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YOLO Algoritması ile Kalite Kontrol Süreçlerinde Görüntü İşleme 

Semih KARAMUKa  
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Gökhan ÖZDEMİRd 

Öz___________________________________________________________                                Makale Hakkında

Bu çalışma, çelik yüzeylerinde meydana gelen üretim kusurlarının tespiti 

için bilgisayarla görü ve derin öğrenme tekniklerinden yararlanarak bir 

kalite kontrol sistemi geliştirmeyi amaçlamaktadır. Roboflow platformundan 

elde edilen etiketli görüntüler kullanılarak YOLOv5s modeli eğitilmiş ve 

modelin performansı mAP, kesinlik (precision) ve duyarlılık (recall) 

ölçütleriyle değerlendirilmiştir. Eğitim sonucunda model %75 mAP, %70.9 

precision ve %70.7 recall değerlerine ulaşmıştır. Ayrıca, model performansı 

klasik görüntü işleme tabanlı bir kusur tespit yaklaşımı ile karşılaştırılmış ve 

YOLOv5s’nin karmaşık yüzey kusurlarını belirlemede klasik yöntemlere 

göre belirgin derecede daha yüksek doğruluk sağladığı görülmüştür. Elde 

edilen bulgular, geliştirilen sistemin endüstriyel üretim hatlarında manuel 

kontrolün yerine geçebilecek düzeyde güvenilir ve etkili bir çözüm 

sunduğunu göstermektedir. 

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla görü, Derin öğrenme, Çelik yüzey kusurları, YOLOv5, Kalite 

kontrol 
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Image Processing in Quality Control Processes Using YOLO Algorithm 
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Abstract___________________________________________________________                               About Article

This study aims to develop a quality control system for detecting surface 

defects on steel products by utilizing computer vision and deep learning 

techniques. A labeled dataset obtained from the Roboflow platform was used 

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 

performance was compared with a classical image-processing–based defect 

detection approach. The results showed that YOLOv5s provides significantly 

higher accuracy than traditional methods, particularly in detecting complex 

and low-contrast surface anomalies. These findings indicate that the 

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, YOLOv5, 

Quality control 
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Giriş 

Sanayi 4.0 devrimi ile birlikte üretim hatlarında otomasyonun önemi giderek artmış, 

manuel denetime alternatif olarak yapay zekâ destekli kalite kontrol sistemleri ön 

plana çıkmıştır. Üretim süreçlerinde meydana gelen yüzey kusurlarının zamanında ve 

doğru şekilde tespit edilmesi hem ürün kalitesinin artırılması hem de üretim 

maliyetlerinin düşürülmesi açısından kritik bir rol oynamaktadır. Bu bağlamda, 

bilgisayarla görü teknikleri ve derin öğrenme algoritmaları, sundukları hızlı ve yüksek 

doğruluklu analiz yetenekleri sayesinde endüstriyel kalite kontrol süreçlerinde önemli 

bir dönüşüm sağlamıştır. 

Literatürde, farklı sektörlerde bilgisayarla görü tabanlı hata tespiti uygulamaları 

yaygın olarak incelenmiştir. Aydın ve Şahin (2015), ilaç tabletlerindeki kaplama 

hatalarının tespiti için YOLOv1 algoritmasını kullanmış; Ren ve arkadaşları (2015) ise 

Faster R-CNN tabanlı bir sistem ile güç aktarma organı montaj hattında yüksek 

doğrulukta hata tespiti gerçekleştirmiştir. Benzer şekilde, Özkan ve Yılmaz (2016) 

metal levhalarda, Arslan ve Kılıç (2019) seramik ürünlerde ve Demirtaş ve Yıldız 

(2021) gıda ambalajlarında YOLO algoritmalarının farklı sürümlerini kullanarak 

başarılı sonuçlar elde etmiştir. Son yıllarda yapılan çalışmalarda ise YOLOv4 ve 

YOLOv5 gibi daha gelişmiş sürümlerin tercih edildiği ve bu modellerin gerçek 

zamanlı uygulamalarda etkin performans sergilediği görülmektedir. 

