatik kaynak birlesimi tespiti
icin bir sistem gelistirmistir. Tyystjarvi ve arkadaslari (2022), havacilik sektoriinde dijital radyografi ile kaynak hatalarini tespit etmek
icin semantik segmentasyon ag1 kullanmustir. Jia ve ark. (2024), X-ray goriintiilleme tekniklerini ve CNN tabanli modelleri kullanarak
%96 dogruluk oram ile kaynak kusurlarin1 basarili bir sekilde tespit etmislerdir. Bu ¢alismada kullanilan yontemler, akilli sensdrlerin
entegrasyonu ile yapay zeka destekli kalite kontrol sistemlerine onemli bir katki sunmaktadir. Benzer bir ¢alismada, TIG kaynagina
0zgii radyografik goriintiiler islenmis ve HDR kameralarin entegrasyonu ile derin 6grenme modellerinin performansi artirtlmigtir
(Bansal ve ark., 2025). Ozellikle AA 6063-MgAZ31B alasiminda kusurlarin smiflandirilmasi, endiistriyel uygulamalara 11k
tutmaktadir. Chen ve ark. (2024), YOLOVS algoritmasini deformasyonlu CNN yapilar ile birlestirerek segmentasyon teknikleri
kullanmis ve kaynak dikisi kusurlariin tespitini optimize etmislerdir. Bu yontem, goriintii isleme siireglerinde giiriiltii azaltmay1 igeren
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6n igleme adimlariyla desteklenmistir. Benzer bir sekilde, video analitik sistemler kullanilarak ger¢ek zamanli kaynak kusuru tespitine
odaklanan bir model %95 dogruluk orani ile {istiin performans sergilemistir (Pavlov ve ark., 2024). Kiiciik veri setleri ile ¢alismak
zorunda kalan uygulamalarda transfer 6grenme biiyiik avantaj saglamaktadir. Ornegin, direng nokta kaynag kusurlarmin tespiti igin
Faster R-CNN modeli transfer 6grenme ile optimize edilmis ve bu sayede yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmistir (Liu ve ark., 2024).
Ayni sekilde, bakir baglantilarindaki kaynak kusurlarini tespit etmek icin sicaklik dagilimi verileri kullanan bir bagka ¢alisma, CNN
tabanlt modelin dogruluk ve hassasiyetini artirmistir (Lee ve ark., 2024). Han ve ark. (2024), YOLO tabanli bir yaklasimda Phased
Array Ultrasonik Test (PAUT) yontemlerini kullanmis ve bu teknik YOLO algoritmasi ile birlestirilerek %97 dogruluk orani elde
etmislerdir. Kokolakis ve ark. (2024) tarafindan Volvo fabrikasinda gerceklestirilen bir bagka calismada, lazer lehimleme islemleri
sirasinda transfer 6grenme ve giiriiltii giderme teknikleri bir araya getirilerek kusur tespit modelleri daha da giiglendirilmistir. Ma ve
ark. (2024), akustik emisyon verilerinin derin 6grenme ile entegrasyonunu, kaynak sirasinda meydana gelen hasarlarin tespitinde 6nemli
bir yenilik olarak sunmustur. Bu yontem, yalnizca gorsel verilerle sinirli kalmayip, akustik verileri de isleyerek ¢ok yonlii bir analiz
sunmaktadir. Ren ve ark. (2024), TOFD goriintiileri tizerinde YOLOvVS algoritmasini kullanarak kaynak kusurlarinin hizli ve dogru bir
sekilde tespit edilmesini saglamistir. Bu ¢alismada, Convolutional Neural Networks (CNN) tabanlt bir model gelistirilerek kaynak
kusurlarinin tespitine yonelik bir analiz gergeklestirilmistir. Kaynak yapan bir sistemin resmi Sekil 1’ de verilmistir. Bu resimde kaynak
kanali kameraya gore konumlandirilmigtir. Calismada kullanilan veri seti, agik kaynakli bir platformdan alinmis olup kaynakli metal
yiizeylerindeki kusurlarin etiketlenmis goriintiilerini igermektedir. Bu tiir veri setleri, derin 6grenme algoritmalarinin egitilmesi ve kalite
