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ONSOZ

Bu ¢alismada 6rme kumas iiretiminde gergek zamanl kalite kontrol yapabilecek bir
yontem gelistirilmeye ¢aligilmistir. Bu tiir bir kontrol ile zamandan tasarruf
saglanmakla birlikte hatanin ayn1 kumasta tekrar etmesi olasiliginin ortadan
kaldirilabilecegi diistiniilmiistiir. Bu amaci gergeklestirmek tizere goriintii isleme
teknikleri ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Calismamda Elegerli bilgileri ile bana yol gosteren sayin hocalarim Yrd. Dog. Dr.
Seniz ERTUGRUL ve Dog. Dr. Nuray UCAR ile yardimlarini esirgemeyen sevgili
arkadasim Ozkan CELIK’ e tesekkiirii zevkli bir gorev bilirim.

Maysis, 2005 Volkan ATMACA
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ORME KUMASLARDAKI URETIM HATALARININ GORUNTU iSLEME
TEKNIKLERI iLE OTOMATIK TESPIiTi VE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Bu tez calismasinda diiz 6rme kumaglarin liretimi esnasinda ortaya ¢ikan cesitli
hatalarin goriintii isleme yontemleriyle otomatik olarak tespiti ve siniflandirilmasi
lizerinde calisilmistir. Ayrica bu isin gercek zamanli olarak yapilabilirligi de
arastirilmistir.

Orme kumaslar iiretim esnasinda herhangi bir kontrol islemine tabi tutulmamaktadir.
Bu kumaglar ancak iiretim sona erdiginde kumas topunun tekrar agilip bir insan
operatorce incelenmesi ile kalite kontrolden gegmektedir. Bu tiir bir kontrol iiretim
sonrast ek bir islem olarak yapildigi icin hem zaman almakta hem de insan
operatorlerce yapiliyor olmast kontroliin gilivenirligini azaltmaktadir. Bunun yerine
bilgisayar ve gorintii isleme tekniklerinin kullanilmasinin daha giivenilir olacagi
diisiniilmektedir. Bu islem zamandan tasarruf saglamakla birlikte, makinede
kumasin oOriilmesi ile eszamanli olarak gergeklestirildiginde hata kaynagina aninda
miidahale edilmesine olanak vererek hatanin ayni kumasta tekrar1 olasiligmi da
ortadan kaldiracaktir.

Orme kumaslarda iiretim esnasinda genellikle dort farkli hata olusabilmektedir.
(Sekil 1)
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Sekil 1 : Hatali ve hatasiz kumaglar; a) Hatasiz kumas, b) Boyuna hatali kumas (igne
izi), ¢) Enine hatali kumas (iplik gerginligi), d) Delik kumas, e)Yag lekeli kumas
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Calismada oncelikle sozii gecen hatalar1 igeren kumaslar ve hatasiz kumaslar grup
basliklar altinda 6rnek kumas resimleri bilgisayara aktarilmistir. Yapilacak islemleri
kolaylastirmak amaci ile gercek renkli 6rnek resimler gri seviyeli hale getirilmis ve
kalitelerini artirmak amaci ile bazi 6n gorlintli islemleri uygulanmistir. Bu amagla
once Histogram esitleme yapilmistir. Bu islemin amaci resimde daha homojen bir
parlaklik dagilimi elde etmektir. Histogram esitleme ile mevcut piksellerin
bulundugu parlaklik araligit maksimum araliga dagitilmaktadir. Bu islemden sonra
resimlerin ayrintilari ilk duruma gdre daha belirgin hale gelmektedir. (Sekil 2)

~~~~~

d

Sekil 2 : Histogram esitleme; a) Ornek resim, b) Ornek resmin histogramu,
c) Histogram esitlemeden sonraki resim, d) Esitlenmis histogram

Ikinci 6n goriintii islemi resimlerdeki giiriiltiiniin giderilmesi amaci ile yapilan orta
filtrelemedir. Orta filtrelemede, goriintiideki bir piksel isleme alindiginda bu pikselin
parlaklik degeri ile birlikte bu pikselin komsusu olan piksellerin parlaklik degerleri
bir kiime olarak ele alinir. Bu kiime icindeki orta parlaklik degeri isleme alinan
pikselin yeni parlaklik degeri olarak atanir ve ayni islem resimdeki tiim pikseller i¢in
stirdiiriiliir. Detaylar1 belirginlestirilmis ve giiriiltiisii giderilmis olan 6rnek resimler
bilgisayarda islenmek tizere hazir hale gelmistir.

Siniflandirma iglemi i¢in Oncelikle bulanik mantik ve yapay sinir aglar
diistiniilmiistir. Siniflandirmada kullanmasi i¢in 6rnek kumas goriintiilerini en iyi
sekilde temsil edecek sayilara (nitelik) ihtiya¢ duyulmaktadir.

Kumasin periyodik yapisi géz Oniine almarak smiflandirmada kullanilacak nitelik
¢ikariminda Fourier Analizi’nden faydalanilmistir.

Herhangi bir kavram i1ki dilde nasil ifade edilebiliyorsa, goriintii isleme
problemlerinde de veri hem uzaysal tanim kiimesi hem de frekans tanim kiimesinde
degerlendirilebilir.



x gercek bir degisken olmak tizere f(X) siirekli bir fonksiyon olsun. f(x) fonksiyonun
Fourier doniisiimii;

F{f(x)}=F() = EO f (x)e 1™ dx (1)

Gergek bir fonksiyonun Fourier doniisiimii hemen her zaman kompleks bir sonug
Verir.

F(u) =R(u) + jI(u) ()

F(u)’nun siddeti |F(u)|, f(x)’in Fourier spektrumu olarak adlandirilir. Spektrumun
karesi ise f(x) ’in gii¢ spektrumu veya spektral yogunluk olarak isimlendirilir.

IF (u)) = /R (u) + 12 (u) (3)
P(u) =|F ()" =R?(u) +12(u) (4)

Fourier analizi, temel olarak kumastaki uzaysal periyodikligin frekans domeninde
ifade edilmesine dayanir. Kumasta hata bulunmasi durumunda periyodik yap1
bozulacagindan spektrumun degismesi ve hatanin spektrumda kendini gostermesi
beklenir.
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Sekil 3 : Bir 6rnek kumasa ait iki (solda) ve tek boyutlu (sagda) gii¢c spektrumlari

Sekil 3’te ornek kumaslardan birine hizli Fourier Doniisiimii uygulanarak elde
edilmis olan iki ve tek boyutlu gii¢ spektrumlari goriilmektedir. Ornek kumaslar igin
tek boyutlu giic spektrumlar1 elde edildikten sonra, bu spektrumlar incelenerek
kumasin hangi gruba dahil edileceginin belirlenebilmesi i¢in yeterince ayirt edici
olabilecek nitelikler belirlenmeye ¢alisilmistir. Literatiirdeki ¢alismalarda genellikle
dikkate alanlar birincil ve ikincil tepe biiyiikliikleri ile bu tepeler arasindaki
uzakliklardir. Bu calismada da oOncelikle tepe biiylikliiklerine dayanan nitelikler
arastirilmistir. Ancak bulunan niteliklerin yetersiz oldugu anlasilmig ve iki boyutlu

gii¢ spektrumundan da nitelik teskil edebilecek biiytlikliikler ¢cikarilmaya ¢alisilmistir.



Bu amagla iki boyutlu gii¢ spektrumlarindan asagida gosterildigi gibi 6zel bolgeler
secilerek incelenmistir. (Sekil 4)

a b c

Sekil 4 : Iki boyutlu gii¢ spektrumunun incelenen bélgeleri; a) Algak frekans bolgesi,
b) Yiiksek frekans bolgesi, ¢) Ara frekans bolgesi

Gii¢ spektrumlarindan Sekil 4’teki gibi 6zel bolgeler segmek amaciyla basit filtreler
tanimlanmistir. Ayni filtreler kullanilarak Fourier doniisiimlerinden segilen bolgelere
ters Fourier donilisiimii uygulanarak bu frekanslarin kumas resminde temsil ettigi
ozellikler belirlenmeye ¢alisilmistir. (Sekil 5)

e f

Sekil 5 : Ters Fourier Doniisiimii sonuglari; a) Orijinal goriintii, b) Gii¢ spektrumu,
c,e) Filtrelerden sonraki goriintiiler, d,f) Filtrelerden sonraki gii¢ spektrumlari
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Yapilan arastirmalardan sonra, ara frekans bolgelerindeki bazi frekans genliklerinin
toplamlarinin olduk¢a ayirt edici oldugu gériilmiistiir. (Sek.4c) Iki boyutlu giic
spektrumunda bulunan iki farkli ara frekans bolgesindeki gili¢ degerleri kullanilarak
iki adet nitelik hesaplanmistir. Bir boyutlu gii¢ spektrumundan da bes adet nitelik
cikarilmis ve elde edilen toplam yedi adet nitelik siniflandirma isleminde
kullanilmustir.

Yapilan 6n c¢alismada yapay sinir aglarmin bulanik bolgelere ayirma metodundan
daha 1iyi sonug verdigi gozlemlendiginden siniflandirma islemi i¢in yapay sinir aglari
secilmistir. Yapilacak siniflandirma iglemi lineer ayristirilabilir olmadigindan tek ara
katmanli sinir aglar yeterli dogrulukta siniflandirma yapamamuistir. Literatiirde de bu
tip siniflandirma islemlerinde genellikle iki ara tabakali yapay sinir aglarn
kullanildigr goriilmiistiir. Hazirlanan nitelikler iki ara tabakali ve farkli ndron
sayilarina sahip yapay sinir aglarina beslenerek en iyi sonucu veren yapay sinir agi
belirlenmistir. iki ara tabakali ve bu tabakalarinda altisar adet néron bulunan ve
Resilient Back Propagation 6grenme algoritmasina gore egitilen yapay sinir agi
calismada kullanilan 6rnek kumas resimlerini % 100 dogrulukla siniflandirabilmistir.

Calismada ayrica ger¢ek bir sistemin olusturulmasi ic¢in gerekli kameralar ve
aydinlatma konular1 ele alinmis ve gercek zamanli olarak calisacak sistemin
makinenin O6rme hizina yetisebilmesi igin bilgisayar algoritmasinin sahip olmasi
gereken hiz hesaplanarak gelistirilen algoritmanin hiz bakimindan yeterli olup
olmadig1 incelenmistir.
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AUTOMATIC FAULT DETECTION AND CLASSIFICATION OF KNITTED
FABRICS USING IMAGE PROCESSING TECHNIQUES

SUMMARY

The main goal of this thesis has been to develop a reliable method for automatic fault
detection in plain knitted fabrics using image processing techniques. The feasibility
of a real time system to realize the method has also been investigated.

The knitted fabrics are inspected and faults are classified by human inspectors. This
operation is very time consuming and also subjective. Instead of human inspectors,
machine vision and image processing techniques would be more reliable and real
time inspection allows the operator to intervene the knitting machine to correct the
source of error. This process removes the possibility of repetition of the same fault at
the same fabric.

In general, four types of faults occur at knitted fabrics during production. (Fig.1)

d e

Figure 1 : The fabric samples; a) Faultless, b) Longitudinal fault due to needle,
¢) Horizontal fault due to yarn density, d) Hole, e) Oil Spot

In the first step, images of four different types of faults and faultless fabric samples
were transferred to the computer in gray scale. Histogram Equalization and Median
Filtering were applied to gray scaled images to improve image quality.
