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Bu calisma, celik yiizeylerinde meydana gelen {iretim kusurlarinin tespiti
icin bilgisayarla gorii ve derin 0grenme tekniklerinden yararlanarak bir
kalite kontrol sistemi gelistirmeyi amaglamaktadir. Roboflow platformundan
elde edilen etiketli goriintiiler kullaniularak YOLOv5s modeli egitilmis ve
modelin performanst mAP, kesinlik (precision) ve duyarlhilik (recall)
olctitleriyle degerlendirilmistir. Egitim sonucunda model %75 mAP, %70.9
precision ve %70.7 recall degerlerine ulasmistir. Ayrica, model performansi
klasik goriintii isleme tabanli bir kusur tespit yaklasimi ile karsilastirilmis ve
YOLOvV5s'nin karmasik yiizey kusurlarini belirlemede klasik yontemlere
gore belirgin derecede daha yiiksek dogruluk sagladigr gortilmiistiir. Elde
edilen bulgular, gelistirilen sistemin endiistriyel iiretim hatlarinda manuel
kontroliin yerine gecebilecek diizeyde giivenilir ve etkili bir ¢oziim
sundugunu gostermektedir.
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Abstract About Article
This study aims to develop a quality control system for detecting surface Received Date: 01.082025

defects on steel products by utilizing computer vision and deep learning Accepted Date: 28.12.2025

techniques. A labeled dataset obtained from the Roboflow platform was used Publication Date: 30.12.2025

to train a YOLOv5s object detection model, and its performance was
evaluated using the mAP, precision, and recall metrics. The trained model
achieved 75% mAP, 70.9% precision, and 70.7% recall, demonstrating its
capability to reliably identify various defect types. Furthermore, the model’s

To Cite: Karamuk, S, Ozdemir, Y,
Yildinm, M, Ozdemir, G. (2025). Image
Processing in Quality Control Processes Using

performance was compared with a classical image-processing—based defect YOLO Algorithm. Isarbul Sabattin Zainn

detection approach. The results showed that YOLOv5s provides significantly University Journdl of Institute of Science and
higher accuracy than traditional methods, particularly in detecting complex Technology, 7Q) 131-154.
and low-contrast surface anomalies. These findings indicate that the https://doi.ore/10.47769/izufbed. 1755090

proposed system offers a robust and effective solution for automated quality
inspection and has strong potential to replace manual inspection processes
in industrial production environments.

Keywords: Computer vision, Deep learning, Steel surface defects, YOLODS,
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Giris

Sanayi 4.0 devrimi ile birlikte iiretim hatlarinda otomasyonun 6nemi giderek artmus,
manuel denetime alternatif olarak yapay zeka destekli kalite kontrol sistemleri 6n
plana gikmugtir. Uretim siireglerinde meydana gelen yiizey kusurlarimin zamaninda ve
dogru sekilde tespit edilmesi hem firiin kalitesinin artirilmasi hem de {iretim
maliyetlerinin diisiiriilmesi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda,
bilgisayarla gorti teknikleri ve derin 6grenme algoritmalari, sunduklar1 hizli ve ytiksek
dogruluklu analiz yetenekleri sayesinde endiistriyel kalite kontrol siireclerinde onemli
bir dontisiim saglamistir.

Literatiirde, farkli sektorlerde bilgisayarla gorii tabanh hata tespiti uygulamalari
yaygin olarak incelenmigtir. Aydin ve $ahin (2015), ilag tabletlerindeki kaplama
hatalarinin tespiti igcin YOLOV1 algoritmasini kullanmis; Ren ve arkadaslar: (2015) ise
Faster R-CNN tabanli bir sistem ile giic aktarma organi montaj hattinda yiiksek
dogrulukta hata tespiti gerceklestirmistir. Benzer sekilde, Ozkan ve Yilmaz (2016)
metal levhalarda, Arslan ve Kili¢ (2019) seramik iirtinlerde ve Demirtas ve Yildiz
(2021) gida ambalajlarinda YOLO algoritmalarimin farkli stirtimlerini kullanarak
basarili sonuglar elde etmistir. Son yillarda yapilan c¢aligmalarda ise YOLOv4 ve
YOLOVS gibi daha gelismis siiriimlerin tercih edildigi ve bu modellerin gercek
zamanli uygulamalarda etkin performans sergiledigi goriilmektedir.

Bununla birlikte, mevcut ¢alismalarin 6nemli bir kisminda deneysel siirecin ayrintili
sekilde sunulmadig;, egitim parametrelerinin ve veri seti 6zelliklerinin sinirli bicimde
aciklandigi ve model performansmin c¢ogunlukla egitim verileri {izerinden
degerlendirildigi dikkat cekmektedir. Ayrica, literatiirde ayni veya benzer veri setleri
tizerinde yapilan yontemlerin sistematik karsilastirmalarmin smurli  oldugu
goriilmektedir. Bu durum, onerilen modellerin genelleme yeteneginin ve endiistriyel
uygulamalardaki giivenilirliginin degerlendirilmesini zorlastirmaktadir.

