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OZET

Bugiin, iilkemizde elektronik baskili devre kart1 (Ing. printed circuit board, PCB) iiretimi
ve elektronik kart dizgisi (devre elemanlarinin otomatik olarak lehimlenmesi) yapan
firmalara bakildiginda, iiretilen kartlarin dogruluk testleri i¢in oldukc¢a farkli yontemler
uygulandig1 goriilmektedir. Kontrollerin operator(ler) tarafindan gozle yapildigi yontem
baskili devre kart1 dizgisi yapan firmalarin ¢gogunda kullanilan bir ¢éziimdiir. Bu ¢6ziim
icin, kritik gdzlemlerin yapilacagi her bir istasyona birden fazla operator atanir. Ancak,
bu sekilde islem olduk¢a uzun siirmektedir. Ayrica insan hatasi dolayisi ile devre
kusurlarinin %100 dogrululukla ayirt edilemeyecegi bilinmektedir. Bu tez ¢aligmasinda,
ilk denemelerde aliiminyum profillere dayali hafif bir ana iskelet ve bilgisayarla kontrol
edilebilecek hareketli kamera sistemi tasarlanmistir. Ayrica, ana iskelete ek olarak
tasarlanan hareketli kamera tutucu, PCB kart sabitleyici vb. mekanik yapilar 3B baski,
torna ve frezeleme yontemleri ile dretilmistir. Sistemin yazilim tarafi Python
programlama dili ile gelistirilmistir. Ancak ortaya cikan goriintii alim yetersizlikleri
nedeni ile ikinci bir tasarima gidilmistir. Bu tasarimda ise hareketli kamera diizenegi
yerine uzaktan tiim hedef kart1 goriintiileyebilecek yeterlilikte lens-kamera donanimi
secilmistir. Bu tasarim i¢in de Raspberry-Pi 4 bir sistemde ve Python ortaminda ¢alisan
ikinci bir arayiiz gelistirilmistir. Tiim elektronik kontrol de yine Raspberry-Pi 4 ile
saglanmistir. Alinan goriintiilerden lehimsiz, eksik lehimli ya da hatali lehimli kartlari
bulabilen bir makine 6grenme algoritmasi egitilmistir. Egitim i¢in, gliniimiizdeki yapay
zeka diinyasinda gergek zamanli nesne takibi ve nesne tespiti uygulamalarinda hizli
olmasi sebebiyle yaygin olarak kullanilan YOLOv4 algoritmasi kullanilmigtir. Ortaya
cikan sistemin, egitilen lehimleme hatalar1 tespit modeli ile seri bir {iretim hattinda
uygulanabilirligi test edilmistir. Yapay zekaya dayali tasarlanan diisiik maliyetli
lehimleme hatasi tespit cihazinin tiretim hattina katkis1 ve sonuglar1 gézlemlenmis ve

sunulmustur.



ABSTRACT

In today’s modern world, when we look at the companies that manufacture electronic
printed circuit boards and electronic card assemblies (automatic soldering of circuit
elements) in our country, it is seen that quite different methods are used in the accuracy
tests of the produced electronic circuit boards. The method by which the controls are
made by the operators visually is a low-cost solution used by most of the companies that
manufacture printed circuit board assembly. In addition, circuit defects and solder defects
cannot be tested and controlled with 100% accuracy due to human error. In this thesis, a
light main frame based on aluminum profiles and a computer-controlled mobile camera
system were designed in the first trials. Additional mechanical parts such as sliding
camera holder, PCB tray were realized using 3D printing and milling methods. The
software of the system has been developed in Python programming language. However,
due to the resulting image acquisition deficiencies, a second design was made. In this
design, a lens-camera equipment sufficient to view the entire target printed circuit board
from a distance was selected instead of the sliding camera assembly. Also, an alternative
user interface is developed in Python environment running on a Raspberry-Pi 4. A
machine learning algorithm has been trained that can detect the number and location of
solderless or incompletely soldered printed circuit boards from captured images.
YOLOvV4 algorithm which is widely used in real-time object tracking and object detection
applications is used for training. Systems’s applicability in real life and on the production
line are tested with the trained soldering defects detection model. The contribution and
results of this low-cost test device to the production line have been observed and

presented.
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KISALTMALAR LiSTESI
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1. GIRIS

Giiniimiiz diinyasinda, elektronikteki son gelismeler baskili devre kartlarinin (BDK)
imalat ve montaj hizlarinda bir artisa yol agmistir. Buna ek olarak, tiretilen baskili devre
kartlarinin ve elektronik bilesenlerinin (6rn. Direngler, kondansatdrler, transistorler vb.)
boyutlari ¢ok daha kiigiik hale gelmektedir. Artan talep ve tiretim hizi ile, tiretilen baskili
devre kartlarinin montajlarinin giivenilirligi ve denetimi dolayisiyla énemli bir sorun
haline geldi. Uretilen baskili devre kartlarinin kartlarmn dogruluk testleri igin oldukca
farkli yontemler uygulandigi goriilmektedir. Baskili devre kartlarinin yerlesim ve
tasarimlar1 bilgisayar destekli tasarim araglari ile gerceklestirilir. Bir BDK montajinin
fiziksel olarak gerceklestirilmesi ilk olarak, bilgisayar lizerinde semasi tasarlanmisg
devrenin tasarlanmis yollarin, lehim pedlerinin, deliklerinin bulundugu yiizeydeki devre
kartinin bos imalati ile baslar. BDK imalatini, elektronik devre elemanlarinin
yerlestirildigi ve BDK’ya lehimlendigi BDK montaj islemi takip eder. BDK montaj
islemi, elektronik cihaz gergeklestirmede en 6nemli adimlardan biridir. Eksik veya yanlis
yerlestirilmis elektronik bilesenler, eksik veya uygun olmayan lehimleme seviyesi gibi
BDK montaj hatalari, mevcut BDK iiretim siirecinde siklikla gézlemlenir. Bir elektronik
cthazin islevsel giivenilirligini saglamak i¢in, tlim lehimleme islemleri tamamlanmis bir
BDK kusurlara kars1 dikkatlice kontrol edilmelidir. Elektronik devre elemanlarinin gozle
tespit edilemeyecek seviyede kii¢iik boyuta gelmesinin ardindan lehim pedlerinin kii¢lik