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The aim of Histogram Equalization is to have better contrast values in the image.
This operation adjusts the contrast by distributing the image's pixel values over the
full potential range for the storage class of the image.

Median Filtering was used for noise removal. In this operation the value of an output
pixel is determined by the median of the neighborhood pixels, rather than the mean.
This process was repeated for all the pixels in the image.

d

Figure 2 : Histogram equalization; a) Sample image, b) Histogram of the sample
image, ¢) Image after histogram equalization, d) Equalized histogram

Neural Networks and Fuzzy Clustering were considered for the classification
purpose. Some distinctive properties of the fabric image should be obtained for
classification.

The fabric structure and its image has periodical components, hence the Fourier
Analysis is a very convenient tool to explore the frequency components of the signal
obtained from the fabric image.

Mathematical definition of the Fourier Transformation is as follows:

F{f(xX)}=F(x) = f; f (x)e 2™ dx (1)
The Fourier transform of a real function always gives complex numbers.

F(u) =R+ jl () @
[F ) =R (u)+17(u) ©)
P(u) =|F ()" =R?(u) +12(u) (4)

Where |F(u)| is the Fourier Spectrum of f(x) and the square of the Fourier
Spectrum is the Power Spectrum or the Spectral Density of f(x).
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The main purpose of using the Fourier Analysis is to detect the differences in
frequency domain whenever the structure contains any fault. Then, it is expected to
detect the inconsistencies from the normal structure by comparing the power
spectrums.
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Figure 3 : 2-D (left) and 1-D power spectrums (right) of a fabric sample.

Fig. 3 shows the 1-D and 2-D power spectrums obtained from Fast Fourier
Transform of a fabric sample image. All of the 1-D power spectrums of samples
were examined and some distinctive features of the power spectrum were tried to be
found which is present in each of the faults. There are many studies that use the first
and the second peak values and the distance between the peaks in the literature. In
this work, firstly the peak values and related numbers have been examined. It has
been seen that the 1-D power spectrum is not sufficiently distinctive for each kind of
fault and 2-D power spectrums have been examined by the same way. The peak
values and related numbers did not look distinctive. Therefore some special regions
were specified and examined instead of individual peaks. These regions are shown
below. (Fig.4)

a b C

Figure 4 : The regions chosen from 2-D power spectrums; a) Low frequency
region, b) High frequeny region, c) Specified band region

Three simple filters were used to separate the specified regions from the power
spectrum. Same filters were applied to Fourier transforms and the inverse Fourier
transforms of those separated regions were examined to understand the effects of
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those frequencies in the original image. Different regions of 2-D power spectrums
were examined by this way. (Fig.5)
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Figure 5 : Inverse Fourier Transforms of specified regions; a) Original image
b) Power spectrum of the original image, c,e) Images after filtering, d,f) Power
spectrums after filtering

It has been seen that distinctive features are present within certain radius or certain
band region. (Fig.4c) Five features were obtained using amplitude values and the
sum of amplitude values from 1-D power spectrum. Two features were calculated
using the amplitude values from two different specified band regions. Thus, seven
features obtained from 1-D and 2-D power spectrums have been chosen as
characteristic features representing all types of the fabrics.

Fuzzy Clustering and Neural Networks were first tested. Neural Networks worked
better than Fuzzy Clustering for this problem, hence neural networks have been
chosen for classification purpose.

The most common classifiers in the literature are neural networks with two hidden
layers. The training data obtained as explained above and scaled into interval 0-1
were used to train neural networks with two hidden layers but with different number
of neurons.
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Finally, a neural network with two hidden layers and six neurons at each hidden layer
classified all of the sample fabric images with the accuracy of 100%. The Resilient
Back Propagation algorithm was used as the training algorithm.

Having an algorithm with 100% classification accuracy, a real time fault
classification system has been investigated. For this purpose, the required hardware
was determined. The illumination problem was also mentioned. The speed of the
algorithm was measured and compared to the necessary speed for real time fault
inspection.

XVil



1. GIRIS

Endiistrinin ¢esitli kollarinda uygulanan otomatik kalite kontrol sistemlerinden biri
de yapay gorme sistemleri iceren makina goriisii uygulamalaridir. Makina goriisii
uygulamalar1 sayesinde iiretim dongiisii icinde kontrol yapilabilmekte ve insan
goriisinden kagabilecek tiirde hatalarin da tespiti saglanmaktadir. Tekstil
endustrisinin 6rmecilik sektoriiniin de bu tip bir kontrole ihtiyaci bulunmaktadir.
Uygulamada kumas tiretim dongiisiinden ¢iktiktan sonra kalite kontrolden gegmekte
ve bu islem yanilma ve yorulma ihtimali olan insan operatorler tarafindan
yapilmaktadir. Yuvarlak 6rme makinalarindan ¢ikan kumaslarin makina goriisii olan
bir sistemle kalite kontroliiniin yapilmasi ile zamandan tasarruf saglanabilecegi ve

daha etkin bir kalite kontrol islemi yapilabilecegi diigiiniilmektedir.

Daha oOnce yapilan caligmalarda goriinti isleme ve analiz ydntemlerinden
yararlanilarak dokuma kumaslarda olan atki yoklugu, ¢6zgii yoklugu, patlak, yag izi,
kalin yer, cift atki gibi hatalar tespit edilebilmistir. Ancak literatiirde orme

kumaslarda hata tespitine yonelik yeterince basarili bir calismaya rastlanmamastir.

Literatiirde sik¢a rastlanan hata tespiti yontemlerinden en basit olanlari basit piksel
operasyonlaridir. Bu islemler, Sobel filtresi, orta filtreleme, histogram esitleme ve
esikleme islemleridir. Bu 6n goriintii islemleri kullanilarak hatali bolge kumas
goriintiisiinden ayrilmaktadir [1,2,3,4,5]. Bu islemler tek baslarina kullanildiklar1 gibi

diger islemlerden 6nce goriintii iyilestirme amaci ile de kullanilmiglardir.

Istatistiki veriler de hata tespitinde sikga kullanilmaktadir. Bu yaklasimda
goriintiiniin  piksellerinin grilik dagilimint temsil etmek iizere standart sapma,
ortalama v.b. gibi istatistik veriler toplanmistir. Ayrica pikseller igin komsuluk
iligkileri de tanimlanmistir. Elde edilen veriler bu halleriyle kullanildiklart gibi FIR
filtre tasarimi1 ve Yapay Sinir Aglari gibi yontemler kullanilarak hatali ve hatasiz

kumaslar simiflandirilmislardir [6,7,8].



Kumas yapisinin periyodik olusu nedeni ile bir ¢ok calismada sinyal isleme
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerden ilki olan Fourier Analizi temel olarak
kumastaki uzaysal periyodikligin frekans domeninde ifade edilmesine dayanir.
Kumasta hata bulunmasi durumunda periyodik yapi bozulacagindan hatanin Fourier
Spektrumu’nda kendini gostermesi beklenir. Fourier doniisiimiinden elde edilen
veriler Yapay Sinir Aglart ve Bulanik Mantik ile siniflandirilarak kumas hatalari
tespit edilmistir [9,10,11,12,13,14].

Literatiirde kullanilmis olan diger sinyal isleme yontemi Wavelet Analizi’dir. Bu
yontemde goriintli sinyali daha basit alt bilesenlerine ayrilip bagka tanim
araliklarinda temsil edilmektedir. Bu sayede goriintii sinyalinin yorumlanmasi
kolaylastirillir [15,16,17,18,19]. Wavelet Analizi’nden elde edilen veriler tek
baglarina kullanildiklar1 gibi bu verileri Bulanik Mantik kullanarak siniflandiran

caligmalar da mevcuttur [20].



2. ORME KUMAS YAPISI VE KUMAS HATALARI

2.1 Orme Kumas Yapisi

Orme kumaslar ilmek denen birimlerden olusurlar. Ilmeklerin kumasin boyuna
yoniinde siralanmasi ile olusan c¢ubuk bi¢ciminde goriinen yapilara “may”
denmektedir. Ilmeklerin enine siralanmasi ile olusan yapilar ise “sira” olarak

isimlendirilmektedir. (Sekil 2.1)

Sekil 2.1 : Orme kumas yapisinda may ve sira

Kumag 6rme makinasinda oriiliirken her sira degisik bir iplik kullanilarak oriiliir. 90
iplik besleme iinitesi ve bobini bulunan bir makinada kumas oriiliirken, makina bir
tam tur dondiigiinde silindir seklinde olusan kumasta 90 sira birden oriiliir. Orme

makinalarinin bu ¢alisma sekilleri nedeniyle 6rme kumaslar ¢ok hizli iiretilmektedir.

2.2 Enine Yonde Hatalar

Kumaslarda enine yonde ortaya c¢ikan hatalar siralarda meydana gelen hatalardir.
Enine yonde baslica hata kaynag: farkl tip (farkli numara veya farkli hammaddeden
iretilmis) ipliklerin makinaya besleniyor olmasidir. Yani enine hatalarin bu tiirii
aslinda iplikten kaynaklanan bir hatadir. Bir baska enine hata kaynagi makinada
meydana gelmis asinma, eskime veya ayar bozukluklari sebebiyle ipliklerin

beslenmesinde normalden farkl: gerginlik olusmasidir.



Bu hatalar anlatilan sekilde beslenen ipin olusturdugu siranin diger siralara gore agik

sekilde enine yonde kaymasi ile kendini belli eder. (Sekil 2.2)

Sekil 2.2 : Orme kumasta enine gerginlik hatas:

2.3 Boyuna Yonde Hatalar

Orme kumaslarda boyuna yénde meydana gelen hatalar maylarda ortaya gikarlar.
Orme makinasinda bir maym olusumunu belirli bir igne sagladig1 igin, bir ignede
veya bir ignenin tahrikini saglayan kam sisteminde olabilecek aginma veya baska
sebeplerden kaynakli bozukluklar o ignenin olusturdugu mayda ve dolayisi ile
kumasin boyuna yoniinde bir hataya sebep olur. Boyuna hatalarin bir kaynagi da
makinanin yiiksek hizlarda c¢alismasini miimkiin kilan ve aginmalari azaltan yagin

fazla gelmesi ve oOriilen kumasa bulagmasidir. (Sekil 2.3.a)

May kacig1 olarak adlandirilan hata ise bir ignenin tasidigi ilmegi herhangi bir
sebeple birakmast sonucu ortaya ¢ikar. Bu hata kumasta boyuna bir bosluk olarak
go6ze garpar. (Sekil 2.3.b)
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Sekil 2.3 : Orme kumasta yag lekesi ve may kagig1; a) Yag lekesi, b) May kacig



2.4 Dokusal Hatalar

Baslica doku hatasi patlak veya deliktir. Bu hatanin olas1 kaynag iplik kalitesi veya

makina aksamindaki igne, platin gibi pargalardan kaynaklanan sorunlardir.(Sekil 2.4)

A (R DRI 18 B 13
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Sekil 2.4 : Orme kumasta patlak (delik)



3. GORUNTU ISLEME VE ANALIZ METOTLARI

3.1 Goériintiiniin iki Boyutlu Bir Sinyal Olarak Tanimlanmasi

Terimsel anlamiyla goriintii iki boyutlu bir 151K yogunlugu fonksiyonunu ifade eder.
f(x,y) olarak ifade edebilecegimiz goriintii sinyali, herhangi x ve y koordinatlarindaki
bir pikselin sahip oldugu 1s1k enerjisinin bir olgtsidir. f(x,y) fonksiyonu,
isiklandirma ve yansitma olmak tizere iki ayr1 fonksiyonun siiper-pozisyonundan
olusur. Monokrom bir f goriintiisiine ait (x,y) koordinatlarindaki enerji miktart grilik

seviyesi olarak adlandirilir ve I(x,y) olarak gosterilir.