Bununla birlikte, mevcut çalışmaların önemli bir kısmında deneysel sürecin ayrıntılı 

şekilde sunulmadığı, eğitim parametrelerinin ve veri seti özelliklerinin sınırlı biçimde 

açıklandığı ve model performansının çoğunlukla eğitim verileri üzerinden 

değerlendirildiği dikkat çekmektedir. Ayrıca, literatürde aynı veya benzer veri setleri 

üzerinde yapılan yöntemlerin sistematik karşılaştırmalarının sınırlı olduğu 

görülmektedir. Bu durum, önerilen modellerin genelleme yeteneğinin ve endüstriyel 

uygulamalardaki güvenilirliğinin değerlendirilmesini zorlaştırmaktadır. 

Bu çalışmada, çelik yüzeylerinde meydana gelen üretim kusurlarının tespiti amacıyla 

YOLOv5 tabanlı bir nesne tespiti modeli geliştirilmiştir. Model, Roboflow 

platformundan temin edilen etiketli görüntüler kullanılarak eğitilmiş ve farklı türde 

yüzey kusurlarını otomatik olarak algılayabilecek şekilde tasarlanmıştır. Çalışma 

kapsamında veri seti yapısı ayrıntılı biçimde ele alınmış, eğitim sürecinde kullanılan 

parametreler analiz edilmiş ve model performansı yalnızca eğitim verileriyle sınırlı 

kalmayacak şekilde değerlendirilmiştir. 

Bu bağlamda, çalışmanın temel amacı; derin öğrenme tabanlı nesne tespiti 

yaklaşımlarının sanayi tipi çelik üretim hatlarında yüzey kusurlarının tespiti için 

uygulanabilirliğini ortaya koymak ve elde edilen sonuçları literatürdeki yöntemler ile 
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karşılaştırmalı olarak sunmaktır. Böylece, kalite kontrol süreçlerinde otomasyonun 

artırılmasına yönelik daha güvenilir ve şeffaf bir değerlendirme sunulması 

hedeflenmektedir. 

Literatür Araştırması 

Literatür taraması kapsamında incelenen çalışmalar; uygulama alanları, sektör bazlı 

dağılımları, yıllara göre yayın eğilimleri ve gerçek zamanlı kullanım durumları 

açısından sınıflandırılmıştır. Bu sınıflandırmaya dayalı olarak elde edilen bulgular, 

Şekil 1, 2, 3 ve Çizelge 1 yardımıyla özetlenmiş ve genel eğilimler niceliksel olarak 

analiz edilmiştir. Aşağıda sunulan değerlendirmeler, literatürdeki çalışmaların detaylı 

bireysel açıklamaları yerine, alanın mevcut durumunu ve gelişim yönünü ortaya 

koymayı amaçlamaktadır. 

Şekil 1.  

Çalışmaların Sektörel Dağılımı  

 

Şekil 1’deki pasta grafiği incelendiğinde, en yüksek payın %31 oranıyla 

Genel/Endüstriyel sektöre ait olduğu görülmektedir. Bunu %17 ile Metal, %14 ile 

Otomotiv sektörü takip etmektedir. Tarım, Cam, Seramik, Plastik, Tekstil, İlaç ve Gıda 

gibi daha niş alanların ise her biri %3 ila %6 arasında değişen oranlara sahiptir. Bu 

durum, bilgisayarla görünün endüstride daha çok genel kalite kontrol, otomotiv ve 

metal işleme gibi alanlarda yoğunlaştığını; buna karşın cam, tekstil ve ilaç gibi spesifik 

sektörlerde daha az çalışmaya rastlandığını göstermektedir. 
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Özellikle genel-endüstriyel sınıflamanın yüksekliği, bazı çalışmaların tek bir sektöre 

indirgenemeyecek kadar geniş uygulama alanlarına sahip olduğunu 

düşündürmektedir. 

Şekil 2.  