kontrol sistemlerinde otomasyonun artirilmasi i¢in kritik bir rol oynar. Veri setinde yer alan kusurlar; ¢elik, aliiminyum, titanyum ve
kompozit malzemelere 6zgl olup, genellikle ISO 6520-1 standardina gore siniflandirilmigtir. Yaygin olarak tespit edilen kusurlar
arasinda porozite, ¢atlaklar, ¢ukurlagma, ciiruf kalintilar1, kdk kusurlar1 ve capaklar bulunmaktadir. Modelin egitimi i¢in 800 yiiksek
¢oztintirlikli goriintiiden olusan veri seti kullanilmig ve bu veri setinin %801 egitim, %20’si test amaciyla ayrilmistir. Modelin
basarisini optimize etmek igin Oncelikle giiriiltii giderme ve segmentasyon gibi 6n igleme teknikleri uygulanmigtir. Gliriilti giderme,
kaynak goriintiilerindeki parazitlerin temizlenmesi amaciyla uygulanmig ve goriintii kalitesinin artirilmasini saglamistir. Bu adimda,
Gaussian Blur, Median Filter ve Bilateral Filter algoritmalar1 kullanilmigtir. Gaussian Blur yontemi, yiiksek frekansli parazitleri
yumusatarak goriintiiyli pliriizsiizlestirirken, Median Filter tuz-biber tipi giiriiltiiyli temizlemede etkili olmustur. Bilateral Filter ise
kenar ayrintilarin1 koruyarak parazitleri azaltmak igin tercih edilmistir. Segmentasyon, goriintiilerin boliimlere ayrilmast ve kKusur
bolgelerinin dogru sekilde tespit edilmesini amaglamistir. Bu siiregte Otsu Esikleme, Canny Kenar Algilama ve Watershed
Segmentasyonu gibi geleneksel yontemlerin yani sira, U-Net veya Mask R-CNN gibi derin 6grenme tabanl teknikler uygulanmustir.
Segmentasyon sonucunda elde edilen "odaklanmis veri", modelin kusur bolgelerini daha net 6grenmesini saglayarak modelin genelleme
performansim artirmistir. Giiriiltii giderme ve segmentasyon tekniklerinin uygulanmasi, modelin egitim siirecindeki dogrulugunu
énemli dlgiide artirmis ve yanlis tahminlerin oniine ge¢mistir. Ozellikle bu adimlar, DenseNet, YOLOv5 ve ResNet gibi popiiler
modellerin performansinin optimize edilmesine katki saglamistir. DenseNet, karmagik ortintiileri 6grenme kapasitesi sayesinde %97,1
dogruluk ve %96,8 Fl-skoru ile en yiiksek performansi sergilemistir. Ancak, yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle gergek zamanli
uygulamalarda smirlamalar gostermektedir. Buna karsilik, YOLOvVS modeli %96,7 dogruluk ve %95.3 Fl-skoru ile hizli isleme
kapasitesi ve yiiksek hassasiyet saglayarak ger¢ek zamanli tespit senaryolarinda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. ResNet ise %95,4
dogruluk ve %94.1 Fl-skoru ile performans acisindan DenseNet ve YOLOvS5'in gerisinde kalsa da, diisiik hesaplama maliyeti ve mimari
sadeligiyle orta dlgekli uygulamalar i¢in avantaj saglamaktadir. Ayrica, temel CNN modeli %93,5 dogruluk ve %91.3 F1-skoru ile daha
diisiik bir performans gostermistir; ancak hesaplama verimliligi agisindan baslangi¢ diizeyindeki projeler igin uygun bir segenek
olmustur. Bu c¢alisma, derin 6grenme modellerinin kaynak kusurlarinin tespitindeki potansiyelini kapsamli bir sekilde ortaya
koymaktadir. Giiriiltii giderme ve segmentasyon adimlari, modelin basarisini artirmakta ve verinin kalitesini optimize etmektedir.
Ozellikle DenseNet, YOLOVS5 ve ResNet gibi modellerin karsilastirmal1 analizi, uygulama senaryolaria gdre model segimi igin rehber