Bu ¢alismada, celik yiizeylerinde meydana gelen tiretim kusurlarinin tespiti amaciyla
YOLOvS tabanli bir nesne tespiti modeli gelistirilmistir. Model, Roboflow
platformundan temin edilen etiketli goriintiiler kullanilarak egitilmis ve farkh tiirde
ylizey kusurlarini otomatik olarak algilayabilecek sekilde tasarlanmugtir. Calisma
kapsaminda veri seti yapis1 ayrintili bigimde ele alinmus, egitim siirecinde kullanilan
parametreler analiz edilmis ve model performans: yalnizca egitim verileriyle sinirl
kalmayacak sekilde degerlendirilmistir.

Bu baglamda, calismanin temel amaci;, derin Ogrenme tabanli nesne tespiti
yaklasimlarinin sanayi tipi gelik {iretim hatlarinda ytizey kusurlarmin tespiti igin
uygulanabilirligini ortaya koymak ve elde edilen sonuglari literatiirdeki yontemler ile
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karsilastirmali olarak sunmaktir. Boylece, kalite kontrol siireclerinde otomasyonun
artirilmasina yonelik daha gilivenilir ve seffaf bir degerlendirme sunulmas:
hedeflenmektedir.

Literatiir Arastirmasi

Literatiir taramas1 kapsaminda incelenen ¢alismalar; uygulama alanlari, sektor bazl
dagilimlari, yillara gore yayimn egilimleri ve gercek zamanlh kullanim durumlari
agisindan smiflandirilmistir. Bu smmiflandirmaya dayali olarak elde edilen bulgular,
Sekil 1, 2, 3 ve Cizelge 1 yardimiyla 0zetlenmis ve genel egilimler niceliksel olarak
analiz edilmistir. Asagida sunulan degerlendirmeler, literatiirdeki ¢alismalarin detayl
bireysel aciklamalari yerine, alanin mevcut durumunu ve gelisim yoniinii ortaya
koymay1 amaglamaktadir.

Sekil 1.
Calismalarin Sektorel Dagilim

Calismalarin Sektorel Dagilimi

B Otomotiv B Elektronik Gida Metal
M Tarim mCam W Seramik M Plastik
W Tekstil milag B Genel/Enddstriyel

Sekil 1’deki pasta grafigi incelendiginde, en yiiksek paym %31 oramyla
Genel/Endiistriyel sektore ait oldugu goriilmektedir. Bunu %17 ile Metal, %14 ile
Otomotiv sektorii takip etmektedir. Tarim, Cam, Seramik, Plastik, Tekstil, Ilac ve Gida
gibi daha nis alanlarin ise her biri %3 ila %6 arasinda degisen oranlara sahiptir. Bu
durum, bilgisayarla goriiniin endiistride daha ¢ok genel kalite kontrol, otomotiv ve
metal isleme gibi alanlarda yogunlastigini; buna karsin cam, tekstil ve ilag gibi spesifik
sektorlerde daha az calismaya rastlandigini gostermektedir.
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Ozellikle genel-endiistriyel siniflamanin yiiksekligi, baz1 calismalarin tek bir sektore
indirgenemeyecek  kadar genis uygulama alanlarina sahip oldugunu
disiindiirmektedir.

Sekil 2.
Yillara Gore Yayin Sayist

Yillara Gore Yayin Sayisi

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

[y
o

o N b OO

Sekil 2’deki stitun grafigi incelendiginde, bilgisayarla gorii ve kalite kontrol
sistemlerine dair g¢alismalarin Ozellikle son yillarda onemli bir artis gosterdigi
gozlemlenmektedir. 2015-2019 yillar1 arasinda yayin sayist yillik ortalama 2
civarindayken, 2020 yilindan itibaren bu say1 hizla yiikselmistir. 2020’de 3, 2021"de 4,
2022 ve 2023’te 5 ve 6'ya ulasan yayin sayisi, 2025 yili itibariyla 9'a gikarak dikkat ¢ekici
bir ivme kazanmustir.

Bu durum, ozellikle pandemi sonrasi donemde {iiretim hatlarinda otomasyon ve
dijitallesme ihtiyacinin artmasiyla birlikte, bilgisayarla gorii teknolojilerine olan
ilginin de ciddi bigcimde yiikseldigini gostermektedir. Artan bu yayin sayisi, konunun
akademik cevrelerce giderek daha fazla ele alindigini ve sektorel uygulamalar
acgisindan 6nem kazandigini ortaya koymaktadir.

Sekil 3.

Bilgisayarla Gorii Temelli Calismalarin Uretim Hattina Entegrasyon Durumu
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Calismalarin kag tanesi
uretim hattina entegre
edilmis?