Baska bir yaklasima gore [24], goriintii iki ayr1 tabakanin {ist liste konulmus hali
olarak diigiiniilebilir. Tabakalardan biri goriintiiniin belirlenimci kismin1 veren ve
varyasyon gostermeyen kismi, digeri ise pikseller arasinda biiylik enerji farklari
barindiran ve detaylar1 veren, olasilikla ifade edilebilen bdélimiidir. Bir elma
fotografina bakildiginda elmanin siliietini ve seklini belli eden kisim belirlenimei,
tizerindeki tonlamalari, yiizeyindeki noktaciklar1 veren kismin da olasiliksal kisim
oldugu diisiiniilebilir. iste resimlerin bu olasilik igeren tabakasi cisimle ilgili dSnemli
ozelliklerin bilgilerini tasir ve bu bilgiler cismin farkli bolgelerinin 15181 farkli
derecelerde sogurmasina ve yansitmasina baghdir. Sekil 3.1°de bu yaklagimdan
yararlanilarak kan hiicresinde sitoplazma ve hiicre c¢ekirdegi bolgelerinin

ayristirtlmasi goriilmektedir [24].

Sekil 3.1 : Grilik farkindan yararlanilarak yapilan ayristirma; a) Kan hiicresi,
b) Belirlenimci kisim, c¢) Olasiliksal kisim



Cismin lizerine gelen 1s18a karsi cevabi bir atim fonksiyonuna cevabidir ve bu anlik
1s18a tepkiye gorlntii denir. Goriintii yukarida aciklandigi gibi iki ayrt bilesenden
olusur , f(x,y) = g(x,y) + n(X,y). Burada n(x,y) olasiliga bagli olan kisimdir. Bu
modelleme sayesinde goriintliyli istatistik biliminin bir malzemesi olarak goérmek
miimkiindiir. Béylece goriintiiyli karakterize edebilen 1. dereceden ve 2. dereceden

istatistik bilgiler goriintli analizinde ve siniflandirmada kullanilir.

3.2 On Gériintii Isleme Metotlar

3.2.1 Basit Piksel Operasyonlari

Sayisallastirilan goriintiide bulunan her bir piksel 0-255 arasinda degisen bir grilik
seviyesine sahiptir (0 siyah, 255 beyaz). Alinan kumas gorintiisiiniin grilik seviyeleri
aynt 1siklandirma kosullar1 ve ayni desen ig¢in asagr yukari aynmi dagilimi
gostermektedir. Fakat hatali kumaglarda bu dagilim bozulmakta ve goriintiide
bulunan piksellerin toplam enerji degeri diismekte veya yiikselmektedir. Ancak bazi
hatalarda bu enerji degerleri ¢cok fazla etkilenmemektedir. Bu gibi durumlarda bazi
basit piksel operasyonlari ile detaylar daha belirgin hale getirilebilir hatta hatali bolge
arka plandan ayirt edilebilir.

3.2.2 Histogram Esitleme

Gri seviyeli bir goriintiide hangi grilik degerinde kag¢ piksel bulundugunu gosteren
grafikler histogram olarak adlandirilir. Histogramin matematiksel tanimi1 asagidaki
gibidir; [25]

n, (3.1)

H(rk):F

Burada ;
e © k’inct grilik degeri,
Nk : k’inct grilik degerine sahip piksellerin sayisi,

n : goriintiideki toplam piksel sayisidir.

H(ry) fonksiyonu grilik degeri r’nin ortaya g¢ikma olasiligini veren tahmin
fonksiyonu olarak da disiiniilebilir. Boylece bu olasilik fonksiyonunu herhangi bir
grilik degerine karsilik o degerin olasilig1 seklinde veren bir grafik ile gostermek

mimkiindiir. Diisik kontrastli yani ayrintilarin tam secilemedigi bir goriintide r



degerleri dar bir aralikta bulunmaktadir. Yiiksek kontrastli yani ayrintilarin rahatlikla
secilebildigi bir goriintiide ise r¢ degerleri genis bir araliga dagilmistir. Bu nedenle
kumas goriintiilerindeki ayrintilarin belirginlestirilmesi ve aydinlatma farklarinin

giderilmesi i¢in kumas goriintiilerine histogram esitleme uygulanmaistir.

Asagida bir 6rnek kumas goriintiisiine histogram esitleme islemi uygulanmasinin

sonuclar1 goriilmektedir (Sekil 3.2).

0 50 100 150 20
00
e
50
o
0 50 100 150 20

Sekil 3.2 : Histogram esitleme; a) Ornek resim, b) Ornek resmin histogramu,
) Histogram esitlemeden sonraki resim, d) Esitlenmis histogram

3.2.3 Esikleme

Esikleme islemi gri seviyeli bir goriintiiyii siyah-beyaza c¢evirme islemidir. Bu
islemde belli bir grilik esik degeri belirlenir ve o degerin altinda grilik degerine sahip
pikseller siyaha (0), tistiindekiler beyaza (1) atanir. Bu islem sonucunda hatali bolge

arka plandan tamamen bagimsiz bir sekilde goriilebilir hale getirilir. (Sekil 3.3)
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Sekil 3.3 : Esikleme isleminin kumas goriintiisiine uygulanmasi; a) Orijinal kumas
goriintiisti (gri seviyeli), b) Esikleme islemi uygulanmis goriintii (siyah-beyaz)
Ancak 6rme kumas yilizeyinde bulunmasit muhtemel hatalarin bir kismi histogram
esitleme ve esikleme ile tespit edilemez, ¢iinkii hatali bolgeyi gosteren pikseller arka
plandan farkli bir grilik dagilimina sahip degildirler. Iste bdyle basit piksel
islemleriyle ve 0n isleme yontemleriyle ayirt edilemeyen hatalar goriintiiye ait daha

ayrintili bilgi veren goriintii analiz yontemleriyle ayirt edilebilirler.

3.2.4 Orta Filtreleme

Dijital resimlerin elde edilmesi ve iletilmesinde birgok farkli kaynaktan dolay1
giiriiltiiler olusabilmekledir. Bu giiriiltiilerin giderilmesi i¢in kullanilan en etkin

yontem orta filtrelemedir.

Orta filtrelemede, goriintiideki bir piksel isleme alindiginda bu pikselin parlaklik
degeri ile birlikte bu pikselin komsusu olan piksellerin parlaklik degerleri bir kiime
olarak ele alinir. Bu kiime i¢indeki orta parlaklik degeri isleme alinan pikselin yeni
parlaklik degeri olarak atanir. Bu sekilde islem resimdeki tiim pikseller i¢in

siirdiiriiliir. islemde kullanilan komsuluk alan1 da ayrica tanimlanabilmektedir.

Orta degerin kullanilmasinin amaci en kiiciik ve en biiyiik degerlerin etkilerinin
azaltilmasidir. Orta degeri bulmak i¢in tiim degerler kiigiikten biiylige siralanir,
dizinin ortasinda kalan deger o dizinin orta degeridir. Ornegin 3, 5, 6, 7, 14, 16, 18”
say1 dizisinin ortalama degeri yaklasik 9 iken orta degeri 7’dir. Orta filtreleme ile

giiriiltii gidermenin bir 6rnegi Sekil 3.4’°te verilmistir.
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Sekil 3.4 : Histogram esitleme uygulanmis goriintiiye orta filtre uygulanmas;
a) Griiltii eklenmis goriintii , b) Orta filtreleme uygulanmig goriintii

3.3 Fourier Doniisiimii

Fourier analizinden yararlanarak kumasg goriintiileri {izerinde analiz yapan ve gii¢
spektrumlarini  kullanarak hatalar1 inceleyen birgok c¢alisma bulunmaktadir
[9,10,11,12,13,14]. Bu ¢alismalarin ortak yan1 kumasin periyodik yapisini temsil
edecek doniisiim olarak Fourier doniisiimiinii almalar1 ve sonuclar istatistiksel bazi

bilgilerle elde etmeleridir.

Fourier dontigiimi, bir gériintiiyli goriintiideki her bir frekans degerine karsilik gelen

genlik ve faz degerlerinden olusan bir matris sekline dontistiiriir.

x gercek bir degisken olmak tizere f(x) siirekli bir fonksiyonunun Fourier doniistimii;

F{f @)} =F()=[ f(x)e”*™dx (3.2)

seklinde ifade edilebilir (j =/~1).

F(u) fonksiyonuna ters Fourier doniisiimii uygulanarak f(x) fonksiyonuna ulasilabilir.

FHFW}=f(x) =] Fue ™ du (3.3)

Fourier doniisiim ¢ifti olarak adlandirilan bu denklemlerin varlik kosulu f(x)’in

stirekli ve integrali alinabilir, F(U)’nun ise integrali alinabilir olmasidir.

10



Gergek bir fonksiyonun Fourier doniisiimii asagidaki gibi ifade edilir ;

F@u) =R@)+ jl(u) (3.4)

F(u)’nun siddeti [F(u)|, f(x)’in Fourier spektrumu olarak adlandirilir. Spektrumun

karesi ise f(x) ’in gii¢ spektrumu veya spektral yogunluk olarak isimlendirilir.

F ()| =R () + I (1) (3.5)

P(u) =|F(u)]® = R?(u)+ 12(u) (3.6)
-‘\
: yatay frekans ekseni
Sekil 3.5 : Fourier Spektrumu

R(u) ve I(u) sirasiyla gercek ve sanal kisimlardir.
@d(u) faz agisi ise ;
¢(u) = tan_] Lu) (37)

R(u)
Fourier doniisiimiinde kullanilan u terimi frekans degiskeni adin1 alir [24].
e 12" = cos(27ux) — jsin(2zux) (3.8)
Siirekli bir fonksiyon olan f(X) bir diziye agilarak ayrik hale getirilebilir;
L) f (g + M), f (3, + 285)..... f (3, + (N = 1)Ax)} (3.9)

f(X) = f (X, + XAX)

11



Denklem 3.9°dax =0, 1, 2, . .., N-1 degerlerini alabilir. Bir bagka deyisle, {f(0), f(1),
f(2), . . ., f(N-1)} dizisi, bu ayrik fonksiyona karsilik gelen siirekli fonksiyondan

alinmis N esit aralikli 6rneklemeyi temsil etmektedir.