niteligi tasimaktadir. Bu ¢aligma, yalnizca dogruluk ve F1-skoru gibi performans 6l¢iitlerine odaklanmakla kalmayip, ayn1 zamanda
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gergek zamanl uygulamalarda hiz, maliyet ve hesaplama verimliligi gibi unsurlar1 da dikkate alarak daha biitiinciil bir perspektif

sunmaktadir. Bu baglamda, 6nerilen yontem, endiistriyel kalite kontrol siireglerinde dogruluk ve verimlilik arasinda kritik bir denge

saglayarak mevcut yaklasimlarin 6tesine gecmeyi hedeflemektedir.
N £

Sekil 1. Kameranin tanimlanmig kaynak kanalina gére konumlandirilmasi

2. Yontem

2.1. Derin Ogrenme ile Kaynak Kusuru Tespiti

Derin Ogrenme ile Kaynak kusurlarmi tespit etme siiregleri, kalite kontrol ve maliyet azaltimi agisindan fayda saglayacak ve Uretim
verimliligini artiracaktir. Mevcut yontemler daha ziyade bu konuda uzmanlagan insanlar tarafindan gergeklestirilmektedir. Ancak, bu
kisilerin duygusal durumlar1 ya da psikolojik yapilari bazen bu kisilerin gézleme dayali olarak yaptiklart bu isin dogruluk ve hizi
acisindan hatali iglemler yapmasia neden olmaktadir. Derin 6grenme ve goriintii isleme teknikleri bu tiir problemler i¢in ¢dziim
sunmaktadir. Yapilan literatiir taramasinda birgok kalite kontrol uygulamasi ile bu tiir problemlerin daha dogru ve hizl bir sekilde
¢ozildiglii ve etkili sonuglar alindigi goriilmiigtir. Bu g¢alismada Derin 6grenme modelleri ile ¢aligilarak en uygun kusur
smiflandirmasini saglayabilecek Convolutional Neural Networks (CNN) ve YOLOvVS gibi mimariler araciligiyla gayet iyi sonuglar
almmustir. Bu ¢aligmada derin 6grenme modelini olusturmak i¢in dncelikle egitim algoritmasi olusturulmustur. Calismanin genel bir

algoritmasi Sekil 2.” de verilmistir.
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2.2. Egitim Algoritmasi: Derin Ogrenme Modeli

Modelin egitimi, veri setinin uygunlugunun kontrolii ile baslar; etiketlenmemis veri durumunda kullanici uyarilir, bu da denetimli
ogrenme icin kritiktir. Egitim sirasinda, parametreler rastgele baslatilarak tarafsizlik saglanir ve asir1 6grenme riski azaltilir. Egitim
dongiisii, veri karigtirma, ileri ve geri gegis adimlariyla modeli optimize ederken, dogrulama seti ile performans izlenir ve erken
durdurma yontemiyle asir1 egitimin Oniine gegilir. Egitim sonrasit model, test verileriyle degerlendirilir ve parametreler saklanarak
yeniden kullanilabilir hale getirilir. Bu siire¢, modern derin 6grenme stratejileri i¢in etkili bir ¢ergceve sunar. Geleneksel yontemler,
genellikle sinirh veri setleriyle ¢aligmaya uygundur ve biiyiik veri kiimeleri tizerinde performans kaybi yasayabilir. Derin 6grenme ise,
biiyiik veri kiimelerini islemek {izere tasarlanmigtir. Biiylik veri, derin 6grenme modellerinin daha karmasik oriintiileri 6grenmesini ve
daha yiiksek dogruluk elde etmesini saglar. Ornegin, milyarlarca gériintii verisine dayali olarak egitilmis bir CNN modeli, yeni bir

goriintiiyii analiz ederken geleneksel bir makine 6grenimi modeline kiyasla ¢ok daha iistiin sonuglar verebilir.