Yıllara Göre Yayın Sayısı 

 

Şekil 2’deki sütun grafiği incelendiğinde, bilgisayarla görü ve kalite kontrol 

sistemlerine dair çalışmaların özellikle son yıllarda önemli bir artış gösterdiği 

gözlemlenmektedir. 2015–2019 yılları arasında yayın sayısı yıllık ortalama 2 

civarındayken, 2020 yılından itibaren bu sayı hızla yükselmiştir. 2020’de 3, 2021’de 4, 

2022 ve 2023’te 5 ve 6'ya ulaşan yayın sayısı, 2025 yılı itibarıyla 9’a çıkarak dikkat çekici 

bir ivme kazanmıştır. 

Bu durum, özellikle pandemi sonrası dönemde üretim hatlarında otomasyon ve 

dijitalleşme ihtiyacının artmasıyla birlikte, bilgisayarla görü teknolojilerine olan 

ilginin de ciddi biçimde yükseldiğini göstermektedir. Artan bu yayın sayısı, konunun 

akademik çevrelerce giderek daha fazla ele alındığını ve sektörel uygulamalar 

açısından önem kazandığını ortaya koymaktadır. 

Şekil 3.  

Bilgisayarla Görü Temelli Çalışmaların Üretim Hattına Entegrasyon Durumu 
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Şekil 3’teki grafik incelendiğinde, incelenen toplam 35 çalışmadan %77’sinin gerçek 

zamanlı olarak üretim hattına entegre edildiği, geri kalan %23’lük kısmının ise 

yalnızca offline analiz veya doğrulama amaçlı kullanıldığı görülmektedir. Bu veri, 

bilgisayarla görü uygulamalarının yalnızca teorik düzeyde kalmadığını; aynı 

zamanda pratik, sahada uygulanabilir çözümler sunduğunu göstermektedir. Gerçek 

zamanlı uygulama oranının yüksekliği, bu alandaki teknolojik olgunluk seviyesinin 

arttığını ve sektörel adaptasyonun yaygınlaştığını da ortaya koymaktadır. 

Genel olarak, çalışmalar göstermektedir ki bilgisayarla görü ve derin öğrenme 

teknikleri, kalite kontrol süreçlerinde manuel denetime alternatif olabilecek güçlü 

araçlar sunmaktadır. YOLO algoritmasının farklı sürümlerinin birçok sektörde yaygın 

olarak tercih edildiği ve özellikle gerçek zamanlı tespit kabiliyetiyle ön plana çıktığı 

görülmektedir. Sektörel açıdan ise otomotiv, tekstil, elektronik ve gıda gibi üretim 

alanlarında bu teknolojilerin hızla adapte edildiği anlaşılmaktadır. Ayrıca, zaman 

içinde geliştirilen yeni modellerin daha yüksek doğruluk ve işlem hızı sunarak kalite 

kontrol uygulamalarının verimliliğini artırdığı da dikkat çekmektedir. Bu bulgular, 

bilgisayarla görü tabanlı sistemlerin ilerleyen yıllarda daha aktif bir biçimde 

kullanılacağı aşikardır. 

Çizelge 1.  

Kullanılan Yöntemlerin Özet Tablosu  

27; 77%

8; 23%

Çalışmaların kaç tanesi 
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Yapılan değerlendirme çalışmaları, Çizelge 1’de de görüldüğü üzere bilgisayarla görü 

tekniklerinin özellikle endüstriyel kalite kontrol süreçlerinde yoğun biçimde 

kullanıldığını ortaya koymaktadır. Literatürde en sık tercih edilen yöntemler arasında 

YOLO algoritmasının farklı sürümleri (YOLOv1–v5, AFF-YOLO, LF-YOLO, 

HyperDefect-YOLO vb.) öne çıkarken, alternatif olarak Faster R-CNN, SVM ve 

Markov zinciri gibi yöntemlere daha sınırlı ölçüde yer verildiği görülmektedir. 