boyutlar1 nedeniyle, BDK montaj kusurlari insan gozii tarafindan kontrol edilemez.

Uretilen kartlarin  dogruluk testleri igin oldukga farkli ydntemler uygulandig
goriilmektedir. Kontrollerin operator(ler) tarafindan gozle yapildigr diisiik biitceli
coziimler oldukc¢a yaygindir. Bu ¢6ziim i¢in, kritik gozlemlerin yapilacagi her bir
istasyona birden fazla operator atanir. Ancak, bu sekilde islem olduk¢a uzun stirmektedir.
Ayrica insan hatasi dolayisi ile devre kusurlarinin %100 dogrululukla ayirt edilemeyecegi
bilinmektedir. Alternatif olarak kusur algilama cihazlarinin kullanilmasi ise, daha yiiksek

maliyetli bir ¢oziimdiir. Baskili devre kartlarinda otomatik bir kusur tespit cihazi

1



anlamida, BDK arizalar1 Devre I¢i Test (fng.ln-Circuit Test, ICT), Fonksiyon Devre
Testi (/ng.Function Circuit Test, FCT) ve Otomatik Optik Muayene (Ing.Automatic
Optical Inspection, AOI) sistemleri ile tespit edilebilir. Devre i¢i test (ICT) var olan en
saglam BDK testi tiirtidiir. Yiiksek fiyat bunu yansitir. Civi yatagi testi olarak da bilinen
bir ICT, elektronik ve hareketli test problari1 yerlesik baskili devre karti iizerindeki
bagimsiz devreleri aktif eder ve calistirir. BDK’nin monte edilmis devre elemanlari ve
bilesenleri elektriksel 6zelliklerini (6rn. kisa devre, agik devre, kapasitans, endiiktans vb.)
Olcer. Bu test, BDK'nin tasarimina uyacak sekilde yerlestirilmis test problarin
kullanilmasini igerir. Bu test i¢in her baskili devre kart1 iizerine test pedleri konulmasi
gerekmektedir. Problar, testi baglatmak i¢in BDK’n1 prob yatagina iter. BDK, devre i¢i
test problarinin devre ile baglanti kurmasina izin veren 6nceden tasarlanmig iletkenlik
saglamasi i¢in test pedlerine temas eder. Saglam kalmasini saglamak i¢in baglantiya
belirli bir miktar baski uygulanr. Fonksiyonel devre testi (FCT) bir BDK’nin hedeflenen
tiim islevini kontrol etmektedir. Uretilen kartin normal sartlarda c¢alisacagi ortam test
tiniteleri ile simiile edilir ve kartin tiim fonksiyonlar1 test edilmektedir. Bu testin
sonucunda ise elektronik devre kartlarinin {izerindeki tiim devre elemanlarinin giivenlik
testleri ve tliketici glivenligi agisindan dolay1 ¢alismasina etkisi olmadigi gibi bu testlerde

BDK kusur tespitleri gdzden kagirilabilmektedir.

Literatiirde, lehimlenmemis bos baskili devre kart1 ve lehimlenmis devre kartlari ile ilgili
BDK kusur tespitler i¢in Otomatik Optik Muayene (AOI) algoritmalarinin gelistirilmesi
tizerine birgok ¢alisma bulunmaktadir. Eski ¢alismalar 6rnek bir referans BDK ve test
edilecek kartin goriintii karsilagtirmas: ile goriintii isleme yontemleri kullanirken son
calismalar ¢ogunlukla yapay sinir aglarinin (YSA) kullanimina odaklanmistir. Dave ve
arkadaslar1 bos BDK kusurlar iki gruba ayrilmistir. ICT yontemi yerine, sablon goriintii
karsilagtirmasina dayali kusurlar1 tespit edebilen gercek zamanli BDK goriintiileme
sistemi tizerinde ¢alistilar [1]. Putera, Malge ve arkadaslar1 [2]-[4] ek katmanli BDK igin
14 kusur tipini listelemis ve BDK kusurlarini 2 ana kategoride, yani islevsel ve kozmetik
kusurlar halinde sunmustur. Goriintii par¢alama i¢in test goriintiisiinii referans goriintii ile
karsilagtirdilar ve morfolojik yontemler kullanarak kusur tespiti yaptilar. Esikleme,

uzamsal ve giiriilti filtreleri kullanarak referans ve hatali BDK goriintiileri arasinda