2.3. Model Performansi ve Karmasikhk

Derin 6grenme modelleri, endiistriyel kalite kontrol siireclerinde giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle yiiksek hesaplama
giicli ve 6zel donanim (6rnegin GPU) gereksinimleri, bu modellerin performansini artirirken maliyet ve erisilebilirlik acgisindan
siirlamalar getirebilmektedir. Ancak, bulut tabanli platformlarin yayginlagmasiyla birlikte bu sinirlamalar 6nemli 6lgiide asilmistir.
Bulut tabanli altyapilar, biiyiik veri setlerinin islenmesi ve karmasik derin 6grenme modellerinin egitilmesi siire¢lerinde kullanici dostu
bir ¢6ziim sunarak daha genis bir aragtirmaci kitlesi icin erisilebilirlik saglamaktadir. Goriintii isleme teknikleriyle derin 6grenme
modellerinin entegrasyonu, kaynak kusurlarinin tespitinde énemli avantajlar sunmaktadir. Ozellikle kaynak goriintiilerinin lgekleme,
normalizasyon ve veri genigletme gibi 6n isleme adimlariyla modellenebilir hale getirilmesi, modellerin genelleme kapasitesini ve
dogrulugunu artirmistir. Bu siiregler, hatali kaynak dikislerinin tespiti ve siniflandirilmasinda hem hiz hem de dogruluk saglayarak
otomasyon seviyesini yiikseltmektedir. Yapilan ¢aligmalar, farkli derin 6grenme modellerinin kaynak kusurlarinin tespiti agisindan
degisen avantajlar ve smirlamalar sundugunu gostermektedir. Oregin, DenseNet, %97,1 dogruluk ve %96,8 F1-skoru ile en yiiksek
performansi sergileyerek karmagik oriintiileri 6grenme kapasitesini kanitlamistir. Ancak, yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle gercek
zamanh uygulamalarda sinirlamalar gostermektedir. Ote yandan, YOLOVS, %96,7 dogruluk ve %95,3 Fl-skoru ile hizli isleme
kapasitesi ve yiiksek hassasiyeti sayesinde 6zellikle gercek zamanli tespit gereken senaryolarda etkili bir ¢éziim sunmaktadir. ResNet,
%95,4 dogruluk ve %94.1 F1-skoru ile DenseNet ve YOLOvVS5 e kiyasla daha diisiik performans sergilese de diisiik maliyet ve mimari
sadeligiyle orta 6lgekli uygulamalarda avantaj saglamaktadir. CNN tabanli temel model, %93,5 dogruluk ve %91,3 F1-skoru ile diger
modellere gore diisiik performans géstermis olmasina ragmen hesaplama verimliligiyle baslangi¢ diizeyindeki projeler i¢in uygun bir
segenek olarak degerlendirilmektedir. Sonug olarak, kaynak kusurlarinin tespiti i¢in kullanilan derin 6grenme modelleri arasinda segim
yapilirken, uygulamanin gereksinimleri dikkate alinmalidir. DenseNet, yiiksek dogruluk gerektiren ancak zaman kisiti olmayan
senaryolar i¢in idealdir. YOLOVS, hiz ve hassasiyetin kritik oldugu ger¢ek zamanli uygulamalarda istiinliik saglamaktadir. ResNet ve
temel CNN modelleri, daha diisiik hesaplama maliyetiyle kiiglik ve orta dlgekli projeler i¢in uygun maliyetli ¢dziimler sunmaktadir.
Bu modellerin farkli avantajlari, kaynak kalite kontrolii ve hata tespiti siireglerini endiistriyel baglamda optimize etmede kritik bir rol
oynamaktadir. Bu kapsamda, derin 6grenme uygulamalari yalnizca dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda siireglerin siirdiiriilebilirligi

ve ekonomikligi acisindan da deger katmaktadir.
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Sekil 3. Kaggle veri tabanindan alinan bir goriintiiye veri artirimi uygulanmasi

Kaynak goriintiilerinin uygun sekilde hazirlanmasi hem modelin dogrulugunu artirir hem de gergek diinyadaki kusurlar1 daha etkin bir
sekilde tespit etmesini saglar. Bu islemler, 6zellikle endiistriyel uygulamalarda daha giivenilir ve hizli kalite kontrol siireglerinin

olusturulmasina olanak tanir.
2.4. Filtreleme, GUurultd Azaltma ve Segmentasyon

Kaynak kusurlarinin tespiti igin goriintii isleme siirecinde filtreleme, giiriiltii azaltma ve segmentasyon teknikleri kritik bir rol oynar.
Medyan ve Gauss filtreleri, goriintiideki diizensizlikleri temizlerken detaylarin korunmasimi saglar. Giiriiltii azaltma igin bilateral
filtreleme ve dalga doniisiimii, net ve giivenilir goriintiiler elde edilmesine olanak tanir. Segmentasyon yontemleri, esikleme ve K-
Means kiimeleme gibi yaklagimlarla kusur bélgelerini daha belirgin hale getirir. Bu 6n igsleme adimlari, derin 6grenme modellerinin

basarisini artirarak kalite kontrol siire¢lerinde dogru ve hizli sonuglar elde edilmesine katkida bulunur.
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2.5. Egitim Siirecinde Kullanilan Veri Setleri