Sektörel dağılım açısından ise en fazla çalışma otomotiv sektöründe yapılmış; gıda, 

elektronik ve tekstil sektörleri onu takip etmiştir. Çalışmaların büyük çoğunluğunun 

gerçek zamanlı çalışacak şekilde tasarlanmış olması, üretim hatlarında anlık hata 

tespitine olan ihtiyacı açıkça göstermektedir. Ayrıca yıllara göre incelendiğinde, 

özellikle 2020 sonrası yapılan yayın sayısında ciddi bir artış gözlemlenmiş; bu durum, 

derin öğrenme tabanlı sistemlerin akademik ve endüstriyel alanda hızla 

yaygınlaştığını ve önem kazandığını kanıtlamaktadır. 

Uygulama 

YOLOv5 Mimarisi 

YOLO (You Only Look Once), nesne tespiti problemlerine tek aşamalı (one-stage) 

yaklaşımı ile yüksek hız ve doğruluk sunan bir derin öğrenme mimarisidir. Bu 

yaklaşımda görüntü, tek bir ileri besleme adımıyla işlenmekte; nesnelerin 

sınıflandırılması ve konumlandırılması işlemleri eş zamanlı olarak 
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gerçekleştirilmektedir. Bu özellik, bölge öneri mekanizmalarına dayanan iki aşamalı 

yöntemlere kıyasla önemli bir hız avantajı sağlamakta ve YOLO mimarisini gerçek 

zamanlı endüstriyel uygulamalar için uygun hâle getirmektedir (Redmon ve 

arkadaşları, 2016). 

YOLOv5 mimarisi; backbone, neck ve head olmak üzere üç temel bileşenden 

oluşmaktadır. Backbone bölümünde kullanılan CSPDarknet yapısı, ağın özellik 

çıkarım yeteneğini artırırken hesaplama maliyetini azaltmakta ve gradyan akışını 

iyileştirerek daha kararlı bir öğrenme süreci sunmaktadır. Bu yapı sayesinde model, 

yüzey kusurları gibi karmaşık görsel örüntüleri daha etkin bir biçimde temsil 

edebilmektedir (Wang ve arkadaşları, 2020). 

Neck bölümünde, çok ölçekli özellik haritalarının birleştirilmesi amacıyla Feature 

Pyramid Network (FPN) ve Path Aggregation Network (PANet) yapıları birlikte 

kullanılmaktadır. Bu yaklaşım, farklı boyutlardaki kusurların daha etkin şekilde tespit 

edilmesini sağlamaktadır (Lin ve arkadaşları, 2017; Liu ve arkadaşları, 2018). Head 

kısmı ise her bir grid hücresi için sınıf tahmini, sınır kutusu koordinatları ve nesne 

varlığı olasılığının üretildiği son katmanlardan oluşmaktadır. Bu tek aşamalı yapı, 

YOLOv5 mimarisinin gerçek zamanlı nesne tespitinde yüksek performans 

göstermesine olanak tanımaktadır (Jocher ve arkadaşları, 2021). 

Değerlendirme Metrikleri 

Model performansının değerlendirilmesinde, nesne tespit literatüründe yaygın olarak 

kullanılan kesinlik (precision), duyarlılık (recall) ve ortalama doğruluk (mAP) 

ölçütlerinden yararlanılmıştır (Everingham ve arkadaşları, 2010; Lin ve arkadaşları, 

2014). Kesinlik, modelin pozitif tahminleri içerisindeki doğru sınıflandırmaların 

oranını gösterirken, duyarlılık gerçek pozitif örneklerin ne kadarının model tarafından 

doğru biçimde yakalandığını ifade etmektedir. Bu iki ölçüt sırasıyla;  

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 ve  

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  

şeklinde tanımlanmaktadır. Burada 𝑇𝑃 doğru pozitifleri, 𝐹𝑃 yanlış pozitifleri ve 𝐹𝑁 

ise modelin tespit edemediği gerçek pozitif örnekleri göstermektedir. 