B Gergek Zamanli

m Offline / Analiz
Amach

Sekil 3'teki grafik incelendiginde, incelenen toplam 35 calismadan %77’sinin gercek
zamanl olarak tiretim hattina entegre edildigi, geri kalan %23’liik kisminin ise
yalnizca offline analiz veya dogrulama amagh kullanildig1 goriilmektedir. Bu veri,
bilgisayarla gorii uygulamalarimin yalmizca teorik diizeyde kalmadigini;, aym
zamanda pratik, sahada uygulanabilir ¢coziimler sundugunu gostermektedir. Gergek
zamanli uygulama oranmin yiiksekligi, bu alandaki teknolojik olgunluk seviyesinin
arttigini ve sektorel adaptasyonun yayginlastigini da ortaya koymaktadir.

Genel olarak, calismalar gostermektedir ki bilgisayarla gorii ve derin 6grenme
teknikleri, kalite kontrol siireclerinde manuel denetime alternatif olabilecek giiglii
araglar sunmaktadir. YOLO algoritmasinin farkl: siirtimlerinin bir¢ok sektorde yaygin
olarak tercih edildigi ve ozellikle gercek zamanl tespit kabiliyetiyle 6n plana giktig:
goriilmektedir. Sektorel agidan ise otomotiv, tekstil, elektronik ve gida gibi {iretim
alanlarinda bu teknolojilerin hizla adapte edildigi anlagilmaktadir. Ayrica, zaman
icinde gelistirilen yeni modellerin daha ytiksek dogruluk ve islem hiz1 sunarak kalite
kontrol uygulamalarinin verimliligini artirdig1 da dikkat ¢cekmektedir. Bu bulgular,
bilgisayarla gorii tabanli sistemlerin ilerleyen yillarda daha aktif bir bicimde
kullanilacag: asikardir.

Cizelge 1.

Kullanilan Yéntemlerin Ozet Tablosu
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YOLOV1|YOLOv2| YOLOV3| YOLOVA| YOLOVS |Faster R-CNN| 5VM |CNN|Autoencoder| Markov Zinciri |Opencv|TensorFlow
Aydin ve Sahin [1] ¥
Ren ve arkadaslar [2] X
Balci, Altun ve Tagdemir [3]
Ozkan ve Yilimaz [4] ®
Kaya ve Ugar [5] X
Yildirim ve Demir [6] X
Arslan ve Kihg [7] X
Celik ve Tekin [8]
| Aslan ve Karakaya [9] X
Cetin ve Aksoy [10] X
Demiiralp ve MoghimiHadji [11] X
Ozel, Baysal vd. [12]
Demirtag ve Yildiz [13] X
Liu ve arkadaslan [14] ¥
Shafiee ve arkadaslan [15] X
Demirtag ve Demirtas [16] X X X
Kara ve Ozdemir [17] ¥
Yu ve arkadaslan [18] X
Lalik ve arkadaglan [19] X
Vu ve Nguyen [20] ¥
Politecnico di Torino [21] X
ResearchGate [22] X
Yilmaz ve arkadaglan [23] %
Haoifazhoglu ve Aydemir [24] ¥ ¥
Terasis [25]
KogDigital [26]
Zuo ve arkadaslan [27] ¥
API4AI (1) [28] X
APIAAI (2) [29] X X X
Faydam [30] ¥
Mongery Yazihm [31] X
Ors ve Ozgelik [32] X X
Kang ve arkadaslan [33] ®
MobiDev [34] X
Mature [35] X

Yapilan degerlendirme calismalari, Cizelge 1’de de goriildiigii tizere bilgisayarla gorii
tekniklerinin 0Ozellikle endistriyel kalite kontrol siireglerinde yogun bigimde
kullanildigini ortaya koymaktadir. Literatiirde en sik tercih edilen yontemler arasinda
YOLO algoritmasimin  farkli siirtiimleri (YOLOv1-v5, AFF-YOLO, LF-YOLO,
HyperDefect-YOLO vb.) 6ne ¢ikarken, alternatif olarak Faster R-CNN, SVM ve
Markov zinciri gibi yontemlere daha smurli ol¢lide yer verildigi goriilmektedir.
Sektorel dagilim agisindan ise en fazla galisma otomotiv sektoriinde yapilmis; gida,
elektronik ve tekstil sektorleri onu takip etmistir. Calismalarin biiyiik cogunlugunun
gercek zamanh calisacak sekilde tasarlanmis olmasi, iiretim hatlarinda anhik hata
tespitine olan ihtiyaci agikca gostermektedir. Ayrica yillara gore incelendiginde,
ozellikle 2020 sonras1 yapilan yayin sayisinda ciddi bir artis gozlemlenmis; bu durum,
derin Ogrenme tabanli sistemlerin akademik ve endiistriyel alanda hizla
yayginlastigini ve onem kazandigini kanitlamaktadir.