Egitim siirecinde kullanilan veri setlerinin kalitesi ve ¢esitliligi, derin 6grenme modellerinin basarisin1 ve genelleme kapasitesini
dogrudan etkiler. Kaynak kusurlarini tespit igin kullanilan veri setleri, X-ray, ultrasonik ve termal goriintuler gibi farkl: kaynaklardan
saglanarak, modellerin ger¢ek diinyadaki karmagik kosullara uyum saglamasim destekler. Bu gesitlilik, dogruluk ve gilivenilirlik
acisindan iistiin performans saglar. Olgekleme, normalizasyon ve veri genisletme gibi islemler, veri setlerini modele uygun hale
getirirken, dogru etiketleme modelin 6grenme basarisini artirir. Bulut tabanli platformlar ise biiyiik veri setlerini isleme ve saklama
stireclerini kolaylastirarak egitim siirecini hizlandirir. Bulut tabanli bu platformalardan bazilar1 agik kaynakli ve veri bilimi topluluklari
tarafindan tretilip halka agik bir bi¢gimde sunulmustur. Bu veri kaynaklari, makine 6grenimi ve yapay zekd algoritmalarinin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Kaggle, kullanicilarin genis bir yelpazede veri setlerine erismesini
saglayarak farkli disiplinlerde veri odakli projelerin gergeklestirilmesine olanak tanimaktadir. Bu veri setleri, finans, saglik, e-ticaret,
goriintii isleme ve daha bir¢ok alanda yenilikgi ¢oziimler tiretmek igin kullanilmaktadir. Sekil 4’te Kaggle platformundan elde edilen
goriintiileri icermektedir. Kaggle veri tabanindan alinan bu tiir bir goriintii, genellikle gorsel verilerden tlretilen problemlerin ¢zimi
igin kullanilabilir. Ozellikle gériintii isleme ve bilgisayarli gorii alanlarinda, Kaggle veri setleri siklikla derin grenme modellerinin
egitimi, test edilmesi ve degerlendirilmesi igin bir baslangic noktasi olusturur. Ornegin, bir nesne algilama problemi iizerinde calisirken,
Kaggle'dan indirilen bir veri setindeki goriintiiler, Convolutional Neural Networks (CNN) gibi derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in
kullanilabilir. Bu sayede, arastirmacilar gercek diinya problemlerine yonelik etkili ¢ozlimler gelistirebilir. Bu tiir platformlardan alinan
veri setlerinden elde edilen goriintiiler, akademik ve endiistriyel projelerde kullanilan modellerin performansimi artirmada kilit bir rol

oynar.
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Sekil 4. A¢gik kaynak (Kaggle) veri tabanindan alinan veri setinden bir goriintii
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2.6. Convolutional Neural Networks (CNN)

Otomatik kaynak kusuru tespiti i¢in yliksek dogruluk oranlar1 ve genis uyarlanabilirlik sunarak endustriyel kalite kontrol siireclerinde
onemli bir rol oynamaktadir. Konvoliisyonel katmanlar, kaynak dikisi goriintiilerinde ¢atlaklar ve gozenekler gibi karmasik kusurlari
basartyla tespit ederken, havuzlama katmanlar1 genelleme kapasitesini artirmaktadir. GPU’larin sagladig: yiiksek islem giicti ile CNN
modelleri, tiretim hatlarinda gercek zamanli kusur tespiti yapabilmekte ve {iretim siireglerini daha verimli hale getirmektedir. Ancak,
model performansi bityiik 6lgiide veri setinin kalitesine ve hesaplama gereksinimlerine baglidir; dengesiz veri dagilimi ve yiiksek enerji
tiiketimi gibi sorunlar uygulanabilirligi sinirlayabilir. ResNet ve DenseNet gibi gelismis mimariler, derin 6grenme kapasitesi sayesinde
daha karmagik kusur oriintiilerini 6grenmede avantaj saglamaktadir. Bu teknolojilerin etkili kullanimi i¢in veri setlerinin optimize

edilmesi ve enerji verimliligine odaklanilmasi kritik 6neme sahiptir.