goriintli ¢ikarma algoritmasint ve piksel bazli aritmetik islemleri kullandilar [5].
Lehimlenmemis bos bir BDK'daki hata tespiti i¢in kenarlar1 keskinlestirmek ve gelismis
kusur tespiti i¢in giiriiltiiyii etkili bir sekilde filtrelemek i¢in makine goriisiine dayal1 bir
goriintii iyilestirme algoritmasi onerilmistir [6]. Doniwar ve arkadaslari [7], kullanicinin
MATLAB (Mathworks Inc., ABD) kullanarak test goriintiilerini girebilecegi ve sablon
goriintiilerini karsilastirabilecegi bir grafik kullanic1 arayiizii (/ng. graphical user interface
GUI) gelistirdi. Kirmizi-yesil-maviden (RGB) gri seviyeye doniisiim, diisiik gegisli
filtreleme, kenar algilama ve esikleme algoritmalarindan sonra, iki goriintii arasindaki
farki ayricalikli veya (x-veya) islemiyle bulmay1 basardilar. Nattarasu ve arkadaslar
tarafindan dort tip ¢iplak BDK kusurlarinin (6rn. agik devre, asindirma hatasi, delik
kusurlar1 ve igne deligi) MATLAB tabanli grafik kullanici arayiizii araciligiyla
siniflandirildigi uygun maliyetli bir yontem sunulmustur [8]. Canli goriintii elde etmek
i¢in bir sistem tasarlandi. Test ve referans RGB gériintiileri, ton doygunluk degeri (/ng.
Hue-Saturation-Value, HSV) goriintiilerine doniistiiriildii ve kusur tespiti, gorlnti
¢ikarma yontemiyle kolayca saglandi [9]. 14 tiir kusur tespit edildi ve referans yakalama
yaklasimi kullanarak miimkiin olan siniflarda siniflandirildi. Algoritmalari temel olarak
goriintii kaydi, on isleme, goriintii parcalama, hata tespiti ve kusur siniflandirmasi olmak
izere 5 asamadan olusur [10]. Wang ve arkadaglar1 [11] bir BDK iizerindeki delikleri
kontrol ettiler. Tsai ve arkadaslari [12], periyodik olmayan model goriintiisiindeki kiigiik
BDK kusurlarini tespit etmek igin goriintii ¢itkarma yontemi ile kusur tespitini kulland1 ve
Fourier goriintii yeniden yapilandirma (/ng. Fourier Image Reconstruction Method)
yontemini Onerdi. Heriansyah ve arkadaglari [13], lehimlenmemis bos baskili devre
kartlarinda gozlemlenebilen dnceden tanimlanmis kusur modellerini siniflandirmak igin
sinir ag1 tabanli bir yontem Onerdiler. Bir BDK goriintiisiiniin referans goriintiisiine
matematiksel morfoloji ve pencereleme teknikleri kullanarak dort ana boliime ayirmis ve
BDK goriintii boliimlendirme algoritmas: gelistirmistir. Hata modellerinin atanmast,
normalizasyonu ve siniflandirilmasi, ikili morfolojik goriintii isleme ve Ogrenme Vektor

Niceleme (/ng. Learning Vector Quantization (LVQ) sinir ag1 kullanilarak gelistirilmistir.

Baskil1 devre karti iizerinde elektronik devre elemani montajlarinda lehim baglantilarinin

incelenmesi ile ilgili ilk ¢aligmalardan biri olan Kim ve Cho [14], lehim baglantilarinin



kalitesini dairesel aydinlatma teknigi ve sinir ag1 siniflandirict kullanarak 5 sinifa
ayirmuslardir. Hu ve Wang [15], daha hizli bélge tabanli evrisimli sinir aglarina (/ng.
Faster Region Based Convolutional Neural Network, Faster-RCNN) dayali agi
degerlendirdiler ve BDK'daki kii¢iik kusurlar1 daha iyi tespit etmek i¢in 6zellik ¢ikarma
icin Ozellik Piramit Aglarima (/ng. Feature Pyramid Networks, FPN) sahip ResNet50
[16]'yi kullandilar. Zhang ve arkadaslar1 [17], biiyiik bir veri setine ihtiyag duymadan
derin ayirt edici Ozellikleri 6grenerek yiiksek hassasiyetli ¢iplak BDK ariza tespitini

gelistirdiler.

Ong ve arkadaslar1 [18], farkli a¢ili goriintliyli karsilastirmis ve egik goriiniimiin dik
goriinimden daha iyi oldugunu gostermislerdir ¢ilinkii egik goriiniimler, ortogonal
goriinimden daha yararli bilgiler icermektedir. Redmon ve arkadaslar1 [19] tarafindan
2016 yilinda YOLO-V1 algoritmasi tanmitilmistir. Lin ve arkadaslar1 [20], bir bilgisayar
anakartinda ylizey montajli kapasitor tespiti, kapasitdr degerleri ve yonleri i¢in YOLO
(You only look once) algoritmasini kullandilar. YOLO, evrisimli sinir agina (/ng.
Convolutional Neural Network, CNN) dayal1 bir tiir nesne algilama yontemidir. 90 adet
kapasitor gortintiisti toplayip YOLO algoritmast ile egiterek 78 adet egitim igin test igin
ise 12 adet goriintii kullandilar. Kullandiklar1 goriintiilerin boyutlar1 2048x2048 YOLO
algoritmasi ile otomatik tekrar 416x416 boyutlandirarak sonuglar1 gosterdiler. Li ve
arkadaglar1 [21], BDK’da komponent tespitinde YOLO-V3 algoritmasimin kullanimini
gosterdi. Kiimeleme algoritmasinit kullandilar. Huang ve arkadaslari [22], YOLO-V3 ag
modelinin hafif gelistirilmesiyle ¢oziilen derin 6grenme ve algilama hiz1 lizerine hizl
tanima yontemi onermistir. Tespit testinden Once siireyi kisaltmak icin giiriiltii ekleme,
bulaniklastirma ve parlaklik seviyesi degisimi gibi goriintii isleme yontemlerini
kullandilar. Wei ve arkadaslar1 [23], geleneksel BDK hatasi algilama yontemlerine gore
kusur algoritmasi i¢in daha gii¢lii kararlilik siniflandirmasina sahiptir. Dijital goriintii
islemeye dayali bir siniflandirma algoritmasi ve evrisimli sinir agina dayali kusurlu

smiflandirma algoritmasi denenmistir.