Uygulama

YOLOv5 Mimarisi

YOLO (You Only Look Once), nesne tespiti problemlerine tek asamali (one-stage)
yaklasimi ile yiiksek hiz ve dogruluk sunan bir derin 6grenme mimarisidir. Bu
yaklasimda gortintii, tek bir ileri besleme adimiyla islenmekte; nesnelerin
siniflandirilmast  ve  konumlandirilmas:  iglemleri es  zamanhi  olarak
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gergeklestirilmektedir. Bu 6zellik, bolge oneri mekanizmalarina dayanan iki asamali
yontemlere kiyasla onemli bir hiz avantaji saglamakta ve YOLO mimarisini gercek
zamanli endiistriyel uygulamalar i¢in uygun hale getirmektedir (Redmon ve
arkadaslari, 2016).

YOLOv5 mimarisi; backbone, neck ve head olmak {izere ii¢ temel bilesenden
olusmaktadir. Backbone boliimiinde kullanilan CSPDarknet yapisi, agin o6zellik
¢ikarim yetenegini artirirken hesaplama maliyetini azaltmakta ve gradyan akisini
iyilestirerek daha kararli bir 6grenme siireci sunmaktadir. Bu yap1 sayesinde model,
ylzey kusurlar1 gibi karmasik gorsel Oriintiileri daha etkin bir bicimde temsil
edebilmektedir (Wang ve arkadaslari, 2020).

Neck bolimiinde, ¢ok Olgekli Ozellik haritalarinin birlestirilmesi amaciyla Feature
Pyramid Network (FPN) ve Path Aggregation Network (PANet) yapilar1 birlikte
kullanilmaktadir. Bu yaklasim, farkli boyutlardaki kusurlarin daha etkin sekilde tespit
edilmesini saglamaktadir (Lin ve arkadaslari, 2017; Liu ve arkadaslari, 2018). Head
kismi ise her bir grid hiicresi i¢in smif tahmini, sinir kutusu koordinatlar1 ve nesne
varlig1 olasihigimin tretildigi son katmanlardan olusmaktadir. Bu tek asamali yaps,
YOLOvV5 mimarisinin gercek zamanli nesne tespitinde yiiksek performans
gostermesine olanak tanimaktadir (Jocher ve arkadaglari, 2021).

Degerlendirme Metrikleri

Model performansinin degerlendirilmesinde, nesne tespit literatiiriinde yaygin olarak
kullanilan kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve ortalama dogruluk (mAP)
oOlctitlerinden yararlanilmistir (Everingham ve arkadaslari, 2010; Lin ve arkadaslars,
2014). Kesinlik, modelin pozitif tahminleri igerisindeki dogru smiflandirmalarin
oranini gosterirken, duyarlilik gercek pozitif orneklerin ne kadarinin model tarafindan
dogru bicimde yakalandigimni ifade etmektedir. Bu iki 0lgiit sirasiyla;

Precision = ve
TP+FP
TP
Recall =
TP+FN

seklinde tanimlanmaktadir. Burada TP dogru pozitifleri, FP yanlis pozitifleri ve FN
ise modelin tespit edemedigi gercek pozitif 6rnekleri gostermektedir.

Calismada kullanilan bir diger performans 6lgtitii olan ortalama dogruluk (mAP), her
bir sinifa ait Ortalama Kesinlik (AP) degerlerinin aritmetik ortalamasi olarak
hesaplanmakta ve nesne tespit modellerinin genel basarisin1 niceliksel olarak ifade
etmektedir. mAP degeri;

1
mAP = E ?I:l Api/
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bi¢iminde formiile edilmektedir.
Veri Seti

Model egitimi icin Roboflow: Steel Defect Detection isimli acik kaynakli bir veri
kiimesinden yararlanilmistir. S6z konusu veri kiimesi, celik ytizeylerinde yaygin
olarak karsilasilan kusurlar ¢izikler, yamalar, oyuklar ve oksitlenmis tabakalar olmak
tizere dort ana kategori altinda smiflandirmaktadir. Veri setinde yer alan tiim
goriintiiler, nesne tespiti problemleri igin uygun olacak sekilde etiketlenmis olup,
kusurlar smirlayict kutular (bounding box) aracilifiyla tanimlanmustir.

Bu veri seti, endiistriyel kalite kontrol uygulamalarinda siklikla karsilasilan kusur
tiirlerini icermesi ve gergek tiretim hatt1 kosullarin1 yansitmasi nedeniyle ¢alismada
tercih edilmistir. Veri setinden secilen 0rnek goriintiiler sirasityla Sekil 4-7 olarak
sunulmus olup, farkli kusur tiirleri ve ylizey karakteristikleri gosterilmistir. Bu
ornekler, problemin zorluk derecesinin ve veri ¢esitliliginin daha iyi anlasilmasim
amaclamaktadir.