Yukaridaki gosterime gore ayrik Fourier doniisiim ¢ifti su sekilde ifade edilir;

Fa=L% e v (3.10)
Nx:O

u=0,1,2,...,N-1

=L S Fae (31D

x=0,1,2,...,N-1

Ayrik Fourier doniisiimiindeki u =0, 1, 2,. . ., N — ldegerleri, siirekli doniisiimdeki 0,
Au, 2Au, ..., (N — 1)Au degerlerine karsilik gelir. Bu gosterim F(u)’ nun frekans
ekseninin orijininden baslamasi disinda ayrik f(x)’te kullanilan ile benzerdir. Au ve

AX terimleri arasindaki bagint1 ise;

Ayt (3.12)
N-Ax

Ayrik Fourier doniisiimiinde iki degiskenli durum ise su sekilde ifade edilir;

Fw = »W) I ) (3.13)

u=0,1,2...,M-1, v=0,1,2,.. ,N-1

ve
1 N-1M-1 zlj,[(EJrﬂ) (3 14)
F(x,y)=—— u,v)-e MV '
(x, ) MN;V: S(u,v)

x=0,1,2,..,.M-1, y=0,1,2,...,N-1

Iki degiskenli fonksiyon &rneklendiginde x ve y eksenlerinde sirasiyla AX ve Ay
farklar1 kullanilir. Bir boyutlu durumda oldugu gibi ayrik f(x,y) fonksiyonu
f(x, +xAx, y, + yAy) fonksiyonunun x=0,1,2,3A M -1 ve y=0,L2, A ,N-1

icin drneklenmesini gosterir.

12



Orneklemede kullanilan artisin frekans diizleminde ve uzaysal diizlemdeki iliskisi;

AUz (3.15)
MAX

Ave L (3.16)
NAy

Goruntulerin karesel diziler halinde 6rneklenmesi durumunda M = N olacaktir. Bu

durumda;
N-IN _2jx(uxty)
Fum =~ Y feyye (3.07)
N x=0 x=0
u,v=0,1,2,A ,N—1 i¢in
N-1N- _2jx(uxty)
S y)=— ZZ wv)-e ¥ (3.18)

=0 v=0

x,y=0,1,2,A ,N—1 igin

Orneklenmis bir sinyalin ya da goriintiiniin Fourier ddniisiimii i¢in ayrik Fourier
doniistimiiniin kullanilmas1 durumunda, gergeklestirilmesi gereken ¢arpim ve toplam
islemlerinin sayis1 N? ile orantilidir. Her ne kadar ifadenin iistel kisminin degerleri
bir kez hesaplanip hafizaya kaydedilse de ayrik Fourier doniistimii oldukga yavas bir

yontemdir.

Ayrik Fourier donlisimiinde islem sayisim N -log, N’e indirmek hizli Fourier

doniisiimii (Fast Fourier Transform-FFT) ile miimkiindiir. Islem sayisinin N*’den
N -log, N’e diismesi hesaplamada biiyiik 6lgiide hafifleme getirir. Ornek olarak,

8192 noktadan olusan bir dizi i¢in FFT algoritmasi kullanilarak yapilan

hesaplamanin siiresi ayrik Fourier doniistimiiniin 600°de biri kadardir [25].

Hizli Fourier doniistimiinlin uygulanabilmesi i¢in N kiiclik tamsayilara ayrilabilir
olmalidir. FFT de en iyi sonuglar ve uygulamanin en basit oldugu durum N’in 2’nin
kuvvetleri seklinde ifade edilebildigi haldir [25]. Bu sebeple bu ¢alismada hizli
Fourier algoritmasinin kullanilabilmesi icin incelenen kumas goriintiileri 256x256

piksel olacak sekilde 6n islemden gecirilmistir.
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Kumaglara yukarida bahsedildigi gibi hizli Fourier doniisiimii uygulanmasi
sonucunda birincil tepe ve ikincil tepeler olarak nitelendirilen yapilar dagmik bir
sekilde ortaya ¢ikmaktadirlar. (Sekil 3.6.a) Bu dagmikligi gidermek ve birincil
tepeyl merkeze almak i¢in bir kaydirma algoritmasi bulunmaktadir. Bu islemle
birinci ¢eyrek dordiincii ¢eyrekle, ikinci ¢eyrek de iiglincii ¢ceyrekle yer degistirilerek
giic spektrumunun orta noktasi spektrumun merkezi yapilir ve frekanslar
diizenlenmis olur. Ayrica normalde Fourier doniisiimiinden gelen degerler arasinda
birincil tepe diger degerlere oranla ¢ok biiyiik bir deger aldigindan sonuglart bir
grafige yansitmak pek anlamli olmamaktadir. Bu sorunu ¢dzmek, yani bakildiginda
anlagilmasi ve yorumlanmasi daha kolay grafikler elde etmek i¢in gii¢ spektrumu

P(u) yerine log(1+ P(u)) degerleri hesaplanmakta, bu degerler 0-1 araligina

normalize edilerek grafige yansitilmakta, boylece degerler arasindaki biiyiik farklar
ortadan kaldirilmaktadir.

a b

Sekil 3.6 : Gii¢ spektrumunun kaydirilmasi (listten goriiniis)

Sekil 3.6.b> de goriildiigii gibi, gli¢ spektrumundaki tepeler periyodikligin maksimum
oldugu yonlerde dizilmislerdir. Yataydaki tepeler kumasin diisey dogrultudaki
periyodik yapilarinin sonucudur (maylar). Diiseydeki tepeler de kumasin yatay

dogrultudaki periyodik yapilarinin sonucudur (siralar).
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3.4 Nitelik Cikarim ve Kullanilan Yéntemler

Calismanin bu kisminda, farkli hata tiirlerine sahip kumas goriintiileri i¢in gii¢
spektrumlarindan yeterince ayirt edici 6zellikler (nitelik) ¢ikarilmaya c¢alisilmistir.
Niteliklerin dogru se¢iminde yardimci olabilecek analitik yontemler sinirhidir.
Nitelikler olusturulurken gz oniinde bulundurulmasi gereken bazi énemli noktalar

sunlardir; [28]

e Ayiricilik : Farkli siniflara ait olan nesnelerin nitelikleri de anlamli

farkliliklar gosteren degerlerde olmalidir.

e Giivenilirlik : Ayni smifta bulunan nesnelerin nitelikleri benzer

degerlere sahip olmalidir.

e Bagimmsizlik : Kullanilmakta olan nitelikler birbirleriyle etkilesim

icinde olmamalidir.

e Sayica az olma : Kullanilan niteliklerin sayisina bagl olarak goriintii

isleme sisteminin yaptig1 islemlerin sayist da artmaktadir.

Literatiirde dokuma kumaslar ile ilgili ¢aligmalarda gii¢ spektrumlarinda incelenen
biiytiklikkler genellikle birincil ve ikincil tepeler (en biiyiik iki tepe) ile bu tepeler
arasindaki mesafelerdir [9]. Bu tepeler kumastaki periyodikliklerin en fazla oldugu
dogrultularda yer alacaktir. Orme makinasinda iiretilmekte olan kumasin
goriintiistiniin bir gérme sistemi ile bilgisayara aktarilmasi sirasinda kumasin may
dogrultusu ile kameranin y ekseninin ¢akisik olmasi neredeyse imkansizdir. Kumas
dogrultularinin belirlenmesi ile bu sorunun giderilecektir. Ayrica belirlenen kumas
dogrultular kullanilarak bir kumas i¢in iki boyutlu gii¢ spektrumundan tek boyutlu

giic spektrumlarina gecilerek daha ayrintili inceleme yapmak da miimkiin olacaktir.

Kumas dogrultularinin tespitinde Fourier doniisiimiiniin  donme  6zelligi
kullanilmistir. Kumas resminin Fourier donilistimii elde edildikten sonra, yatay
eksendeki tepelerin maylara tam dik dogrultuda olusacagi bilinmektedir. Bu
tepelerin dogrultularinin belirlenmesi igin Fourier doniisimiinden elde edilen iki
boyutlu matris, merkezinden gecen ve yatay ile belirli bir miktar (+) ve (-) yonlerde
ac1 yapan birkag tane dogru ile taranmis ve bu dogru tlizerindeki spektrum degerleri

toplanmigtir [14]. Tam olarak tepelerin dogrultusu ile ¢akisan dogru i¢in bu toplam
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degeri maksimum olacagindan kumasin x dogrultusu (maylara dik olan dogrultu)

belirlenmis olur. (Sekil 3.7)

Kumasin y dogrultusunun (siralara dik olan dogrultu) belirlenmesinde iki secenek
bulunmaktadir. ilk secenek, belirlenen x dogrultusuna tam dik olan dogrultuyu
secmektir. Ancak gergekte maylar ve siralar ¢cogu zaman birbirlerine tam dik
degillerdir. Bu yilizden y dogrultusu bulunurken x dogrultusunun bulunmasinda
izlenen yonteme benzer bir yontem kullanilmistir. Ancak tarama islemine
baslamadan once gii¢ spektrumunun ortasinda kare seklinde bir bolge sifirlanmistir.
Bunun nedeni, y dogrultusunda merkezde net tepeler yerine genellikle daginik

yapilarin ortaya ¢ikmasi bunun da anlamli bir sonug olusturmada kullanilamamasidir.

c d

Sekil 3.7 : Kumas dogrultularinin belirlenmesi; a) Histogram esitleme ve orta
filtrelemeden ge¢gmis kumas goriintiisii, b) Goriintiiniin gli¢ spektrumu,
c) Belirlenen x dogrultusu, d) Belirlenen y dogrultusu

X ve y dogrultularinin belirlenmesinde kullanilan tarama dogrularmin agilarmin
seciminde dikkatli olmak gerekmektedir. Dogrular dar bir aralikta tutulursa (yataya
gore + 3° araligi gibi) daha biiyiikk sapmaya sahip kumaslar i¢in dogrultulari
belirlemek miimkiin olmaz. Aralik ¢ok genis tutuldugunda ise dogrular bir

dogrultudaki tepeleri izlemek yerine caprazdaki tepelerden gegebilir ve tamamen
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hatali bir dogrultu secilebilir. Bu ¢alismada kullanilan kumas 6rnekleri i¢in yataya

gore + 14° uygun gorilmiistiir.

Her bir kumas resmi i¢in dogrultular belirlendikten sonra, x ve y dogrultularindaki
tek boyutlu giic spektrumlarimi elde etmek iizere iki boyutlu giic spektrumu
belirlenen dogrultularda okutulmustur. Tek boyutlu giic spektrumlart birincil tepe
merkez alinarak her iki tarafta simetrik olan degerler arasindan daha biiyiik olanin

her iki tarafa da atanmasi sureti ile simetriklestirilmistir [9]. (Sekil 3.8)
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Sekil 3.8 : iki boyutlu gii¢ spektrumundan tek boyutlu gii¢ spektrumuna gecilmesi;
a) Iki boyutlu gii¢ spektrumunda belirlenen x dogrultusu, b) Iki boyutlu giic
spektrumunda belirlenen y dogrultusu, ¢) x dogrultusunda simetriklestirilmis tek
boyutlu gii¢ spektrumu, d) y dogrultusunda simetriklestirilmis tek boyutlu gii¢
spektrumu

Yukaridaki islem sonucunda her bir 6rnek kumas i¢in ikiser adet tek boyutlu giic
spektrumu elde edilmistir. Tiim tek boyutlu gii¢ spektrumlart incelenerek hangi hata
durumunda spektrumda nasil degisiklikler oldugu goézlenmistir.(Sekil 3.9) Tek

boyutlu giic spektrumlarindan yalnmizca sira dogrultusundaki spektrumda nitelik
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olusturmas1t muhtemel biiytlikliikkler bulunmustur. Tablo 3.3’te bu biiyiikliikler ve

tanimlar1 verilmistir.