Sunulan bu tez calismasinda literatiir aragtirmasina gore yapilan ¢aligmalara ek olarak
gercek hayata uygulanabilirligine dikkat edilerek tiretim hattinda kullanilabilecek hata

tespit cithazi gelistirilmistir. Baskili devre kartlar1 iiretiminde karsilasilan lehimsiz devre
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elemant bacaklari ve hatali lehimlenmis devre elemanlarinin bacaklarinin tespitleri igin
gelistirilen cihaza yonelik iki tasarima gidilmistir. Tasarlanan sistemlerden elde edilen
sonuglarin {iretim hattina sagladig1 avantajlar ve dezavantajlar elde edilmistir.
Avantajlarin yani sira elde edilen dezavantajlarin ¢oziimleri i¢in tasarim degisiklikleri ve
islem yiikleri iyilestirilerek ve degistirilerek elde edilen sonuglar sayisal ve grafiksel

olarak agiklanmistir.



2. TASARLANAN iLK SISTEM

Tez caligmalarinin ilk safhasinda gelistirilen sistem hareketli kamera diizenegi ile hata
tespiti yapilacak olan kart {izerinde gezdirilerek goriintiiler alinip tek bir goriintii elde
etmek icin birlestirilecek sekilde tasarlanmistir. Baskili devre kartlarinda hata tespitini
ayirt edebilmek i¢in morfolojik dontisiimler, histogram esitleme, ayricalikli veyalama,
erozyon, genisleme, kenar bulma, daire bulma ve fark alma gibi goriintii isleme teknikleri
kullamilmistir. Gri seviyelerde yapilan islemlerin sonucunda bunlarin yani sira giiriiltii
giderme islemleri i¢in ortalama alan filtreler ve esikleme metotlar1 ile hatali bolge
belirlenip renkli goriintiide sonug gosterilmistir. Sistem kontroliinii ve goriintii alimini
saglayacak olan yazilim iki kistmdan olugsmaktadir. Bunlarin ilki, otomatik kusur tespit
sistemi iizerinde yerlestirilmis olan gomiilii sistem kartina ait yazilim, digeri ise sistemin
bagl oldugu bilgisayarda kullanilacak yazilimdir. Donanim ve yazilim gelistirme olarak
iki ana kisimdan olusan bu sistemin blok diyagrami Sekil 2.1’de gdsterilmektedir.
Tasarlanan sistemde kullanici arayiizii programinda her baskili devre karti i¢in referans
baskili devre kartinin goriintiisii tanimlanmasi gerekmektedir. Tanimlanacak devre karti
merkezlemesi manual olarak yapilmasi ve kaydedilmesi gerekir. Merkezleme islemi
manual olarak hareketli kamera sistemini kullanici arayliz programi {izerinden ger¢ek
zamanl goriintli ile kartin sag {ist kdsesine getirir ve merkez noktasi olarak kaydedilir.
Bu kayit islemi ile sistem kaydedilen merkez noktasini o model i¢in o kdseyi yatay ve
dikey eksende sifir (0, 0) noktasi olarak kabul eder. Arayiiz programinda hata tespiti
yapilacak referans goriintii her secildiginde sistem otomatik olarak daha once secilen
modelin merkez noktasini bildiginden otomatik sifir noktasina gidecektir. Kayit islemi
tamamlandiktan sonra kart Olgiileri arayliz programi {lizerinden sisteme girilir ve
tamamlanir. Bu iglem referans olarak kaydedilen baskili devre kartinin her modeli i¢in bir
defa gereklidir. Hareketli sistem secilen her kartin merkezini bildiginden dolay1 ka¢ adim

ilerlemesi gerektigini milimetre’den adima doniistiirerek mekanik ve yapisal ozellikleri
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kullanarak hesaplar. Boylece kiiglik boyuta sahip olan kartlar i¢in sistem tiim alani
taramaz segcilen kartin 6l¢iisiinii goriintii igerisine alacak kadar goriintii alip ardi ardina

toplar.

\.

Kontrol : ] *:j'"i' :  Aydinlatma Sistemi j“-:

Yazilimi <«» Kontrol
y — Unitesi

—
;» Motorlu Lens

> Kamera

|

Kart Sabitieyici

Sekil 2.1: Sisteme ait blok sema

Baskili devre kartlarinda olusabilecek kusurlar, islevsel ve kozmetik olarak iki gruba
ayrilabilir. Islevsel hatalar, baskili devre kartiin performansim ciddi sekilde etkileyebilir
veya arizalanmasina neden olabilir. Kozmetik kusurlar kartin dig goriiniimiinii etkiler,
anormal 1s1 ve akim dagilimi nedeniyle performansini ancak uzun vadede tehlikeye

atabilir.