Sekil 4.

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmis ornek bir oyuk goriintiisii

Sekil 5.

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmis drnek bir yama goriintiisii
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Sekil 6.

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmis drnek bir ¢izik goriintiisii

Sekil 7.

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmis drnek bir dksitlenmis
tabaka goriintiisii
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Veri seti, modelin genelleme yetenegini degerlendirebilmek amaciyla egitim,
dogrulama ve test olmak tizere ii¢ alt kiimeye ayrilmistir. Egitim kiimesi modelin
ogrenme siirecinde kullanilirken, dogrulama kiimesi hiperparametre ayarlamalar:
icin, test kiimesi ise modelin daha once hi¢ gormedigi goriintiiler {izerindeki
performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmstir.

Egitim Parametreleri

Model egitimi, YOLOv5s mimarisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde
toplam 200 adet goriintii kullanilmis olup, model egitimi Google Colab ortaminda
yuritiilmiistiir.  Kullanilan temel egitim parametreleri asagidaki tabloda

sunulmaktadir.

Tablo 1.

Egitim Parametreleri
Parametre Deger Aciklama
Model YOLOv5s Hafif ve hizli nesne tespiti mimarisi
Gortintii boyutu | 640 x 640 Detay ve islem siiresi dengesi saglar
Epoch sayisi 50 Modelin veri seti tizerinde egitim tekrar sayisi
Batch size 16 Bellek kullanimi ve 6grenme kararliligin etkiler
Learning rate 0.001 Optimizasyon adim biiytiikliigiinii belirler
Egitim ortam1 | Google Colab | GPU destekli egitim imkani saglar

Bu parametreler, modelin 6grenme siirecini dengeli bir sekilde gerceklestirebilmesi ve
asir1 6grenmenin oniine gecilmesi amaciyla deneysel olarak belirlenmistir.

Bulgular ve Tartisma
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Bu calismada gelistirilen YOLOv5s tabanli modelin performansi, gesitli degerlendirme
metrikleri kullanilarak analiz edilmistir. Model egitimi, Google Colab Pro ortaminda
NVIDIA Tesla T4 GPU ftizerinde gergeklestirilmis olup, egitim siireci 50 epoch
boyunca stirdirtilmiistiir. Her bir epoch yaklasik 1.5 dakika siirmiis ve egitim
stirecinde Adam optimizasyon algoritmasi, Binary Cross-Entropy (BCE) ve CloU
(Complete Intersection over Union) kayip fonksiyonlar: kullamilmistir. Ayrica, veri
artirma teknikleri olarak horizontal flip, grayscale doniisiimii ve random cropping
uygulanarak modelin genelleme yeteneginin artirilmast ve asir1 Ogrenmenin
onlenmesi amaglanmuistir.

Tablo 2.

YOLOwvb5s modeline ait performans sonuglar

Metrik Deger(%)
mAP@0.5 75.0
Precision 70.9
Recall 70.7

Tablo 2’de onerilen YOLOv5s modelinin elde ettigi temel performans sonugclar:
sunulmaktadir. Modelin mAP@0.5 degerinin %75 seviyesine ulagmasi, yiizey
kusurlarinin belirlenen IoU esik degerinde basarili bir sekilde tespit edilebildigini
gostermektedir. Precision ve recall degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin yanlis
pozitif ve yanlis negatif tahminler arasinda dengeli bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, 6nerilen yaklasimin celik yiizey kusurlarmin otomatik
tespiti acisindan uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.

Literatiir Karsilastirmast

Calisma Kullanilan Veri Seti | Degerlendirme | Sonug
Yontem Metrigi

Aydin & Sahin (2015) YOLOv1 Benzer Accuracy 68.4

Ozkan & Yilmaz (2016) CNN tabanh Farkl Accuracy 72.1

Arslan & Kilig (2019) YOLOv4 Farkl mAP@0.5 73.5

Demirtas & Yildiz (2021) | YOLOv5 Farkl mAP@0.5 74.2

Bu calisma YOLOv5s Ayni mAP@0.5 75.0

Tablo 3’te 6nerilen YOLOv5s tabanli yaklasimin literatiirdeki mevcut ¢alismalar ile
karsilastirilmasi sunulmaktadir. Goriildiigii iizere, onerilen yontem farkli mimariler
kullanilarak gerceklestirilen c¢alismalara kiyasla rekabet¢i bir performans
sergilemektedir. Veri seti, deneysel kurulum ve kullanilan degerlendirme metrikleri
arasindaki farkliliklar goz oniinde bulunduruldugunda, elde edilen sonuglarin
literatiir ile genel olarak uyumlu oldugu degerlendirilmektedir. Ozellikle mAP@0.5
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metriginde elde edilen %7571ik basar1 orani, Onerilen yaklasimin celik yiizey
kusurlarmin otomatik tespiti icin uygulanabilir ve etkili bir ¢dziim sundugunu
gostermektedir.