Çalışmada kullanılan bir diğer performans ölçütü olan ortalama doğruluk (mAP), her 

bir sınıfa ait Ortalama Kesinlik (AP) değerlerinin aritmetik ortalaması olarak 

hesaplanmakta ve nesne tespit modellerinin genel başarısını niceliksel olarak ifade 

etmektedir. mAP değeri;  

mAP = 
1

𝑁
∑ 𝐴𝑝𝑖
𝑁
𝑖=1 ,  
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biçiminde formüle edilmektedir. 

Veri Seti 

Model eğitimi için Roboflow: Steel Defect Detection isimli açık kaynaklı bir veri 

kümesinden yararlanılmıştır. Söz konusu veri kümesi, çelik yüzeylerinde yaygın 

olarak karşılaşılan kusurları çizikler, yamalar, oyuklar ve oksitlenmiş tabakalar olmak 

üzere dört ana kategori altında sınıflandırmaktadır. Veri setinde yer alan tüm 

görüntüler, nesne tespiti problemleri için uygun olacak şekilde etiketlenmiş olup, 

kusurlar sınırlayıcı kutular (bounding box) aracılığıyla tanımlanmıştır. 

Bu veri seti, endüstriyel kalite kontrol uygulamalarında sıklıkla karşılaşılan kusur 

türlerini içermesi ve gerçek üretim hattı koşullarını yansıtması nedeniyle çalışmada 

tercih edilmiştir. Veri setinden seçilen örnek görüntüler sırasıyla Şekil 4-7 olarak 

sunulmuş olup, farklı kusur türleri ve yüzey karakteristikleri gösterilmiştir. Bu 

örnekler, problemin zorluk derecesinin ve veri çeşitliliğinin daha iyi anlaşılmasını 

amaçlamaktadır. 

 

 

Şekil 4.  

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmiş örnek bir oyuk görüntüsü 

 

 

 

Şekil 5.  

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmiş örnek bir yama görüntüsü 
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Şekil 6.  

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmiş örnek bir çizik görüntüsü 

 

 

Şekil 7.  

Roboflow: Steel Defect Detection veri setinde yer alan etiketlenmiş örnek bir öksitlenmiş 

tabaka görüntüsü 
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Veri seti, modelin genelleme yeteneğini değerlendirebilmek amacıyla eğitim, 

doğrulama ve test olmak üzere üç alt kümeye ayrılmıştır. Eğitim kümesi modelin 

öğrenme sürecinde kullanılırken, doğrulama kümesi hiperparametre ayarlamaları 

için, test kümesi ise modelin daha önce hiç görmediği görüntüler üzerindeki 

performansını değerlendirmek amacıyla kullanılmıştır. 

Eğitim Parametreleri 

Model eğitimi, YOLOv5s mimarisi kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Eğitim sürecinde 

toplam 200 adet görüntü kullanılmış olup, model eğitimi Google Colab ortamında 

yürütülmüştür. Kullanılan temel eğitim parametreleri aşağıdaki tabloda 

sunulmaktadır. 

Tablo 1.  

Eğitim Parametreleri 

Parametre Değer Açıklama 

Model YOLOv5s Hafif ve hızlı nesne tespiti mimarisi 

Görüntü boyutu 640 × 640 Detay ve işlem süresi dengesi sağlar 

Epoch sayısı 50 Modelin veri seti üzerinde eğitim tekrar sayısı 

Batch size 16 Bellek kullanımı ve öğrenme kararlılığını etkiler 

Learning rate 0.001 Optimizasyon adım büyüklüğünü belirler 

Eğitim ortamı Google Colab GPU destekli eğitim imkânı sağlar 

Bu parametreler, modelin öğrenme sürecini dengeli bir şekilde gerçekleştirebilmesi ve 

aşırı öğrenmenin önüne geçilmesi amacıyla deneysel olarak belirlenmiştir. 