Literatiirde baskili devre kartlarinin incelenebilmesi i¢in yapilmis ¢alismalar, genellikle
kozmetik kusurlarin  algilanmasini/siniflandirilmasint  saglayan  goriintii  igleme
algoritmalarin1 kapsamaktadir. Wu ve arkadaglari [24], dogru iretilmis bir devre
kartindan elde ettikleri sablon (referans) goriintii ile test edilecek kartlardan aldiklari
goriintiileri, dnceden belirledikleri kusur tiplerine gore kiyaslamislardir. Kiyaslama, iki
goriintiiye ait matrislerin cebirsel farkin hesaplanmasinin ardindan kestirilebilen yedi
farkli kusur sablonuna indirgenmistir. Borba ve arkadaslari [25] ise herhangi bir referans
goriintii kullanmadan, sadece kontrol edilen kartta olusabilecek bakir bolgeler (devre
yollart ve pedler) ile ilgili kusur kestirimi calismiglardir. Devre yollarinda

gerekenin %30’undan az olan genislikler, ped bolgelerinde gerekenenin 2/3’1i kadar bakir



alan1 olmasi ve iki eleman arasindaki mesafenin gerekenin %30’undan daha az olmasi
gibi 3 ayr1 kural tanimlamislardir. Tsai ve ark [26], doku eslestirme uygulamalarinda
olduk¢a kullanilan ancak agir islem giicii gerektiren “normalize capraz korelasyon
yontemi’ne alternatif olarak 2B gri seviye referans ve test goriintiilerden elde ettikleri 1B
kantil (Ing. quantile) verilerini karsilastirmislardir. Benzerlik 6lgegi olarak Ki-Kkare test

sonuclarindaki anlamlilik temel alinmistir.

e RIS 1,',

W
'1'!

T TV Phem

”’l"i (0 SPCTCE

Sekil 2.2: Kusurlu devre kart1 6rnekleri

Singh ve arkadaglari [27] yaptiklari ¢calismada eksik veya BDK’ya hatali yerlestirilmis
elemanlar1 tespit etmislerdir. Kaur ve arkadaslari [28] bir hatalarin tespiti ve
simniflandirmada i¢in referans bir goriintliniin okunup saklandig1 ve test edilen BDK

goriintiisiiniin, kaydedilen goriintii ile karsilastirildig1 bir yontem dnermislerdir.

2.1 Mekanik Tasarim

[lk tasarlanan sistemin goriintii alinmasindan sorumlu donanim kismi temel olarak iig
kisimdan olusmaktadir: 1) Cihaz Iskeleti, 2) Aydinlatma Sistemi, 3) Hareketli
Goriintiileme Sistemi. FreeCAD programi ile tasarim yapilmis olan cihaz iskeleti 25x25
aliminyum profil kullanilacak sekilde tasarlanmistir (Sekil 2.3). Tasarim islemi
tamamlandiktan sonra adimli motor, ray, GT2 kayis, trigger kasnak gibi malzemeler
temin edilip gerekli 6lgiilerde elde edilmistir. Calistigim firmada freezeleme, delik agma
ve kesme islemleri gibi islemler uygulanarak sistem toparlanmistir (Sekil 2.4). Hata
tespiti yapilacak her model icin kart1 sabitleyecek bir merkezleme fikstiiri yapilmasi
gerekmektedir. 11k yapilan ¢alismalarda sadece ED36 model siipiirge kart1 igin fikstiir
yapilmis olup denemeler yapilmistir (Sekil 2.5).



Sekil 2.3: Sistemin FreeCAD programi iizerinde ii¢ boyutlu goriintiisii

Sekil 2.4: Sistemin ger¢eklenmesi



Sekil 2.5: ED36 kodlu kart fikstiirii

Cihaza ait aydinlatma (agma/kisma/kapama) gibi fonksiyonlarin yazilimla kontrol
edilebilmesi i¢in temel bir gomiilii sistem kullanilmistir. Kullanicinin bilgisayarinda
bulanacak yazilimla seri port lizerinden haberlesecek olan sistem i¢in Atmega328 yongasi
kullanilmistir. Cihaz iskeleti tamamlandiktan sonra aydinlatma iinitesi tasarlanmistir.
Aydmnlatma kalitesi ve yontemi alinan goriintii kalitesini dogrudan etkilemektedir.
Ornegin, 151k kaynaklarinin, alman elektronik devre kart1 goriintiisiinde goriinmemesi
gerekmektedir. Uretilen devre kartlarinin parlak yiizeyi diisiiniildiigiinde, dolayli ve
yumusatilmis yansima tarzi ile aydinlatma yapilmasi gerekmektedir. Bu yiizden, sistemin
icyapisini olusturacak akrilik (pleksi-glas) tabakalar mat ve 15181 yumusatan bir malzeme
ile kaplanmistir. Goriintii yakalama sistemi i¢in USB ¢ikish yliksek ¢oziiniirliik veren
sensOr modiilii kullanilmistir. Goriintii sensér modiilleri, pozlama siiresi, beyaz dengesi,

parlaklik, zitlik gibi ayarlarin yazilimla kontroliine olanak saglamaktadir.

2.2 Elektronik Tasarim

Gelistirilen ilk sistemde kullanilan elektronik elemanlar kameranin hareketi i¢in 3 adet
adimli motor (NEMA 17 EINSTRONIC-17HS1352), adimli motorlari siirebilmek i¢in 3
adet ¢ok eksenli motor siirticii kart1 (DRV8825), aydinlatma sistemi kontrolii i¢in 5 V réle
kartt ve gorinti alimi igin ise bir web kamerasi (Microsoft LifeCam HD-3000)
kullanilmistir. Kamera 1280 X 720 ¢oOziiniirliigiinde ve 16:9 formatinda goriintii
verebilmektedir. Sectigimiz adimli motorlarin tam turu 200 adimdir. DRV8825 adiml
motor siiriiclisiinde mikroadim ¢oziintirliikleri hassas bir sekilde ayarlanabilmektedir.