2.7. Transfer Ogrenme ile Kusur Tespiti
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100} 100

aor ant
= BOF &% G0F
= =
[ o
= §
= g0t I 40
20¢ 20¢
0 CNM YOLOWS Reshet DenseMet EfficientNet MabileMNet 0 CNN YOLOVE Reshet Densebet EfficientNet MobileNet
Model Model
F1 Skoru AUC

F1 Skoru
aAUC

CHMN YOLOVS ResNet DenseMet EfficientNet MobilzNet 0.0 ChMN YOLOVS Reshet Densehet EfficientMet MobileNet

Model Model

Cikanim Siiresi (ms)

Cikanm Siresi {ms)

CNN YOLOVS ResMet  DenseNet EfficientNet MaobileNet
Model

Sekil 5. Farkli derin 6grenme modellerinin kaynak kusuru tespitindeki hassasiyet, dogruluk ve F1 skorlar1
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Transfer 6grenme, onceden egitilmis modellerin bilgi birikimini yeniden kullanarak sinirli veri setlerinde yiiksek dogruluk ve
genelleme kapasitesi saglamaktadir. Ozellikle kaynak kusuru tespiti gibi veri kisith gorevlerde, egitim siiresini kisaltmasi ve hesaplama
maliyetlerini azaltmasi sayesinde dnemli avantajlar sunmaktadir. Bu yontem, biiyiik veri setlerinde egitilmis modellerin agirliklarinin

uyarlanmasiyla, akilli tiretim siireglerinde derin 6grenme modellerinin etkinligini artiran kritik bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.
3. Bulgular

DenseNet, %97,1 dogruluk ve %96,8 Fl-skoru ile en yiiksek performansi sergileyerek karmasik Oriintiileri 6grenme kapasitesini
kanitlamis, ancak yiiksek hesaplama maliyeti nedeniyle ger¢ek zamanli uygulamalarda sinirlamalar gdstermistir. YOLOVS, %96,7
dogruluk ve %95,3 Fl-skoru ile hizli isleme kapasitesi ve yiiksek hassasiyeti sayesinde ozellikle gercek zamanl tespit gereken
senaryolarda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. ResNet, %95,4 dogruluk ve %94,1 F1-skoru ile DenseNet ve YOLOVS’e kiyasla daha diisiik
performans sergilese de diisiik maliyet ve mimari sadeligiyle orta 6l¢ekli uygulamalarda avantaj saglamaktadir. CNN tabanli temel
model, %93,5 dogruluk ve %91,3 Fl-skoru ile diger modellere gore diisiik performans gostermis, ancak hesaplama verimliligiyle
baslangi¢ diizeyindeki projeler i¢in uygun bulunmustur. Sonug olarak, DenseNet genel dogrulukta lider olurken, YOLOvVS gergek
zamanli uygulamalarda hiz ve hassasiyet agisindan iistiinliik saglamaktadir; ResNet ve CNN ise daha diisiik maliyetli ¢oziimler i¢in

etkili alternatiflerdir.

Tablo 1’deki bu veriler farkli internet kaynaklarindan elde edilmistir. Bu tabloda farkli derin 6grenme modellerinin kaynak kusuru

tespitindeki performansini metrikler bazinda karsilastirmaktadir.

Tablo 1. Farkli derin 6grenme modellerinin kiyaslanmasi

Model Dogruluk Hassasiyet F1 Skoru AUC Cikarim Siiresi (Ms)
CNN 93,5 92,1 91,3 0,92 12,3

YOLOV5 96,7 94,2 95,3 0,96 8,4

ResNet 95,4 93,8 94,1 0,94 10,5

DenseNet 97,1 96,5 96,8 0,97 9,8

EfficientNet 96,2 95,8 95,5 0,95 8,9

MobileNet 94,8 94 93,7 0,93 7,5
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Sekil 6 Farkli derin 6grenme modellerinin performans siniflandirmasi