Modelin sinif bazli performansi, confusion matrix analizi ile incelenmistir. Elde edilen
sonuglar, 6zellikle patches ve scratches smiflarinda modelin yiiksek ayirt etme basarisi
sergiledigini gostermektedir. Buna karsin, rolled-in scale siifinda performansin diger
smiflara kiyasla daha diisiik oldugu gozlemlenmistir. Bu durumun, ilgili smnifa ait
gorsel cesitliligin  sinirlh olmast ve bazi kusur tiirleri ile gorsel benzerlik
gostermesinden kaynaklanabilecegi degerlendirilmektedir.

Egitim stireci boyunca elde edilen kay1p ve dogruluk grafikleri incelendiginde, kayip
fonksiyonlariin diizenli bicimde azaldig1 ve precision ile recall degerlerinin artis
egilimi gosterdigi goriilmektedir. Sekil 8’de sunulan bu grafikler, modelin kararlh bir
ogrenme siireci gerceklestirdigini ve egitim siirecinin saglikli bir sekilde
tamamlandigin1 gostermektedir. Ayrica, mAP@0.5:0.95 metriginde gozlemlenen
istikrarli artis, modelin daha kati IoU egiklerinde dahi genelleme yetenegini
korudugunu desteklemektedir.

Sekil 8.
Egitim Siireci Sonunda Elde Edilen Grafikler

train/box_loss train/obj_|oss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.0575 —— results 0.05 = P
010 0.0550 smooth -
0.04 i .
0.08 0.0525 f
00500 o B8 0.4 0.4
{
9.9 0.0475 0.02
0.2 .
0.2
0.04 0.0450 0.01
0 20 40 0 20 40 o 20 40 0 20 40 o 20 40

val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

0.10 0.0 J!fl’ f‘"
0.040
0.09 0.04 06 03
008 0.038 N
0.07 0.036 } 0.03 yuut 0.4 0.2
0.06 $ 0.034 m 0.02
02 :

0.05 0.032 —
0.04

0.030 0.0

0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Ayrica, modelin hi¢ gormedigi veriler tizerindeki davramisimi gorsel olarak
degerlendirebilmek amaciyla test veri setinden se¢ilen 6rnek gortintiiler tizerinde elde
edilen tespit ¢iktilar1 incelenmistir. Bu ¢iktilarda, model tarafindan tahmin edilen
kusur bolgeleri sinirlayici kutular (bounding box) ile gosterilmis ve ilgili kusur siniflar
etiketlenmistir. Farkli kusur tiirlerine ait 6rneklerin sunulmasi, modelin gesitli ytlizey
kusurlarini ayirt etme kabiliyetini ortaya koymak agisindan onemlidir. Test veri
setinden secilen 6rnek model ¢iktilari sirasiyla Sekil 9-12 olarak sunulmustur.

Sekil 9.
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Test veri setinden segilen farkly kusur simiflarina ait goriintiiler iizerinde YOLOvbs
modelinin Ornek bir oyuk tespit ¢iktisi.

Sekil 10.

Test veri setinden segilen farkly kusur siniflarina ait goriintiiler iizerinde YOLOuvbs
modelinin 0rnek bir yama tespit ¢iktist.

Sekil 11.
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Test veri setinden segilen farkly kusur siniflarina ait goriintiiler iizerinde YOLOuvbs
modelinin O0rnek bir ¢izik tespit ¢iktisi.

L] .
. s e e S ———

Sekil 12.

Test veri setinden segilen farkly kusur siniflarina ait goriintiiler iizerinde YOLOuvbs
modelinin O0rnek bir okstilenmis tabaka tespit ciktisi.

YOLOVS5 ve Klasik Goriintii Isleme Yontemlerinin Karsilastirilmasi
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Derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarmin etkinligini degerlendirebilmek
amaciyla YOLOv5 modeli, klasik goriintii isleme temelli bir kusur tespit yaklagimu ile
karsilastirilmistir. Klasik yontemler; kenar belirleme, esikleme ve morfolojik islemler
gibi sabit algoritmalara dayandigindan, ytizey kusurlarinin sekil, yogunluk ve doku
bakimindan gesitlilik gosterdigi durumlarda simrl bir performans sergilemektedir
(Tsai ve Hsieh, 1999; Xie, 2008). Bu yontemlerin dogrulugu literatiirde genellikle %40-
50 araliginda rapor edilmekte olup, 6zellikle diisiik kontrastli veya diizensiz yapili
kusurlarin dogru bigimde tespit edilmesinde yetersiz kaldig belirtilmektedir (Ngan
ve arkadaglari, 2011).