1/16 mikroadim ¢oziiniirliigl se¢ilerek 200 adim 3200 adima ¢ikartilmistir. Goriintiide
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1280 piksele denk gelen sutiin da maksimum tarama yapildiginda 1280 piksel 6500 adima
denk gelmektedir. Bu adim basina 0.196 piksel hareket demektir. Kameranin goriis alani
(Ing. Field of View) 20 cm yiikseklikte yatay eksende 30 mm dikey eksende 17 mm’dir.
Cevrimigi GT?2 tip kasnak hesaplayici programi ile kullanilan kayis ve kasnak 6zellikleri
gibi parametre girisleri yapildiktan sonra hesaplandiginda 80 mm 400 adima esdegerdir.
Mikroadim ¢o6ziintirliigii kullanarak goriintiide elde edilecek kayip en diisiik orana
indirgenmistir. Yani 1/16 mikroadim c¢oziiniirliigii se¢ildiginde 40 mm 3200 adima
karsilik gelmektedir. Mekanik diizenegin yapis1 yatay eksende 150 mm, dikey eksende

ise 80 mm’lik goriis alanina izin vermektedir.

Sekil 2.6: ilk tasarimda kullamlan elektronik donanimlar

2.3 Gelistirilen Grafik Kullanic1 Arayiizii

Gomiili sistem kontrol {initesi, C programlama dili ile programlanmistir. Bilgisayarda

bulunacak olan kullanici arayiizii yazilimi ise Python programlama dili ve Qt Designer
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programlar1 kullanilarak gelistirilmistir. GOriintli sensér modiilii ve aydinlatma sistemi

yazilim ile kontrol edilmektedir. Ayrica alinan goriintiilerin kaydedilmesi ve goriintiilerin

x EKSEMI RESETLEME | PR | wEwsEN RESET
BITTI BAYRAGI =07 DURLMUNA GIT

v EKSENI RESETLEME | BAYIR | v Epseni reseT
BITTI BAYRAZI =07 DURUMUNA GIT

XY HAREKET KOMUT
BEKLEME DURUMU

' 9

HAYIR
KOMUT == X{mmi{mmm)

‘ KOMUT == 'S

o SVET & EVET

\ o s XY MILIMETRE
BASLAYA GIT. ‘ ‘ KONUMUNA GIT. }'/

Sekil 2.7: Atmega328 durum makinesi blok diyagrami

islenmesi gibi ileri islemler Pycharm editorii kullanilarak OPENCV modiilii eklenip

Python programlama dili ile yapilmistir. Kullanilan Atmega328 model mikroislemci
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donanimsal olarak seri haberlesme 06zelligine sahip oldugundan bilgisayar tlizerindeki
kullanicr arayiizii programi ile 9600 baud hizinda haberlesecek sekilde baskili devre karti
kusur tespiti tarama siireci tanimlanmistir. Adimli motorlar1 kontrol edecek ve C
programlama dili ile gelistirilen durum makinesi programimin blok diyagrami Sekil

2.7°de gosterilmistir.

Gorilintli isleme algoritmasinin gelistirilmesinde literatiirdeki farkliliklar, goriintii alim
tarzindan ziyade, kiyaslama algoritmalarindan kaynaklanmaktadir. Ozgiin algoritma
gelistirilirken, referans goriintiisii kullanilacak ve test devre karti goriintiisii ile olan
farkliliklarin hizli ve olabildigince detayli kestirilmesi hedeflenmistir. Kusur tespit
algoritmasi, MATLAB veya benzeri lisans gerektiren platformdan ziyade acik kaynak
kodlu Python platformunda gelistirilmistir. Tasarimi1 ve yazilimi yapilan kullanici
arayiizli programi ger¢ek zamanli goriintiileme yaparak model ile ilgili parametreleri
ayarlamaya olanak saglar (Sekil 2.8) ve ayarlanan bu parametreleri konfigiirasyon

dosyasina kaydeder.

PCE LIVE VIEW PCB TEST

Sekil 2.8: Tlk sistem icin gelistirilen arayiize ait gercek zamanh goriintiileme ve

kamera ayarlari sayfasi

Program her ¢alistirildiginda “config.ini” dosyast okunur, kaydedilen pozlama siireleri,
parlaklik ve patlama gibi kamera ayarlar1 yliklenir, programa kaydedilen referans goriintii

ayarlar1 (kart modeli adi, merkezleme koordinati, X ve y ekseninde kart oOlgiileri)
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okunduktan sonra program agilir. Combobox kutusundan kart modeli secildikten sonra
referans goriintli otomatik olarak gri seviyede ekrana gelir (Sekil 2.9). Arayiizde
goriinmekte olan kart yazarin ¢alismakta oldugu firmada {iretim hattindan alinmis ve test

edilmis kahve makinasi haberlesme kartidir.