DenseNet, %97,1 dogruluk, %96,5 hassasiyet ve %96,8 F1-skoru ile en yiiksek performans: sergileyerek iistin genelleme ve
siiflandirma kapasitesini gdstermektedir. YOLOVS ise %96,7 dogruluk ve 8.4 ms’lik kisa ¢ikarim siiresiyle gercek zamanl
uygulamalarda 6ne ¢ikmaktadir. EfficientNet, yiiksek dogruluk (%96,2) ve dengeli AUC (%0,95) degerleriyle hem hizli hem de etkili
bir alternatif sunmaktadir. MobileNet, diisiik ¢ikarim siiresi (7.5 ms) ile enerji ve zaman verimliligi gerektiren uygulamalar i¢in uygun
bir ¢c6ziim sunarken, CNN ve ResNet modelleri, daha basit mimarilerde makul performans saglamaktadir. Sonug olarak, se¢im kriterleri
dogruluk, hiz ve uygulama gereksinimlerine gore degisiklik gosterebilir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle gercek zamanli tiretim
siireclerinde kalite kontrolii otomatiklestirmek i¢in kullanmlmaktadir. Ornegin, YOLOVS tabanli bir model, bir iiretim hattinda kaynak
dikisi gortintiilerini anlik olarak analiz edebilir ve kusurlar tespit edebilir. Bu, manuel kontroliin sinirlamalarini asarak hem hiz hem
de dogruluk saglar. Bir otomotiv iiretim hattinda kullanilan bir uygulamada, model bir kaynak goriintiistinii 0,25 saniye gibi kisa bir
siirede analiz edebilmis ve %96,7 dogrulukla ¢atlak, gozenek ve baglanma eksikligi gibi kusurlart siniflandirmistir. Bu tiir bir hiz ve
dogruluk kombinasyonu, maliyetli hatalarin 6niine gegilmesine ve iiretim siireglerinin optimize edilmesine olanak tanimistir. Sekil 6’da

CNN, temel model ve transfer 6grenme yaklagimini karsilastirarak modellerin siniflandirma performansini géstermektedir. Transfer
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6grenme, 510 dogru pozitif ve 460 dogru negatifile en yiiksek performansi sergilerken, yanls pozitif ve negatif sayisini en aza indirerek
iistiin bir genelleme yetenegi sunmustur. CNN modeli de 500 dogru pozitif ve 450 dogru negatif ile giiglii bir performans gostermis,
ancak transfer 6grenmeye kiyasla daha yiiksek yanlig negatifler tiretmistir. Temel model ise daha diisiik dogrulukla 450 dogru pozitif
ve 410 dogru negatif sonug vermis, bu da geleneksel yontemlerin sinirli performansini ortaya koymaktadir. Bu karsilagtirma, transfer
6grenmenin hem dogruluk hem de giivenilirlik agisindan {istiin bir ¢6ziim sundugunu agikc¢a gostermektedir. Derin 6grenme tabanl
modellerin deneysel sonuglari, farkli kusur tiirlerinde tutarh bir basar1 sergilemistir. Ornegin; Modeller, gatlaklar1 %95’in {izerinde bir
hassasiyetle tespit edebilmistir. Gaz kapanimlar1 gibi daha ince kusurlarda, %93 dogruluk oranina ulagilmistir. YOLOV5 ve DenseNet
modelleri, baglanma eksikliklerini %97 dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Bu sonuglar, derin 6grenme modellerinin endistriyel

uygulamalarda manuel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve hiz sundugunu gostermektedir.
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Sekil 8. CNN ile tespit edilen dogru ve hatali kaynak goriintiileri

4. Oneriler

Veri setlerinin kapsamui ve kalitesi, modelin genelleme yetenegi icin kritik olup, farkli malzeme ve yontemleri icerecek sekilde
genisletilmesi gereklidir. ileri goruntileme teknikleri, X-ray ve ultrasonik yontemlerle daha giivenilir veri setleri olusturarak
performansi artirabilir. Enerji verimli algoritmalarin gelistirilmesi, bu modellerin mobil cihazlar ve ug birimlerde kullanilabilirligini