Giig

Frekans
Sekil 3.9 : Ornek bir tek boyutlu giig spektrumu

Sekil 3.9°da goriilen tek boyutlu giic spektrumunda yatay eksen frekans ekseni,
diisey eksen de bu frekanslara karsilik gelen giic degerlerini temsil etmektedir.
Kumas goriintiilerinin tek boyutlu giic spektrumlar1 daginik olan tepeler
diizenlenerek simetriklestirilmistir. (Sekil 3.6) Buna gore Sekil 3.9’daki frekans
ekseni bu haliyle indekslenmis durumdadir. Yani frekans ekseninde gii¢
spektrumunun merkezi 0 noktas1 degil birincil tepenin bulundugu 129’uncu noktadir.
Bu noktadan saga ve sola gidildiginde frekanslar artmaktadir. Nitelikler

tanimlanirken s6zi edilen frekanslar indeks numaralar ile anilacaktir.
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Tablo 3.1 : Tek boyutlu gii¢ spektrumlarindan ¢ikarilan nitelikler

Nitelik Tanimi Siniflandirmadaki Rolii

P X dogrultusundaki tiim gii¢ Enine hatali1 6rneklerin
degerlerinin toplami digerlerinden ayrilmasi

P, X dogrultusundaki 117 indeks no’lu Hatasiz 6rneklerin digerlerinden
frekansa karsilik gelen gilic degeri ayrilmasi
(ikincil tepe)

P3 X dogrultusunda 80-90 arasindaki en Hatasiz orneklerin digerlerinden
biiyiik tepe degeri ile 100-110 ayrilmast

arasindaki en biiyiik tepe degerinin

farki

P4 X dogrultusundaki 120-128 aras1 gii¢ Yag lekeli 6rneklerin

degerlerinin toplami1 digerlerinden ayrilmasi

Ps X dogrultusundaki 134-137 aras1 gii¢ Boyuna hatali 6rneklerin

degerlerinin toplam digerlerinden ayrilmasi

Tablo 3.3’te verilen nitelikler incelendiginde, delik hatasi olan 6rnekler haricinde
diger tiim hata tiirleri i¢in ayirt edici biiyiikliikler bulundugu goriilmektedir. Tek
boyutlu gii¢ spektrumlarindan delik ornekleri ayirt etmede kullanilabilecek bir nitelik
cikarilamamugtir. Literatiirde, Fourier Analizi kullanarak hata tespiti yapilan
calismalarda da tek boyutlu giic spektrumlart kullanmilmistir [9,13,14,17]. Ancak
sadece dokuma kumaslarda hata tespiti yapan ¢alismada tatmin edici sonuglar elde

edildigi goriilmektedir [9].

Tek boyutlu giic spektrumlarindan elde edilen niteliklerin yetersiz oldugu
anlasildigindan iki boyutlu gii¢ spektrumlarindan da nitelik olusturmasi muhtemel
biiyiikliikler ¢ikarilmaya c¢alisilmistir. Bu amagla, ters Fourier doniistimii kullanilarak
Fourier dontistimiindeki farkli frekanslarin kumas goriintlisiinde temsil ettigi

Ozellikler bulunmaya ¢alisilmistir. (Sekil 3.10)
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a b

Sekil 3.10 : Ters Fourier doniisiimii ile goriintii elde edilmesi; a) Ornek goriintiiniin
gii¢ spektrumu, b) Ornek goriintiiniin Fourier dontisiimiine ters Fourier doniisiimii
uygulanmasi sonucu elde dilen goriintii

Fourier doniisiimiinden farkli bolgeler se¢mek amaciyla iic adet basit filtre
tanimlanmustir [10]. Bu filtreler sirasiyla, “Al¢ak Gegiren Filtre”, “Yiiksek Gegiren
Filtre” ve “Bant Gegiren Filtre” dir. Bu filtrelerin bir 6rnek kumas goriintiisiiniin
(Sekil 3.11) Fourier doniisiimiine uygulanmasi ve segilen bolgelere ters Fourier

doniigiimii uygulanmasinin sonuglari Sekil 3.12°de verilmistir.

Sekil 3.11 : Fourier filtrelerinin uygulanacagi 6rnek kumas goriintiisii
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Sekil 3.12 : Ornek kumas gériintiisiiniin Fourier déniisiimiine uygulanan filtreler ve
ters Fourier doniisiimii sonuglari; a,b) “Algak Gegiren Filtre” ve ters Fourier
doniisiimii sonucu, ¢,d) “Yiksek Gegiren Filtre” ve ters Fourier doniisiimii sonucu,
e,f) “Bant Gegiren Filtre” ve ters Fourier doniisiimii sonucu

Sekil 3.12°deki sonuglar incelenerek, Fourier spektrumu ile ilgili bazi genellemeler
yapilabilir. Merkezdeki (129,129) frekansa karsiik gelen gilic degeri kumas
goriintiistiniin  ortalama parlaklifin1 temsil etmektedir. Ayrica merkeze yakin
frekanslar kumasin genel yapisina ait bilgileri barindirirken, merkezden uzak
frekanslar kumasin detaylarini igeren bilgileri barindirmaktadir. Bu bilgiler 1s1ginda,
her ii¢ filtre uygulamasmin sonuclar1i degisik filtre caplari i¢in ayrintili olarak
incelenerek delik bilgisinin spektrumun belirli bir bolgesinde temsil edilip edilmedigi

aragtirtlmistir. Sekil 3.12.b° den anlasilacag: tizere delik bilgisi merkeze yakin bir
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daire i¢inde bulunmaktadir. Bu yiizden ¢alismalar bu bolge icinde yogunlastirilmistir.
Sonugta delik olan 6rnekler i¢in ayirt edici biiyiikliikler kumasin genel yapisina ait
bilgileri igeren al¢ak frekans bolgesinde belli bant araliklari i¢inde bulunmustur.
(Sekil 3.13) Bu bolgelerdeki giic degerlerinin toplamlar1 delik 6rnekler i¢in diger
hata tiirlerine gore ¢ok biiyilik degerler almaktadir.

c d

Sekil 3.13 : Delik drneklerin ayrilmasinda kullanilan niteliklerin Fourier
spektrumundaki yerleri ve ters Fourier doniisiimleri ile elde edilen goriintiiler

256x256 piksel boyutlu bir goriintiiniin gii¢ spektrumu da 256x256 boyutlarinda bir
matristir. Sekil 3.13.a” da goriilen bolgenin dis yarigapr merkezden itibaren matrisin
10 eleman i¢ ¢ap1 da 3 matris elemanidir. Bu bdlge birinci ara frekans bolgesi olarak
adlandirilabilir. Sekil 3.13.c” de goriilen bolgenin dis yaricapt 8, i¢ yaricapt 5 matris
elemanindan olusmaktadir. Bu bolge de ikinci ara frekans bolgesi olarak
adlandirilabilir.

Sonu¢ olarak tek boyutlu gilic spektrumundan bes adet ve iki boyutlu giic
spektrumundan iki adet olmak iizere toplam yedi adet nitelik siniflandirma isleminde

kullanilmak iizere secilmistir.
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Tablo 3.2 : Siniflandirmada kullanilacak tiim nitelikler ve tanimlari

Nitelik Tanim Siniflandirmadaki Rolii

P1 X dogrultusundaki tiim gii¢ degerlerinin | Enine hatali 6rneklerin
toplami1 digerlerinden ayrilmasi

P, X dogrultusundaki 117 indeks no’lu Hatasiz 6rneklerin
frekansa karsilik gelen gii¢ degeri digerlerinden ayrilmasi
(ikincil tepe)

P X dogrultusunda 80-90 arasindaki en Hatasiz Orneklerin
biiyiik tepe degeri ile 100-110 digerlerinden ayrilmasi
arasindaki en biiyiik tepe degerinin farki

P4 X dogrultusundaki 120-128 aras1 gii¢ Yag lekeli 6rneklerin
degerlerinin toplami digerlerinden ayrilmasi

Ps x dogrultusundaki 134-137 aras1 gii¢ Boyuna hatali 6rneklerin
degerlerinin toplami digerlerinden ayrilmasi

Ps Birinci ara frekans bolgesindeki tiim Delik 6rneklerin
gii¢ degerlerinin toplami digerlerinden ayrilmasi

P7 Ikinci ara frekans bolgesindeki tiim giic | Delik drneklerin

degerlerinin toplami

digerlerinden ayrilmasi
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4. HATA TESPIiTIi VE SINIFLANDIRILMASI

4.1 Bulanik Bolgelere Ayirma

4.1.1 Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik sistemlerin iki temel bileseni bulanik kiimeler ve bulanik kiimeler iizerinde
yapilan islemlerdir. Bulanik mantik bu islemleri kullanarak ve bulanik kiimelerin
kombinasyonlarina dayanarak kurallar tanimlar [29].

X ={x}seklinde verilen bir tanim evreninde kat1 (geleneksel-klasik) bir A kiimesi,

A’nin elemant olan tim X € X elemanlarint numaralandirarak tanimlanir.

A={X, Xy, X, } (4.1)

Elemanlarin A kiimesine tiyelikleri bir f, fonksiyonu ile su sekilde ifade edilebilir ;

{1 X € Aigin (4.2)
fo=

X -t} 0 xegAigin

Yani, rasgele se¢ilen bir X, A kat1 kiimesine ya iiyedir ya da degildir, kism1 iiyelige

izin verilmez. A ve B gibi iki kiime i¢in asagidaki islemler tanimlanabilir ;

AUB = {x|xeAveyaxeB} (4.3)
ANB = {x|xeAvexeB} (4.4)
A = {x|xgA xeX} (4.5)

Ayrica kat1 kiimelerde su kurallar da saglanmalidir;

ANA=C ve AUA=X (4.6)

Bulanik kiimeler klasik kiimelerin genellestirilmis halleridir. Bir A bulanik kiimesi,
x e X olan her x elemania gergel degerli sifir ile bir arasinda degisen bir deger

atayan bir u, (x) tyelik fonksiyonu ile karakterize edilir [29].
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A={(X,p (X)) | X X} (4.7)

Uyelik fonksiyonu g, (X), kat1 kiimelerdeki f, fonksiyonunun karsiligi olarak X

elemaninin hangi derecede A vasfini tasidigii gosterir. Uyelik fonksiyonlarmin
secimi ise rasgeledir. Sec¢im, ilgilenilen konu ve bulanik teknik i¢in konulan hedefe
gore yapilmalidir. En sik kullanilan iiyelik fonksiyonlar1 pargali-dogrusal

fonksiyonlar, ikinci derece polinomlar veya trigonometrik fonksiyonlardir [29].

Gorlintii  islemede bircok belirsizligin  bulunmasi bulanik ydntemlerin  diger
yontemlere gore bu alanda daha c¢ok tercih edilmesini saglamistir. Bulanik mantik
sablon tanima (pattern recognition), bolge analizleri ve siniflayici tasarimi gibi
islemlerde kullanilmaktadir [30]. Goriintii verisini tamamen tyelik fonksiyonu
degerleri alarak histogram esitleme, asindirma (erosion), genisletme (dilation) gibi
cesitli goriintii islemlerini tamamen bulanik mantik temelli olarak gergeklestiren

algoritmalar gelistirilmistir [29].