Buna karsin YOLOv5 modeli, 6grenilebilir 6zellik ¢ikarimi sayesinde karmasik kusur
tiplerinde dahi anlamli temsil 6grenebilmekte ve bu calisma kapsaminda %75 mAP
degerine ulasarak klasik yontemlerin ¢ok tizerinde bir performans gostermektedir.
Sonuglar, derin 6grenme tabanl yaklasimlarin endiistriyel kalite kontrol siireclerinde
daha yiiksek dogruluk ve kararlilik sundugunu, dolayisiyla gercek zamanlh kusur
tespiti uygulamalari icin daha uygun bir ¢oziim olusturdugunu ortaya koymaktadar.

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu calisma, celik ytlizeylerinde olusan iiretim kusurlarimin tespiti igin gelistirilen
YOLOvS tabanh bilgisayarla gorii sisteminin kalite kontrol siireglerinde
uygulanabilirligini basariyla ortaya koymustur. Modelin %75 mAP, %70,9 precision
ve %70,7 recall degerleri ile gosterdigi performans; tiretim hattinda manuel denetimin
yerini alabilecek diizeyde oldugunu kanitlamaktadir. Bu baglamda elde edilen
sonuglar, Yilmaz ve ark. (2023) ve Haafazlioglu ve Aydemir (2023) tarafindan
ylriitiilen benzer otomotiv odakli calismalardaki basar: oranlari ile ortiismektedir.

Ayrica modelin baz1 kusur siniflarinda daha yiiksek dogruluk saglamasi, Zuo ve
arkadaslarinin (2024) gelistirdigi HyperDefect-YOLO modelinde de belirtildigi gibi,
sinif dengesizligi ve gorsel benzerligin model performansini dogrudan etkiledigini
gostermektedir. Bu durum, ileriye doniik olarak daha dengeli veri setleri ile ¢alisilmas:
gerektigine isaret etmektedir. Ayn1 zamanda, kullanilan Roboflow veri kiimesinin
piksel seviyesinde maskelenmis olmasi, modelin genel dogruluk seviyesini pozitif
yonde etkilemis; benzer bicimde Shafiee ve ark. (2021) tarafindan Onerilen diistik
parametreli ag yapilarinda da bu tiir veri setlerinin egitim basarisim1 artirdig1 rapor
edilmistir.

Gercek  zamanli  kalite kontrol uygulamalarina entegrasyon agisindan
degerlendirildiginde, gelistirilen sistemin pratik kullanim potansiyeli oldukca
yliksektir. Egitim siireci boyunca elde edilen metriklerin kararli bicimde iyilesmesi ve
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kayip fonksiyonlarinin diismesi, sistemin endiistriyel sahada siirdiiriilebilir bir
dogrulukla calisabilecegini gostermektedir. Nitekim KogDigital (2024) ve Terasis
(2024) gibi firmalarin iiretim hatlarinda goriintii isleme sistemlerini aktif olarak
entegre etmesi, bu teknolojinin pratik gecerliligini ve ekonomik faydasimi da
desteklemektedir.

Bununla birlikte, baz1 siniflarda modelin diisiik performans gostermesi, gelecekte
hiperparametre optimizasyonlari, farkli model mimarilerinin denenmesi (6rnegin:
Faster R-CNN, SSD, Swin Transformer vb.) ve smnif dengesine dikkat edilerek daha
genis veri setlerinin kullanilmasi gerektigini ortaya koymustur. Bu baglamda, Vu ve
Nguyen (2022) tarafindan yapilan gercek zamanli ambalaj hatas: tespit sisteminde
oldugu gibi, alternatif YOLO varyantlarinin kiyaslamali analizi yapilmasi
planlanabilmektedir.

Sonug olarak bu calisma, YOLOvV5 algoritmas: ile gelistirilen derin O6grenme
modelinin, celik ytizey kusurlarinin tespiti 6zelinde hem akademik literatiire katk:
sundugunu hem de sanayiye dogrudan entegre edilebilecek nitelikte bir ¢6ziim ortaya
koydugunu gostermektedir. Geligtirilen sistemin {iretim siireglerine katacagi hiz,
dogruluk ve otomasyon avantaji; kalite kontroliin dijitallesmesinde énemli bir adim
olarak degerlendirilebilmektedir.

Extended Abstract

Introduction

With the Industry 4.0 revolution, the importance of automation in production
lines has increased, and Al-supported quality control systems have come to the
forefront as an alternative to manual inspection. The timely and accurate detection of
surface defects occurring in production processes plays a critical role in both
improving product quality and reducing production costs. In this context, computer
vision techniques and deep learning algorithms have brought about a significant
transformation in industrial quality control processes thanks to their fast and highly
accurate analysis capabilities.