PCBLIVE VIEW  PCETEST

REFERENCE IMAGE LIVE

Controller

[
_I RESET ORIGIN _I
[

Add Reference Image:
(OK137VIR1 B

2021-02-02 00:51:07

Sekil 2.9: Test sayfasi1 ve model secimi

Gortintiiler alindiktan sonra OPENCYV kiitiiphanesi kullanilarak gri seviyeye doniistiiriiliir
ve referans goriintiiye baglh olarak histogram esitleme yontemi kullanilir. Bu yontem
kullanildiktan sonra iki gériintii iist {iste oturacak sekilde birbirleri arasinda yatay eksende
ve dikey eksen arasi en fazla 15 piksel olacak sekilde kaydirma islemi yapilarak mutlak
minimum fark elde edilmistir. Bu islemlerden sonra OPENCYV Kkiitiiphanesi ile esikleme
yontemi ve sonrasinda giiriiltii gidermek i¢in 5 X 5 kernel ortalama alan filtreler
kullanilarak iki gorlntii arasindaki olusan farklardan dolay1 giiriiltiiler giderilmistir.
Morfolojik goriinti metodu agma kullanilarak goriintiide hata tespiti belirgin hale

getirilir. Kirmiz1 daire igerisine alinarak kullaniciya hata tespiti gosterilir (Sekil 2.9).
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Sekil 2.10: Referans goriintii (sol) ve farklardan olusan ayricalik veyalama islemi

uygulanmis test sonucu goriintii (sag)

0 20 40 60 80 100 120 140

A€ $Q|=

Sekil 2.11: Ortalama alan filtre ve genisleme (dilation) yontemi uygulandiktan

sonra elde edilen farklar
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Yapilan ilk sistemde baskili devre kartlarinda referans goriintiiye bagli olarak kart
tizerindeki farkliliklar kullanilan goriintl isleme teknikleri ve esikleme yontemleri ile
sonuglandirilmistir. Giiriiltii giderme islemlerinde daha once de belirtildigi gibi 5x5
kernel ortalama alan filtreler kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda sistemin baskili
devre karti iizerindeki hata tespitlerini yani kisa devreleri ve hatali komponentleri tespit
ettigi gézlemlenmistir. Sistemde kullanilan GT2 tip 2 mm genislikli zamanlama kayis1 ve
8 disli aliiminyum Kasnak ile ¢ok yavas tarama yapilabilmektedir. Bir adet 120 mm x 80
mm Olgiisiinde baskili devre kartin1 taramak ve sonug¢ almak otuz saniyeyi gegmektedir.
Bu sebeple sistemin dogrulunun yanisira yavas olmasi sonuglari olumsuz etkilemistir.
Uretim hattinda test edilecek kartlar test edilmeye basladiginda sistemin kart iizerinde
parca parga fotograf ¢ekip goriintii toplamasi ve hepsine ayri ayr1 bakip sonug vermesinin
iiretimi yavaslattig1 gozlenmistir. Bu sebepten, makine 6grenmesi yontemine gegilerek
evrigimli sinir ag1 altyapisina dayanan YOLOv4 algoritmasi kullanilip yiiksek kaliteli
(4056 x 3040 ¢oziiniirlikli) kamera ile tek bir seferde baskili devre kartinin tim
goriintiisli elde edilip goriintiiyii parcalar haline bdliip islem yapilmasi kart iizerindeki
detaylar1 daha dogru, hizli ve etkili bir sonug¢ elde edilecegi diisiiniilmiistiir. ikinci
sistemde daha ¢ok detay ve inceleme gerektiren yiizey montajli devre elemanlarin agik
olup olmadig1 gibi lehim hatalar1 tanimlanip goriintii isleme yontemlerinin yani sira yapay
zeka kullanilacak sekilde tasarlanip geg¢ilmistir. Bu yonteme gecildiginde adimli motor,
adiml1 motor siiriicli kartlar1 ve Atmega328 yongasi ortadan kalkarak maliyet minimum

seviyeye indirgenmis olup daha efektif bir mekanik ve elektronik yontem sunulmustur.
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3. TASARLANAN IYILESTIiRILMIS SISTEM

60 cm LED arrays

\» ‘ ‘20 cm
Il pcBFixture  f]] |
Al |
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User Button

Sekil 3.1: Iskelet goriiniimii

Iskelet olusturulurken 18 parca sigma profil kullanilmistir. Atdlyede kesme makinasi ve
frezeleme makinasi kullanilarak delik delme islemleri ve kesme islemleri uygulanmastir.
Bu islemlerden sonra iskelet Genislik x Yiikseklik x Derinlik olacak sekilde 40mm x
60mm x 20mm olgiilerinde kdse baglantilart ile toplanmistir. Kompozit paneller digaridan
gelen 151k farkliliklarini ve degisikliklerini engellemek i¢in kesilip monte edilmistir. Led
paneller sigma profiller ile esit 151k siddetini saglamak i¢in sag ve sol tarafa merkez olacak
sekilde montajlanmistir (Sekil 3.1). Baskili devre kartlar1 lehim hatalar1 tespiti i¢in
tasarlanan cihaza Full HD goriintii saglayabilen bir monitér monte edilmistir. Monte
edilen bu monitdr bu cihaz ile ¢alisacak operatoriin hatali kartlar1 detayli bir sekilde goriip
hatalar1 diizeltebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulmustur. Cihazin veri seti i¢in goriintli
toplayabilecek ve egitim sonrasinda tahmin ve test edebilecek son hali Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.2: Cihaz goriintiisiiniin son hali
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Sekil 3.3: Elektronik baglanti semasi

Tiim goriintiiler endiistriyel bir kamera ve Raspberry Pi 4 4GB bilgisayar araciligiyla elde
edilmektedir. Kamera kartinda 1.55 um x 1.55 um piksel boyutunda 12.3 Megapiksel
Sony IMX477 1/2.3” CMOS sensor bulunmaktadir. Bu sensor bir C/CS montaj adaptorii
ile donatilmistir. Goriintii sensériine 16 mm odak uzunluguna ve manuel odaklamaya
sahip bir lens (PT3611614M10MP) monte edilmistir. Kullanict etkilesimini saglamak
icin kamera ve aydinlatma rdlelerini kontrol etmek i¢in bir Python kodu gelistirilmistir.
Kullanici, goriintii yakalama siirecini baslatmak i¢in diigmeye basmalidir. Diigme,
Raspberry Pi cihazinin GPIO-23 bacagina baglidir. Diigmeye basildiktan sonra, GP1O-
18 tizerindeki role ¢ikisi yiiksek seviyeye ayarlanir ve led panelleri yanar. 2 saniyelik led
yanma siiresinden sonra baskili devre karti goriintiisii picamera modiilii ile yakalanir ve
OPENCV modiilii araciligiyla 4056 x 3040 piksel (JPG uzantili) goriintii dosyas1 olarak
kaydedilir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4: Goriintiileme i¢in secilen donanimlar