4.1.2 Bulanik Bolgelere Ayirma Algoritmasi

Bulanik bolgelere ayirma algoritmalari ayrilacak bolge sayisi belirli olanlar ve
olmayanlar olmak iizere baslica iki tiire ayrilmaktadir. Bolge sayis1 belirli olan
algoritmalar dogal olarak daha basit ve hizlidirlar. Bu ¢alismada siniflanmasi gereken

grup sayist belirli (bes) oldugundan ilk tiir algoritmalar kullanilmistir.

Bulanik c-ortalama bdlgeye ayirma algoritmasi, ayrilacak bolge sayist belli olan
mevcut algoritmalar arasinda oldukca kullanigh ve en yaygin olanidir. Bulanik c-
ortalama bolgeye ayirma algoritmasi p-boyutlu uzaydaki kiiresel bulutlart tespit eder.
Bolgelerin yaklasik ayni biiyiiliikte oldugu kabul edilir. Her bolge merkezi ile temsil
edilir.

Bolgeye ait olan tiim bilgiyi temsil eden bu tanimlamaya (yani merkeze) prototip adi
verilir. Mesafe 6lciimii igin, veri ile prototip arasindaki Oklit mesafesinden
faydalanilir. Algoritmanin ismindeki ¢ harfi bolge sayisin1 gdstermektedir, drnegin 5

bolgeye ayirma yapilacaksa algoritma bulanik 5-ortalama adin1 almaktadir, fakat bu

sekilde kullanim pek yaygin degildir, genellikle ¢ degistirilmeden birakilir [27].
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Bulanik olmayan kesin bolgelere ayirma yonteminde farkli bolgelerin sinirlar1 tam
anlamiyla bir bolgeyi temsil eden sablonlardir. Diger taraftan, bulanik bdlgelere
ayirma, farkli derecelerde aitlik gosteren bolge iiyelik degerleri tarafindan saglanan
ek bilgileri kullanarak ayrim yapar. p-boyutlu Oklit uzaymin R” elemanlar1 olan
sonlu kiime elemanlar1 olan X :{Xl,...,xn}’de amag, verilmis olan Olgiite bagh
kalarak bu elemanlarin olusturdugu bolgelerin numarasini temsil eden ¢ tane bulanik
kiimeye ayirmaktir. Genellikle bu 6l¢iit, bolgelendirmenin basar1 gostergesi olarak
davranan amag fonksiyonunu optimize etmektir. Sonugta bulanik bolgelere ayirma,

boliicii matris U seklinde ifade edilebilir.
U=lg) i=1..c j=1.,n (4.8)

Ly, X;’nmin inci bolgeye aitlik derecesini agiklayan, 0-1 arasinda sayisal bir

degerdir. Yaygin olarak kullanilan bdlgelere ayirma yontemi ise Bezdek tarafindan
gelistirilmis olan bulanik c-ortalamali (Fuzyy C-Means - FCM) algoritmadir. [30]

Bu algoritmanin amag fonksiyonunun aldigi form su sekildedir;

(4.9)

(,uu,z)k) Zzﬂu HX —Ux ”

i=1 j=1

Burada v, k bolgesinin merkezini ifade ederken, m fiyelik (ayirma) matrisinin

bulanikliginin derecesini etkileyen iistel agirlik olarak adlandirilir. Bu en aza indirme
problemini ¢6zmek i¢in, (4.9) numarali denklemdeki amag fonksiyonunun ilk olarak

v;’ye gore (sabit 44;,i=1..,¢;j=1..,n i¢in) ve ardindan u;’ye gore (sabit

v, 1=1..,c; j=1..,n igin) tiirevi alinir.

(4.9) numarali denkleme z; o =14 =1...,n sarti uygulanirsa;

b = ZJ L zu,, L=l (4.10)

(1/\;(, —oy'mt . (4.11)
Ji=1..,c;
Zk l(l/ _Uk” )l/m -1

Hij =
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(4.10) ve (4.11) numarali denklemlerin olusturdugu denklem takimi analitik olarak
¢ozlilemez. Bununla birlikte bulanik ¢ ortalama bolgelere ayirma algoritmasi,
verilmis olan bir pozisyon ile baglayan amag¢ fonksiyonunun en kii¢iik degerini hesap
etmek i¢in adim adim ilerleyen bir yaklasim saglar. Bolim 3.4’te elde edilen
nitelikler kullanilarak 6rnek kumas goriintiileri bulanik ¢ ortalama bolgelere ayirma
algoritmasi ile siniflandirilmaya c¢alisilmistir. Siniflandirma isleminden &nce
baskinliklarinin esit hale getirilmesi amaciyla tiim nitelikler kendi aralarinda 0-1
araligina olc¢eklendirilmislerdir. Siniflandirma sonucu her bir kumas goriintiisii i¢in
bes farkli kiimeye iyelik degerleri elde edilmistir. Bu {iyelik degerlerinden

maksimum olan deger o 6rnegin ait oldugu sinifin belirlenmesinde kullanilmistir.

Her bir hata grubundan 20’ser adet olmak tizere toplam 100 adet 6rnek kullanilarak
yapilan smiflandirma sonucunda % 67 basari saglanmistir. Cok hizli ¢alismasi bir
avantaj olarak diisiiniilse de siniflandirma basarisinin yetersiz olusu bu algoritmanin

mevcut haliyle kullanilmasini miimkiin kilmamaktadir.

4.2 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglart (YSA) makina goriis sisteminin 6nemli bir pargasini teskil
etmektedir. YSA hem gorintii isleme sistemleri hem de tekstil uygulamalarinda
genis uygulama alani bulmustur [5,8,9,13,14]. Bu par¢a, makina goriis sisteminin

karar verme ve tanimlama islemini yapabilmesi i¢in gereklidir.

Tek girigli basit bir noéron Sekil 4.1°de goriilmektedir. Buna goére noron basit

dogrusal bir matematiksel operator olarak diisiintilebilir.

Méron

QW[EH ]ha
p t'%_ ]

1

a=fivp +b)

Sekil 4.1 : Basit ndron modeli
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Bir skaler deger olan p burada baska bir skaler olan agirlik ile (w), ¢arpilir ve
toplama tnitesine gonderilir. Diger giris yanlilik terimi olarak bilinen degerle (b)
carpilir ve yine toplama tnitesine verilir. Toplama tlnitesinin ¢ikist wp+b seklindedir
ve net giris olarak isimlendirilir. Net giris f ile gosterilen etkinlik fonksiyonuna
iletilir ve sonucta yine skaler bir deger olan a iiretilir. Eger bu matematiksel verilerle
biyolojik sistemdeki noronlar arasinda bir benzerlik kurmak gerekirse; w olarak
alinan agirliklar noronlar arasindaki sinapslarin kuvvetini, toplama iinitesi ve etkinlik
fonksiyonu néronun govdesini, ¢ikis (a) ise aksonlardaki ¢ikis sinyalini temsil
etmektedir. Noronlardaki etkinlik fonksiyonlart ¢ok c¢esitli yapilarda olabilirler. En
¢ok kullanilan etkinlik fonksiyonlar1 Sekil 4.2°de verilmistir.

a
Al fl
— s [ 7
o
a=hardlimit) a = purelingr)
Egik Etkinlik Lineer Etkinlik
Fonksiyonu Fonksivonu

a=logsigln) a=tansigln)

Logaritmik Sigmoid Tanjant Sigmoid
Etkinlik Fonksiyonu Etkinlik Fonksiyonu

Sekil 4.2 : Degisik etkinlik fonksiyonlar1

Uygulamamizdaki problem bir smiflandirma problemidir ve smiflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde en sik kullanilan ag yapisi ¢ok katmanli ileri beslemeli ag

yapisidir.

Cok katmanl ileri beslemeli ag yapilar1 girislerin ve cikislarin sahip oldugu lineer
olmayan iliskiyi agirlik ve yanlilik terimlerini belli bir 6grenme kurali ve performans
indeksini kullanarak ayarlayabilmekte ve hedef ¢ikislar1 saglayabilmektedirler. Sekil

4.3’de iki ara katmanli ileri beslemeli bir ag yapisi goriilmektedir.
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Firis Katmant Lra Eatmanl ar iz1lo s Eatrm ant

Sekil 4.3 : iki ara katmanli ileri beslemeli YSA yapisi

Sekil 4.3°den de anlasilacag: tizere ilk katman girislerin beslendigi katmandir (giris),
her bir katmanin ¢ikislart sonraki katman i¢in girigleri olusturur. Her bir giris degeri
uygun agirliklara carpilarak etkinlik fonksiyonundan gegtikten sonra ara katmandaki
tim noronlarca isleme alinir. Bu islem tiim katmanlar boyunca ilerler. Burada
amaclanan, giris vektorleri ile belirlenmis ¢ikis vektorleri arasindaki lineer olmayan
iliskiyi temsil edecek sekilde w; ve bj degerlerinin belli bir 6grenme ve performans
kurali uyarinca degistirilmesi ve performans kriteri saglandiginda 6grenime son
verilmesidir. Ogrenime son verildikten sonra YSA test girisleri ile dogru
smiflandirma yapip yapmadigmin kontrol edilebilmesi i¢in beslenir ve ¢ikis olarak
verilen degerler dogru siniflandirilmissa belli bir yiizde ile ag yapisinin basarisi ifade

edilir.
Geri Yayilim algoritmasi en genel haliyle asagidaki gibi ¢alisir;

e Tim agirhiklar ve yanhlik terimi degerleri ilk adim i¢in belli araliklarda

rastgele atanir.

e Girisler YSA’ya ileri yonde beslenerek sinir aginin bu girislere karsilik
verdigi ¢ikis hesaplanir. Cikis katmanindaki noéronlar i¢in hata degeri sinir
agimin verdigi c¢ikis degerleri kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir. Hata
terimi geriye dogru beslenerek daha dnceki tabakalardaki noronlar i¢in delta

degerleri hesaplanir.
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8; =(dj —o; Jof (1) (4.12)
burada ;

8 Geri yayilim hata terimi
dii  Gergek ¢ikis degeri
0i:  YSA cikisi

of:  Etkinlik fonksiyonunun birinci tiirevi

e Ara katmanlardaki noronlar i¢in ;

6]' = |:ig:18iwij:|5’f(|j)

(4.13)
esitligi kullanilir.
e Agirliklar asagidaki gibi gilincellenir ;
wi = wil + Aawy; (4.14)
AWi i = 1]8 i | k

burada n ; 6grenme orani ve Iy ; j indisli néronun girisidir.

Toplam hatayr en kiigiiltmek igin her iterasyonda agirlik ve yanlilik terimi
giincellemesi yapilir. Agirlik gilincellenmesi icin genellestirilmis kural asagidaki

gibidir ;

AWij = —T]W (4.15)
1

burada E her iterasyondaki toplam hatayr temsil etmektedir. 1 degerinin biiyiik
alinmas1 6grenmeyi hizlandirsa da cikista biiylik hatalar olugsmasina sebep olur.

Kiiciik alinan 1 degeri ise 6grenmenin ¢ok uzun silirmesine sebep olur.

Bu calismada yapilmasi gereken siniflandirma isleminde toplam 7 adet nitelik
kullanilacagindan YSA 7 girisli olacaktir. Cikis ise hatanin dahil oldugu grubu temsil

edecek tek bir sayidir ve YSA’nin ¢ikis katmaninda tek bir ndron bulunacaktir.