In the literature, computer vision-based defect detection applications in
different sectors have been widely studied. Aydin and $Sahin (2015) used the YOLOv1
algorithm for the detection of coating defects in pharmaceutical tablets; Ren et al.
(2015) performed high-accuracy defect detection in a powertrain assembly line with a
Faster R-CNN based system. Similarly, Ozkan and Yilmaz (2016) achieved successful
results using different versions of YOLO algorithms on metal sheets, Arslan and Kilig
(2019) on ceramic products, and Demirtas and Yildiz (2021) on food packaging. In
recent years, studies have favored more advanced versions such as YOLOv4 and
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YOLOV5, and these models have demonstrated effective performance in real-time
applications.

However, it is noteworthy that a significant portion of existing studies do not
present the experimental process in detail, the training parameters and dataset
characteristics are explained in a limited way, and model performance is mostly
evaluated based on training data. Furthermore, systematic comparisons of methods
performed on the same or similar datasets are limited in the literature. This situation
makes it difficult to evaluate the generalization ability and reliability of the proposed
models in industrial applications.

In this study, a YOLOv5-based object detection model was developed to detect
manufacturing defects on steel surfaces. The model was trained using labeled images
obtained from the Roboflow platform and designed to automatically detect different
types of surface defects. Within the scope of this study, the dataset structure was
examined in detail, the parameters used in the training process were analyzed, and the
model performance was evaluated not only based on training data.

In this context, the main objective of the study is to demonstrate the
applicability of deep learning-based object detection approaches for detecting surface
defects in industrial steel production lines and to present the obtained results
comparatively with methods in the literature. Thus, the aim is to provide a more
reliable and transparent evaluation for increasing automation in quality control
processes.

Method

YOLO (You Only Look Once) is a deep learning architecture that offers high
speed and accuracy with a one-stage approach to object detection problems. In this
approach, the image is processed in a single feedforward step; object classification and
positioning are performed simultaneously. This feature provides a significant speed
advantage compared to two-stage methods based on region suggestion mechanisms,
making the YOLO architecture suitable for real-time industrial applications (Redmon
et al., 2016).

In evaluating model performance, precision, recall, and mean accuracy (mAP)
metrics, commonly used in the object detection literature, were utilized (Everingham
et al., 2010; Lin et al., 2014). Precision indicates the percentage of correct classifications
among the model's positive predictions, while recall expresses how many of the actual
positive samples were correctly captured by the model.

The model was trained using an open-source dataset called Roboflow: Steel
Defect Detection. The dataset in question classifies defects commonly encountered on
steel surfaces into four main categories: scratches, patches, gouges, and oxidized
layers. All images in the dataset are labeled to facilitate object detection problems, and
defects are identified using bounding boxes.
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This dataset was chosen for this study because it includes defect types
frequently encountered in industrial quality control applications and reflects real
production line conditions. Model training was performed using the YOLOvb5s
architecture. A total of 200 images were used in the training process, and the model
training was conducted in the Google Colab environment.

Findings and Discussion

In this study, the performance of the YOLOv5s-based model developed was
analyzed using various evaluation metrics. Model training was performed on an
NVIDIA Tesla T4 GPU in the Google Colab Pro environment, and the training process
lasted for 50 epochs. Each epoch lasted approximately 1.5 minutes, and the Adam
optimization algorithm, Binary Cross-Entropy (BCE), and CloU (Complete
Intersection over Union) loss functions were used during the training process.
Furthermore, horizontal flip, grayscale transformation, and random cropping were
applied as data enhancement techniques to improve the model's generalization ability
and prevent overlearning.

The model's mAP@0.5 value reaching 75% indicates that surface defects can be
successfully detected at the defined IoU threshold. The close precision and recall
values reveal that the model exhibits balanced performance between false positive and
false negative predictions. These results demonstrate that the proposed approach is
applicable for the automatic detection of steel surface defects.

Furthermore, to visually evaluate the model's behavior on data it had never
seen before, the detection outputs obtained from sample images selected from the test
dataset were examined. In these outputs, the defect regions predicted by the model
were shown with bounding boxes, and the relevant defect classes were labeled.
Presenting examples of different defect types is important in demonstrating the
model's ability to distinguish various surface defects.

To evaluate the effectiveness of deep learning-based object detection
algorithms, the YOLOvV5 model was compared with a classical image processing-based
defect detection approach. Since classical methods rely on fixed algorithms such as
edge detection, thresholding, and morphological operations, they exhibit limited
performance in cases where surface defects vary in shape, density, and texture (Tsai
and Hsieh, 1999; Xie, 2008). The accuracy of these methods is generally reported in the
literature to be in the range of 40-50%, and it is stated that they are insufficient,
especially in accurately detecting low-contrast or irregularly structured defects (Ngan
etal., 2011).

In contrast, the YOLOvV5 model, thanks to its learnable feature extraction, is able
to learn meaningful representations even in complex defect types and, in this study,
achieved a mAP value of 75%, demonstrating a performance far superior to classical
methods. The results show that deep learning-based approaches offer higher accuracy
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and stability in industrial quality control processes, thus constituting a more suitable
solution for real-time defect detection applications.
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