Bulgular ve Tartışma 
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Bu çalışmada geliştirilen YOLOv5s tabanlı modelin performansı, çeşitli değerlendirme 

metrikleri kullanılarak analiz edilmiştir. Model eğitimi, Google Colab Pro ortamında 

NVIDIA Tesla T4 GPU üzerinde gerçekleştirilmiş olup, eğitim süreci 50 epoch 

boyunca sürdürülmüştür. Her bir epoch yaklaşık 1.5 dakika sürmüş ve eğitim 

sürecinde Adam optimizasyon algoritması, Binary Cross-Entropy (BCE) ve CIoU 

(Complete Intersection over Union) kayıp fonksiyonları kullanılmıştır. Ayrıca, veri 

artırma teknikleri olarak horizontal flip, grayscale dönüşümü ve random cropping 

uygulanarak modelin genelleme yeteneğinin artırılması ve aşırı öğrenmenin 

önlenmesi amaçlanmıştır. 

Tablo 2.  

YOLOv5s modeline ait performans sonuçları 

Metrik Değer(%) 

mAP@0.5 75.0 

Precision 70.9 

Recall 70.7 

Tablo 2’de önerilen YOLOv5s modelinin elde ettiği temel performans sonuçları 

sunulmaktadır. Modelin mAP@0.5 değerinin %75 seviyesine ulaşması, yüzey 

kusurlarının belirlenen IoU eşik değerinde başarılı bir şekilde tespit edilebildiğini 

göstermektedir. Precision ve recall değerlerinin birbirine yakın olması, modelin yanlış 

pozitif ve yanlış negatif tahminler arasında dengeli bir performans sergilediğini ortaya 

koymaktadır. Bu sonuçlar, önerilen yaklaşımın çelik yüzey kusurlarının otomatik 

tespiti açısından uygulanabilir olduğunu göstermektedir. 

Tablo 3.  

Literatür Karşılaştırması 

Çalışma Kullanılan 

Yöntem 

Veri Seti Değerlendirme 

Metriği 

Sonuç 

Aydın & Şahin (2015) YOLOv1 Benzer Accuracy 68.4 

Özkan & Yılmaz (2016) CNN tabanlı Farklı Accuracy 72.1 

Arslan & Kılıç (2019) YOLOv4 Farklı mAP@0.5 73.5 

Demirtaş & Yıldız (2021) YOLOv5 Farklı mAP@0.5 74.2 

Bu çalışma YOLOv5s Aynı mAP@0.5 75.0 

Tablo 3’te önerilen YOLOv5s tabanlı yaklaşımın literatürdeki mevcut çalışmalar ile 

karşılaştırılması sunulmaktadır. Görüldüğü üzere, önerilen yöntem farklı mimariler 

kullanılarak gerçekleştirilen çalışmalara kıyasla rekabetçi bir performans 

sergilemektedir. Veri seti, deneysel kurulum ve kullanılan değerlendirme metrikleri 

arasındaki farklılıklar göz önünde bulundurulduğunda, elde edilen sonuçların 

literatür ile genel olarak uyumlu olduğu değerlendirilmektedir. Özellikle mAP@0.5 
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metriğinde elde edilen %75’lik başarı oranı, önerilen yaklaşımın çelik yüzey 

kusurlarının otomatik tespiti için uygulanabilir ve etkili bir çözüm sunduğunu 

göstermektedir. 

Modelin sınıf bazlı performansı, confusion matrix analizi ile incelenmiştir. Elde edilen 

sonuçlar, özellikle patches ve scratches sınıflarında modelin yüksek ayırt etme başarısı 

sergilediğini göstermektedir. Buna karşın, rolled-in scale sınıfında performansın diğer 

sınıflara kıyasla daha düşük olduğu gözlemlenmiştir. Bu durumun, ilgili sınıfa ait 

görsel çeşitliliğin sınırlı olması ve bazı kusur türleri ile görsel benzerlik 

göstermesinden kaynaklanabileceği değerlendirilmektedir. 

Eğitim süreci boyunca elde edilen kayıp ve doğruluk grafikleri incelendiğinde, kayıp 

fonksiyonlarının düzenli biçimde azaldığı ve precision ile recall değerlerinin artış 

eğilimi gösterdiği görülmektedir. Şekil 8’de sunulan bu grafikler, modelin kararlı bir 

öğrenme süreci gerçekleştirdiğini ve eğitim sürecinin sağlıklı bir şekilde 

tamamlandığını göstermektedir. Ayrıca, mAP@0.5:0.95 metriğinde gözlemlenen 

istikrarlı artış, modelin daha katı IoU eşiklerinde dahi genelleme yeteneğini 

koruduğunu desteklemektedir. 