30



Yapilacak smiflandirma lineer ayristirilabilir olmadigindan tek katmanli YSA’lar
yeterli dogrulukta siniflandirma yapamamistir. Bu sebeple farkli sayilarda ara
katmanlara sahip YSA’lar denenmistir. Literatiirde de bu tip smiflandirma
islemlerinde genellikle iki ara katmanli YSA’larin yeterli performans sagladig

gorilmiistir.

cikig

Girtg katmam Ara katmanlar ik katmatm
Sekil 4.4 : Calismada kullanilan YSA yapis1

Hazirlanan nitelik vektoriinde 8 adet say1 bulunmaktadir. Bu sayilardan ilk 7 adedi o
Ornege ait nitelikler, son say1 da o drnegin sahip oldugu hatay: temsil eden sayidir.

Hatali ve hatasiz 6rnek siniflar1 agsagidaki gibi belirlenmistir.

Tablo 4.1 : Hatalarin ait olduklari smiflar1 temsil eden numaralar

Hata Tiirii Numarasi
Hatasiz 1
Boyuna Hatali 2
Enine Hatali 3
Yag Lekeli 4
Delik 5

Nitelikler YSA’lara verilmeden Once baskinliklarinin esit hale getirilmesi ve
noronlarin  doymasinin Onlenmesi amaci ile kendi aralarinda 0-1 arasina

Ol¢eklendirilmislerdir.
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Calismada her hata grubundan 20’ser adet olmak iizere toplam 100 adet Ornek
kullanilmistir. Tim YSA denemelerinde her 20 6rnekten rastgele 15’1 YSA’larin

egitiminde kalan 5’1 denemede kullanilmistir.

Hazirlanan nitelikler farkli ara katman ve noron sayilarina sahip YSA’lara beslenerek

en iyi sonucu veren YSA bulunmustur.

Iki ara katmanli ve bu katmanlarinda altisar adet ndron bulunan ve Resilient Back
Propagation 6grenme algoritmasina gore egitilen YSA ¢alismada kullanilan 6rnekleri

% 100 dogrulukla siniflandirabilmistir.

Resilient Back Propagation (RBP) Ogrenme algoritmasinin en bilyiikk avantaji
agirliklarin gilincellenmesi sirasinda hatanin tiirevinin yerine bu tiirevin isaretini
kullanarak hatayr minimum yapacak agirlik degerlerinden fazla uzaklasmamasidir.
Bu yaklagim sinir aginin performansinmi iyilestirmektedir. Agirlik degisimlerinin
saliim yapmasini engellemek tlizere degisim miktar1 onceki iterasyonlardaki degisim

miktarlar1 g6z 6nlinde bulundurularak agagidaki gibi belirlenir [31].

) o OE ., (4.16)
AW = —Aj *Slgn((%)
k k-1
12*AY eger ENET Lo
ow, | | ow, (4.17)

ll k k-1
0.5*A%*  eger EIIE) (o
ow, | | ow,

Tablo 4.2°de farkli deneme gruplari i¢in YSA sonuglari verilmistir.
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Tablo 4.2 : YSA deneme sonuglari

GRUP 1 GRUP 2 GRUP 3 GRUP 4
Hata YSA Hata YSA Hata YSA Hata YSA
No sonucu No sonucu No sonucu No sonucu
1 1 1 1 2 2 ) 5)
3 3 5 5 5 5 4 4
4 4 4 4 4 4 3 3
2 2 3 3 3 3 1 1
5 5 2 2 1 1 2 2
3 3 2 2 3 3 2 2
2 2 5 5 4 4 4 4
4 4 4 4 1 1 5 5
1 1 3 3 2 2 1 1
5 5 1 1 5 5 3 3
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5. YAPAY GORME

5.1 Yapay Gorme Sistemleri

Yapay gorme sistemlerinin esin kaynagi biyolojik sistemlerdeki gdrme
mekanizmasidir denilebilir [25]. Bu sistemler insan goriisiinden esinlenerek
tasarlandiklar1 ve bazi durumlarda insan goriisiiniin kalitesinden uzak kaldiklar1 halde
insan gorlislinlin yetersiz kaldig1 bir ¢ok uygulamada kontrol ve gozlem amagh
kullanilmaktadir. Ancak hala insan gorlis sisteminin bazi Ozelliklerini taklit
edebilmekten uzaktirlar ve onun kadar hizli degillerdir. Bu hiz farkini ortadan
kaldirmak i¢in bir yandan hizli algoritmalar igeren yazilimlar olusturulmaya
calisilirken diger yandan seg¢ilen donanimin iglem siireleri en diisiik olanlar olmasi

gerekmektedir.

Insan goriis sistemini daha iyi anlamak igin gdziin anatomik yapisina bakmak

gereklidir.

7 Giz Behed
Saydam Dol Mercel:

Sekil 5.1 : Insan goziiniin anatomik yapisi

Insan goziinde mevcut olan anatomik birimlerin fonksiyonlar1 yapay gérme
sisteminde birer karsilik bulurlar. G6zbebegi iris sayesinde 1s18in siddetine gore
ayarlanabilir objektif gibi davranirken, mercek goriintiiyii algilayict hiicrelerin
oldugu retina lizerine diisiirmek i¢in adapte olup goriintiiyli sar1 lekeye odaklar.
Kamera sistemlerinde de bu tiir odaklama ve net goriintii eldesi igin ayarlar

bulunmaktadir. Retina iizerinde olusan goriintii optik sinirler tarafindan islenip
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anlamlandirilmasi i¢in beyne iletilir. Yapay gorme sistemlerinde ise elde edilen

goriintii bir ADC kartiyla dijitallestirilip islemciye (PC) iletilir.

Insanlarin gériintiiyii algilamas1 ve tanimlamasi i¢in goriintii beyinde islenmektedir,
burada devreye kortekste bulunan islemci noronlar girmektedir. Yapay goérme
sistemlerinde ise anlamlandirma ve tanimlama kisimlari igin ¢esitli doniistimler
kullanilir (Fourier, Wavelet, FIR). Bu doéntisiimler sonucu elde edilen sayisal veriler
yapay sinir aglarina beslenerek goriintiideki ayrintilar tanimlanabilir. Béylece insanin

gorme ve goriintli tanimlama 6zelligi taklit edilmis olur.

5.2 Kameralar

5.2.1 Goriintii Elde Etme

Gortintiilerin siirekli olarak gosterilmesi, bir resmin sonlu sayida bitler tarafindan
temsil edildigi bir bilgisayar goriintiileme sisteminin ayrik ve sayisal gosterimi ile

karsilastirilabilir [24].

Bir resmin fiziksel ve silirekli ortamdan ayrik alana doniistiiriilmesi 4 islevsel

birimden olusur ;
1. Algilama; Parlaklig: elektriksel biiyiikliige doniistiiriir (yiik veya voltaj).
2. Tarama; 2-boyutlu uzay alanini 1-boyutlu zaman alanina doniistiiriir.
3. Uzaysal 6rnekleme; Siirekli uzay alanini ayrik uzay alanina doniistiiriir.

4. Analogdan dijitale ¢evirme; Elektriksel biiyiikliigii sayisal karsiliklarina

doniistiiriir (tam sayilar).

Gilinlimiizde goriintli elde etme sistemleri daha cok CCD’lere dayanir.

5.2.2 CCD Kameralar

CCD aleti (charge-coupled device: yiik baglanmis cihaz) bir grup yiik-depolama
birimi, iletim mekanizmasi ve bir ¢ikis cihazindan olusur. Yiik depolama elemanlari
ya cizgisel olarak dizilirler ya da bir matris olusturacak sekilde bir araya gelirler.

Ornek CCD aletleri Sekil 5.2 ve 5.3’te goriilmektedir [24].
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patlaklik
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ik depolama
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zatnatilayic

Sekil 5.2 : Cizgi tarama CCD

dikey
degisim
kagrch

filag

}EWESI watay degisim kaydh

Sekil 5.3 : Alan tarama CCD

Her eleman, iizerine gelen 151k enerjisini bir elektrik yiikiine ¢evirebilir. Elemanlarin
altindaki bir elektronik géonderme mekanizmasi, bu ylkleri cihazin ¢ikis kapisina

yonlendirir.
Bir ¢izgi tarama CCD’sinin isleme yapisi su sekildedir;

Belirli bir anda biitiin depolama elemanlarindaki elektrik ytikleri sifir olsun. Bu
andan itibaren herhangi bir elemanin iistiine gelen parlak 151k, o elemanin yiikiini,
akiyla dogru orantili olarak arttirir. Bu toplama siiresinin sonunda, her bir
elemandaki ylik analog degisim kaydina gonderilir. Bu islem biitlin elemanlar igin
eszamanlidir. Devaminda zamanlayicinin her ¢evriminde yiikler ayn1 anda saga
dogru kayar. Bu sayede en sagdaki yiik miktar1 ¢ikis devresine itilip, ¢ikis
kapisindaki gerilim degerine doniistiiriiliir. Sonug olarak, birbirini takip eden saat

cevrimlerinde ¢ikis gerilimi sirali elemanlarin parlaklik enerjileriyle orantili olur.

Cizgi tarama CCD’lerinin, resim diizleminin 2 boyutlu bir taramasini elde edebilmek

i¢in cihazin veya sahnenin dogrusal hareketine gereksinimleri vardir. Kalite kontrol
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uygulamalarinda iriinler c¢ogunlukla bir konveyOr tarafindan tasinir. Eger
konveyoriin hareketi sabitse, CCD’nin sirast konveyoriin hareket yoniine dik olacak
sekilde ayarlandiktan sonra iiriinlerin 2 boyutlu resimleri elde edilebilir. Ayn1 teknik
uydu goriintilleme sistemlerinde de kullanilir. Optik karakter okuyucularinda
kullanilan resim tarayicilari da ayni prensibe gore ¢aligir. Resim, kagidi tarayicidan
gecirmekle elde edilir. Elde tutulan tarayicilarda ise, CCD kagit iizerinde hareket
ettirilir. Cizgi tarama CCD’lerinin avantaji ¢oziintirliikleridir. Dogrusal bir dizi 4000
adet eleman rahatlikla igerebilir, bu sekilde 4000x4000 birimlik bir resim verebilir.
Bir alan CCD’si tipik olarak 600x600 eleman igerir. Cizgi tarama CCD’lerin
dezavantaji tek bir resmin elde edilmesinin, alan CCD ile karsilagtirildiginda ¢ok

uzun siirmesidir. Bu nedenle video uygulamalarinda alan CCD tercih edilir.

Alan CCD’si daha karmasik bir elektronik tasima mekanizmasina sahiptir. Bu
mekanizma, mekanik bir tarama olmadan tam bir resmin elde edilmesini saglar. Yiik
depolama elemanlar1 bir yi1gin degisim kayitlarinin paralel giriglerine baglantilidir
(cerceve depolama). Bu degisim kayitlarinin ¢ikislari, paralel yigina dik olarak
yerlesmis bulunan bir diger degisim kaydina baglidir. Bir goriintii elde etme ¢evrimi

iki agsamadan olusur ;

Toplama devresi: Bu siire igerisinde her elemana gelen 151k akisi elektriksel yiike

cevrilir. Bu iglem sonunda yiikler ¢erceve deposuna yiiklenir.