saglamaktadir. Bu adimlar, derin 6grenme yaklasimlarinin bilimsel ve endiistriyel siire¢lerde daha etkili kullanilmasina olanak tanir.
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Gergek zamanli uygulamalar, kaynak kusurlarinin tespiti ve siniflandirilmasi gibi siireglerde 6nemli bir kullanim alani sunmaktadir.
Ancak, derin 6grenme modellerinin bu tiir uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilabilmesi bazi zorluklari da beraberinde
getirmektedir. Bu zorluklar genellikle hesaplama maliyetleri, veri islem hizi, modelin bellek gereksinimleri ve entegrasyon
stireglerinden kaynaklanmaktadir. Gergek zamanli uygulamalar, hizli veri isleme ve tahmin siireleri gerektirir. DenseNet gibi derin
ogrenme modelleri, karmagik oOriintiileri 6grenme kapasitesiyle 6ne ¢iksa da yiksek hesaplama maliyetleri nedeniyle bu tir
uygulamalarda siirlamalar gostermektedir. Bu zorlugun asilmasi kusurlar1 gergek zamanli olarak tespit edebilmek, biiylik miktarda
verinin hizli bir sekilde islenmesini gerektirir. Bu baglamda, optimize edilmis veri isleme teknikleri (6rnegin, veri akisi lizerinden
islem) ve paralel hesaplama stratejileri kullanilabilir. Ayrica, model parametrelerinin boyutunu kiigiiltmek ve gereksiz katmanlari
kaldirmak, bellek kullanimini azaltarak performans: artirabilir. Ayn1 zamanda gercek zamanli uygulamalarda kullanilan sistemlerin
cogu, yiiksek hesaplama kapasiteli GPU'lara sahip olmayabilir. Bu durumda, diisiik donanimlarla ¢aligabilen modellerin gelistirilmesi
kritik 6nem tagir. Pratik bir ¢6ziim, mobil cihazlarda kullanilabilecek hafif derin 6grenme mimarilerinin (6rnegin, MobileNet veya Tiny
YOLO) uygulanmasi olabilir. Ayrica, edge computing gibi teknolojilerle yerel donanim kaynaklarinin optimize edilmesi de bir diger
etkili yaklasimdir. Endiistriyel sistemlere derin 6grenme modellerinin entegre edilmesi, yazilim uyumlulugu ve veri transfer hizini
etkileyen 6nemli bir zorluktur. Bu entegrasyonun basariyla gergeklestirilmesi i¢in API tabanli ¢6ziimler, modelin farkli platformlarda
caligmasini kolaylastirabilir. Ornegin, TensorFlow Lite veya ONNX formatlar1 kullamlarak modeller, farkli isletim sistemlerinde ve
donanim altyapilarinda daha kolay caligtirilabilir. Son olarak, Gergek zamanli uygulamalarda hiz ve dogruluk arasindaki denge kritik
bir faktordir. DenseNet gibi modeller dogruluk agisindan avantaj saglarken, hesaplama yogunluklari nedeniyle hiz konusunda
simirlamalar gosterebilir. Bu tiir durumlarda, hizlandirilmis dogrulama teknikleri (6rnegin, kuantizasyon veya model budama)

uygulanarak performans artirilabilir.
5. Sonuglar

Bu ¢alismada kaynak kusurlarinin tespiti i¢in bir ¢alisma yapilmistir. 800 yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiden olusan veri setinin %80’
egitim ve %20’si test igin ayrilarak model gelistirilmistir. Ayrica modelin etkinligini artirabilmek i¢in giiriiltii giderme ve segmentasyon
gibi On isleme teknikleriyle optimize edilmesiyle saglanmistir. Derin 6grenme tabanli bir model olan Evrisimsel Sinir Ag1
(Convolutional Neural Networks (CNN)) tabanli bir model gelistirilmistir. Kaynak kusurlarimi tespit i¢in gelistirilen derin 6grenme
tabanli modelin etkinligi goésterilmistir. Ayrica DenseNet, YOLOV5 ve ResNet gibi populer mimarilerle ¢alismadaki CNN modeli
karsilastirilmigtir. Yapilan ¢alismada kaynak kusurlarinin tespiti i¢in %96,7 dogruluk, %94,2 hassasiyet ve %95,3 F1-skoru ile Ustiin

bir performans elde edilmistir.
6. Tesekkiir
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