Şekil 8.  

Eğitim Süreci Sonunda Elde Edilen Grafikler 

 

Ayrıca, modelin hiç görmediği veriler üzerindeki davranışını görsel olarak 

değerlendirebilmek amacıyla test veri setinden seçilen örnek görüntüler üzerinde elde 

edilen tespit çıktıları incelenmiştir. Bu çıktılarda, model tarafından tahmin edilen 

kusur bölgeleri sınırlayıcı kutular (bounding box) ile gösterilmiş ve ilgili kusur sınıfları 

etiketlenmiştir. Farklı kusur türlerine ait örneklerin sunulması, modelin çeşitli yüzey 

kusurlarını ayırt etme kabiliyetini ortaya koymak açısından önemlidir. Test veri 

setinden seçilen örnek model çıktıları sırasıyla Şekil 9-12 olarak sunulmuştur. 

Şekil 9.  
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Test veri setinden seçilen farklı kusur sınıflarına ait görüntüler üzerinde YOLOv5s 

modelinin örnek bir oyuk tespit çıktısı. 

 

 

Şekil 10.  

Test veri setinden seçilen farklı kusur sınıflarına ait görüntüler üzerinde YOLOv5s 

modelinin örnek bir yama tespit çıktısı. 

 

 

Şekil 11.  
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Test veri setinden seçilen farklı kusur sınıflarına ait görüntüler üzerinde YOLOv5s 

modelinin örnek bir çizik tespit çıktısı. 

 

 

Şekil 12.  

Test veri setinden seçilen farklı kusur sınıflarına ait görüntüler üzerinde YOLOv5s 

modelinin örnek bir okstilenmiş tabaka tespit çıktısı. 

 

 

YOLOv5 ve Klasik Görüntü İşleme Yöntemlerinin Karşılaştırılması 
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Derin öğrenme tabanlı nesne tespit algoritmalarının etkinliğini değerlendirebilmek 

amacıyla YOLOv5 modeli, klasik görüntü işleme temelli bir kusur tespit yaklaşımı ile 

karşılaştırılmıştır. Klasik yöntemler; kenar belirleme, eşikleme ve morfolojik işlemler 

gibi sabit algoritmalara dayandığından, yüzey kusurlarının şekil, yoğunluk ve doku 

bakımından çeşitlilik gösterdiği durumlarda sınırlı bir performans sergilemektedir 

(Tsai ve Hsieh, 1999; Xie, 2008). Bu yöntemlerin doğruluğu literatürde genellikle %40–

50 aralığında rapor edilmekte olup, özellikle düşük kontrastlı veya düzensiz yapılı 

kusurların doğru biçimde tespit edilmesinde yetersiz kaldığı belirtilmektedir (Ngan 

ve arkadaşları, 2011). 

Buna karşın YOLOv5 modeli, öğrenilebilir özellik çıkarımı sayesinde karmaşık kusur 

tiplerinde dahi anlamlı temsil öğrenebilmekte ve bu çalışma kapsamında %75 mAP 

değerine ulaşarak klasik yöntemlerin çok üzerinde bir performans göstermektedir. 

Sonuçlar, derin öğrenme tabanlı yaklaşımların endüstriyel kalite kontrol süreçlerinde 

daha yüksek doğruluk ve kararlılık sunduğunu, dolayısıyla gerçek zamanlı kusur 

tespiti uygulamaları için daha uygun bir çözüm oluşturduğunu ortaya koymaktadır. 