Yik iletim devresi: Cergceve deposundaki yiikler dikey yonde degistirilir, boylece
yatay degisim kaydi bdlgesini bir satirdan aldig bilgilerle yiikler. Daha sonra yatay
degisim kaydi yiiksek hizla okunur. Bu islem ¢ergeve deposundaki biitlin satirlar
okununcaya kadar tekrarlanir. Normalde bu iki asama birbirini tekrar eder. iletim

devresinin baslangicinda, bir sonraki resmin toplama devresi baglamis olur.

Calisma kapsaminda gelistirilen algoritmalar iki boyutlu resimlere ihtiyag

duydugundan alan tarama CCD kameralarin kullanilmas1 gerekmektedir.
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5.3 Aydinlatma

Baslangicta nesnenin O6nden mi yoksa arkadan mi1 aydinlatilacagina karar
verilmelidir. Saydam olmayan cisimler i¢in, drnegin cismin silueti ¢ikartilacaksa,
arkadan aydinlatma daha avantajlidir. Burada dezavantaj, yiizeylerin yansitma

dagilimlarinin hesaplanamamasidir. Bu da bilgi kaybina yol agar [24].

Aydinlatilan nesne yiizeyinin yansitma dagilimi resimdeki tanimlayic1 6zelliklerden
biri ise Onden aydinlatma yapilir. Malzeme ylizeyindeki hata, ¢izik ve diger
hasarlarin tespit edilmesi gibi uygulamalari bulunmaktadir. Arkadan ve onden

aydinlatma sematik olarak Sekil 5.4’te gosterilmistir.

I ayrduilatic kamers aydinlaties
L] L]
ol nesne od resne

| geffaf |

iizey
aydinlaties

Sekil 5.4 : Onden ve arkadan aydinlatma

Bir diger ¢oziim de yonlendirilmis veya dagimik aydinlatma kullanmaktir [24].
(Sekil 5.5)

11k
kaynaZ

kamera
A

=
& oplae katnera
<Al L]
@ { fieste
od fieste
151k kaymaz [ |
Fayic

Sekil 5.5 : Daginik ve yonlendirilmis aydinlatma
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Genellikle iki yontemin birlesimi kullanilir, bu nedenle bu tip aydinlatmalarin
maliyeti diisiiktiir. Bir yayici, 15181 arkadan 6ne dogru biitiin yonlerde sabit 1gs1ma
yoluyla dagitan saydam bir yiizeydir. Baz1i uygulamalarda daginik aydinlatma
avantajhidir ¢iinkii golge olugsmaz. Diger uygulamalarda yonlendirilmis aydinlatma
tercih edilir. Bu teknik, bir toplayici ile elde edilir. Kullanim amaci paralel 1s1k
demeti elde etmektir. Sonucta, acik¢a belirlenmis golgelerden olusan bir ortam

meydana gelir.

Koyu alan aydinlatmasi yonlendirilmis aydinlatmanin 6zel bir uygulamasidir. Ayna
veya kiiresel bir yiizeye c¢arpan 1s1k, gelen 1sinin gelme agisiyla yiizeyden yansir.
Kameraya gelen tek 1s1n daginik yansiyan 1sik 1sinidir. Bu yontem hatalarin tespit

edilmesinde kullanilmaya ¢ok uygundur.

Acik alan aydinlatmasi da koyu alan aydinlatmasi ilkesine gore calisir. Sadece
kamera, yanstyan 1ginin yolu iizerine yerlestirilmistir. Bu yontem de yiizey hasar
belirmelerinde kullanilir. Bu iki aydmlatma bi¢cimi de asagidaki sekilde
gosterilmistir.

hatalardan  gelen
1311

kameta

:
n

kamera

%

toplayie

yinlendirilmiz yinlendirilmig
Fansima Tansima
| |
yirdendirici ylzey yirdendirici ylzey

Sekil 5.6 : Koyu alan ve acik alan aydinlatmasi

Orme kumas hatalarinin tespitinde ve smiflandiriimasinda kullanilacak sistemin
aydinlatilmasinda yontem olarak onden ve dagimik aydinlatmanin kullanilmasinin

uygun olacagina karar verilmistir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

6.1 Yontem ve Sonuc¢

Bu tez ¢alismasinda 6rme kumaslarin iiretimi esnasinda ortaya ¢ikan cesitli hatalarin
goriintii isleme yontemleriyle otomatik olarak tespiti ve smiflandirilmasi tizerinde

calisilmigtir. Ayrica bu isin gercek zamanli olarak yapilabilirligi de arastirilmistir.

Orme kumas iiretiminde halihazirda insanlar tarafindan yapilmakta olan yorucu ve
zaman alan hata tespiti isleminin bir goriintii isleme sistemi kullanilarak gergek
zamanli olarak yapilmasi iiretim hizinin artmasi ve hatalarin aninda tespiti ile

tekrarlarinin 6nlenmesi gibi biiylik avantajlar getirecektir.

Oncelikle, ¢alismada kullanilacak 6rnek kumas resimlerine histogram esitleme ve
orta filtreleme on goriintii islemleri uygulanmistir. Histogram esitleme ile kumas
goriintlilerindeki ayrintilar belirgin hale getirilmis ve aydinlatma farklarinin etkisi
ortadan kaldirilmistir. Orta filtreleme ile de kumas goriintiilerindeki muhtemel

giiriiltiiler giderilmistir.

Kumagin periyodik yapist géz Oniine alinarak siniflandirmada kullanilacak nitelik
¢ikariminda Fourier Analizi’nden faydalanilmistir. Tiim 6rnekler i¢in iki boyutlu gii¢
spektrumlar1 elde edildikten sonra sira ve may dogrultulart tespit edilerek bu
dogrultulardaki tek boyutlu giic spektrumlari elde edilmistir. Bu spektrumlar
incelenerek hatanin hangi gruba dahil edileceginin belirlenebilmesi igin yeterince
ayirt edici olabilecek nitelikler belirlenmeye calisilmistir. Literatlirdeki ¢calismalarda
genellikle tek boyutlu gii¢ spektrumlarindan elde edilen tepe biiyiikliiklerine dayanan
nitelikler kullanilmistir [9,13,14,17]. Bu ¢alismada da oncelikle tepe biiytikliiklerine
dayanan nitelikler elde edilmeye c¢aligilmistir. Yapilan arastirmalardan sonra sira
dogrultusundaki tek boyutlu giic spektrumlarindan dort hata tiirii icin ayirt edici
nitelikler ¢ikarilmistir.  Ancak delik hatast olan ornekleri ayirt etmede
kullanilabilecek nitelikler bulunamamistir. Bu yiizden iki boyutlu giic
spektrumundan delik kumaslar i¢in nitelik teskil edebilecek biiyiikliikler bulunmaya

calisgtlmistir. Bu amagla Fourier doniistimlerine basit filtreler uygulanarak istenilen
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bolgeler secilmis ve ters Fourier doniisiimii uygulanarak bu bolgelerdeki frekanslarin

kumas resminde temsil ettikleri 6zellikler anlasilmaya galigilmistir.

Degisik biiyiikliikte filtreler kullanilarak yapilan arastirmalardan sonra, iki boyutlu
giic spektrumunda kumasin genel yapisina ait bilgilerin bulundugu algak frekans
bolgesinden bant geciren filtre ile segilen bazi bolgelerdeki glic degerlerinin

toplamlarinin delik hatasi olan 6rnekler i¢in ayirt edici oldugu gozlemlenmistir.

Iki boyutlu gii¢c spektrumundan iki adet ve tek boyutlu gii¢ spektrumundan bes adet
olmak {iizere toplam yedi adet nitelik siniflandirma isleminde kullanilmak {izere

secilmistir.

Siniflandirma islemi i¢in 6ncelikle Bulanik Bolgelere Ayirma ve Yapay Sinir Aglart
denenmis, daha iyi sonug vermesi sebebiyle yapay sinir aglari se¢ilmistir. Yapilmasi
gereken smiflandirma islemi dogrusal ayristirilabilir olmadigindan tek katmanli sinir
aglart yeterli dogrulukta siniflandirma yapamamistir. Bu sebeple farkli ara katman
sayilarma sahip YSA’lar denenerek en iyi sonucu veren YSA bulunmustur.
Literatiirde genelde bu tip siniflandirma islemlerinde iki ara katmanli YSA’larin

yeterli performans sagladig1 goriilmuistiir.

Sonugta iki ara katmanli ve bu katmanlarinda altisar adet néron bulunan ve Resilient
Back Propagation 6grenme algoritmasina gore egitilen YSA ¢alismada kullanilan

tiim ornekleri % 100 dogrulukla siiflandirmustir.
Bu caligmada gelistirilen algoritmanin degisik Ozellikte (degisik iplik numarasi,
ilmek siklig1, desen) kumaslar i¢in performansinin arastirilmasi gerekmektedir.

Calismada ayrica ger¢ek bir sistemin olusturulmasi igin gerekli kameralar ve

aydinlatma konular1 da ele alinmistir.

6.2 Gerc¢ek Zamanda Uygulama

Bir yuvarlak 6rme makinasinin bir tur donmesiyle makinadaki bobin sayis1 kadar sira
Orlilmis olur. Sekil 6.1°de bir yuvarlak 6rme makinasi goriilmektedir. 90 iplik
besleme iinitesi olan bir yuvarlak 6rme makinasinda bir tam devirde 90 sira kumas
oriilmektedir. 20 devir/dakika hizla ¢alisan bu makinada 1 dakikada 1800 sira kumas

ortilmiis olur. Bir siranin genigligi 1 mm olduguna gore, rme makinasindan saniyede
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3 cm kumas ¢ikmaktadir. 1 metre ¢apindaki kumas silindirinin ¢evresi 314 cm’dir.

Buna gore saniyede 942 cm? kumasin kontrol edilmesi gerekmektedir.

Matlab arag kutular1 kullanan gelismis bir bilgisayarla saniyede en fazla 4 cm? kumas
kontrol edilebilmektedir. Bu durum sozii gegcen kontrol isleminin bilgisayar ve

Matlab kullanilmasi ile ger¢cek zamanli olarak yapilamayacagi anlamina gelmektedir.

> s

Iplik besleme
sistemi igin = - y A
kayg-kasnak e <

Orme
elemanlar

Tahrik mili <

\\\\\\

» Kam

Motor
Doku

Kumag
sarmna
iinitest

Sast

Sekil 6.1 : Yuvarlak 6rme makinasi ve temel kisimlari

Bu tip endiistriyel uygulamalarda kullanilmak tizere otomasyon firmalarinin “Makina
Gorligti” (Machine Vision) baslig1 altinda donanim ve yazilimin birlikte sunuldugu
iiriinleri mevcuttur. Ornek olarak, aym goriintii i¢in bir kenar belirleme (edge
detection) islemi Matlab kullanilarak 1,5 saniyede yapilabiliyor iken National
Instruments firmasinin  LabVIEW  kullanan donanimi ile 7,5 milisaniyede
yapilmaktadir (Matlab’in 1/200 katr).
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Sekil 6.2 : NI firmasinin goriintii yakalama kart1 ve Kompakt Makine Goriisii sistemi

Ornek kenar belirleme uygulamas: icin elde edilen sonuglara bakilarak sozii gecen
donanimdan birden fazlasinin ayni anda ¢aligmasiyla hata tespiti ve siiflandiriimasi

isleminin ger¢cek zamanli olarak yapilabilecegi anlagiimistir.
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