 

Tartışma, Sonuç ve Öneriler 

Bu çalışma, çelik yüzeylerinde oluşan üretim kusurlarının tespiti için geliştirilen 

YOLOv5 tabanlı bilgisayarla görü sisteminin kalite kontrol süreçlerinde 

uygulanabilirliğini başarıyla ortaya koymuştur. Modelin %75 mAP, %70,9 precision 

ve %70,7 recall değerleri ile gösterdiği performans; üretim hattında manuel denetimin 

yerini alabilecek düzeyde olduğunu kanıtlamaktadır. Bu bağlamda elde edilen 

sonuçlar, Yılmaz ve ark. (2023) ve Hacıfazlıoğlu ve Aydemir (2023) tarafından 

yürütülen benzer otomotiv odaklı çalışmalardaki başarı oranları ile örtüşmektedir. 

Ayrıca modelin bazı kusur sınıflarında daha yüksek doğruluk sağlaması, Zuo ve 

arkadaşlarının (2024) geliştirdiği HyperDefect-YOLO modelinde de belirtildiği gibi, 

sınıf dengesizliği ve görsel benzerliğin model performansını doğrudan etkilediğini 

göstermektedir. Bu durum, ileriye dönük olarak daha dengeli veri setleri ile çalışılması 

gerektiğine işaret etmektedir. Aynı zamanda, kullanılan Roboflow veri kümesinin 

piksel seviyesinde maskelenmiş olması, modelin genel doğruluk seviyesini pozitif 

yönde etkilemiş; benzer biçimde Shafiee ve ark. (2021) tarafından önerilen düşük 

parametreli ağ yapılarında da bu tür veri setlerinin eğitim başarısını artırdığı rapor 

edilmiştir. 

Gerçek zamanlı kalite kontrol uygulamalarına entegrasyon açısından 

değerlendirildiğinde, geliştirilen sistemin pratik kullanım potansiyeli oldukça 

yüksektir. Eğitim süreci boyunca elde edilen metriklerin kararlı biçimde iyileşmesi ve 
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kayıp fonksiyonlarının düşmesi, sistemin endüstriyel sahada sürdürülebilir bir 

doğrulukla çalışabileceğini göstermektedir. Nitekim KoçDigital (2024) ve Terasis 

(2024) gibi firmaların üretim hatlarında görüntü işleme sistemlerini aktif olarak 

entegre etmesi, bu teknolojinin pratik geçerliliğini ve ekonomik faydasını da 

desteklemektedir. 

Bununla birlikte, bazı sınıflarda modelin düşük performans göstermesi, gelecekte 

hiperparametre optimizasyonları, farklı model mimarilerinin denenmesi (örneğin: 

Faster R-CNN, SSD, Swin Transformer vb.) ve sınıf dengesine dikkat edilerek daha 

geniş veri setlerinin kullanılması gerektiğini ortaya koymuştur. Bu bağlamda, Vu ve 

Nguyen (2022) tarafından yapılan gerçek zamanlı ambalaj hatası tespit sisteminde 

olduğu gibi, alternatif YOLO varyantlarının kıyaslamalı analizi yapılması 

planlanabilmektedir. 

Sonuç olarak bu çalışma, YOLOv5 algoritması ile geliştirilen derin öğrenme 

modelinin, çelik yüzey kusurlarının tespiti özelinde hem akademik literatüre katkı 

sunduğunu hem de sanayiye doğrudan entegre edilebilecek nitelikte bir çözüm ortaya 

koyduğunu göstermektedir. Geliştirilen sistemin üretim süreçlerine katacağı hız, 

doğruluk ve otomasyon avantajı; kalite kontrolün dijitalleşmesinde önemli bir adım 

olarak değerlendirilebilmektedir. 

Extended Abstract 

Introduction 

With the Industry 4.0 revolution, the importance of automation in production 

lines has increased, and AI-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. Aydın and Şahin (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, Özkan and Yılmaz (2016) achieved successful 

results using different versions of YOLO algorithms on metal sheets, Arslan and Kılıç 

(2019) on ceramic products, and Demirtaş and Yıldız (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 YOLOv5s 

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 CIoU (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 YOLOv5 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 

et al., 2011). 

In contrast, the YOLOv5 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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