Sunulan bu tez projesinde iki ayr1 kullanici arayiizii gelistirilmistir. Ilk olarak, proje siiresi
ve egitimin 6grenmesi slirecinde yapilan egitim denemelerini kolayca test edebilmek i¢in
hizlica goriintiilerin tek tek veya klasor halinde yiiklenebildigi kullanic1 arayiizii
gelistirilmistir. Bu kullanic1 arayiizii programina tim YOLO versiyonlarinin egitim
sonucunda elde edilen agirliklar1 ve konfigiirasyon dosyalari yiiklenebilmektedir.
Kullanilacak konfigiirasyon dosyalar1 ve agirliklar: ytliklendikten sonra test islemi sonucu
tahminde bulunulan test siiresini ve sonuglarini gosteren bu arayiiz tasarimi kullanilmistir.
Bu programda MATPLOTLIB kiitiiphanesi kullanilarak gosterilen goriintii iizerinde
detayli gozlemler ve degerlendirmeler yapilmistir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5: Tahmin denemeleri icin hazirlanan arayiiz goriintiisii

Tahmin olasiliklart ve sonuglari detayli sekilde incelenerek sistemin gozden kagirdigi

elektronik devre elemanlarinin lehimsiz pedlerinin hatalar: incelenmistir.

2000 2200 2400 2600 2800 3000

Sekil 3.6: Ornek tahmin sonuclar
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, bilgisayarlara bilgi 6grenmeye imkan vermemiz yani onlara bir
bilgiyi 6gretmemiz ve onlara 6grendikleri bu bilgiyi kullanarak elde ettikleri veriler
dogrultusunda, bilgisayarlarin yeni gelen verilere yonelik bir tahmin veya ¢ikarim
yapmasidir. Bunu yaparken de olusturdugumuz modeli egittigimiz i¢in yeni gelen verileri
analiz ederek kategorilere ayirmasidir. Makine Ogrenmesi, ¢ok cesitli kavramlarla
ilgilenmektedir. Yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinden en ¢ok

bilinenleri gézetimli 6grenme ve gozetimsiz 6grenmedir.

4.1 Gozetimli (denetimli) Ogrenme

Gozetimli (denetimli) 6grenme, sinifin 6zelliklerine sahip olup etiketlenmis verilerin
elde etmek i¢in siniflandirilmis (ve etiketli) veriler kullanilir. Etiketli verilerden degerleri
tahmin etmeyi 6grenir. Ornegin, kuslar ve baliklar. Bu 6grenme tiiriinde sinif sayis1 belli
bir egitilmis model bulunmaktadir. Burada egitilen modelin dogrulugu dogru etiketlenmis
veriler demektir ve bu teknikte en 6nemli adim dogru veri etiketlemedir. Kendi igerisinde
siniflandirma ve gerileme (/ng. Regression) olarak béliimlere ayrilir. Bir siniflandirma
problem olarak “sar1” veya “yesil” gibi ¢ikt1 degiskenlerinin bir bélimde olmasina 6rnek
verilebilir. Tek dezavantaji egitim siiresi biiyiik hesaplar sebebiyle uzun siireler
almaktadir. Avantaj1 ise ger¢ek hayatta hesap problemlerinin ¢éziimiinde yardime1 olarak
kullanilir. Gerileme problemi ise ¢ikt1 verilerinin gercek verilerden olustugu yani Euro ve
Dolar gibi degiskenlere denir. Sonug olarak, girdi verisi ve bu veriye karsilik gelen ¢ikti

degiskenleri gerileme ve siniflandirma tahminleri olabilir.
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Sekil 4.1: Gerileme ve simiflandirma yontemleri

4.2 Gozetimsiz (denetimsiz) Ogrenme

Makine 6grenimindeki diger bir teknik gozetimsiz (denetimsiz) 6grenmedir. Bu 6grenme
tekniginde c¢ikarimlar giris verilerinden yapilir. Giris verilerinin Ozelliklerine gore
kiimeleme (/ng. Clustering) yontemi ile belirli gruplar olusturan &grenme bigimidir.
Burada etiketlenmis ve smiflandirilmis bir veri yoktur. Girdi verisindeki bilgiler
tizerindeki iligkileri gruplandirip kullanan tekniktir. Gézetimsiz 6grenme algoritmasi

etiket olmayan bir veri kiimesinden 6grenir ve verileri otomatik ayirip gruplandirabilir.

Sekil 4.2: Kiimeleme yontemi
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4.3 Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglar1 yaygin bir sekilde kullanilan goriintii ve vidyo isleme i¢in gelistirilen
bir derin 6grenme agidir. Goriintii tanima, nesne siniflandirma, yiiz tanima igin
olusturulacak modeller igin basta gelen kategorilerden birisi olarak makine
goriintiilemesinde kullanilmaktadir. Bir girig goriintiisiinii alabilen ve goriintiiddeki gesitli
yonlere, 6grenebilir agirliklara ve Onyargilara sahiptir. Nesnelere 6nem atayabilen ve
birini digerinden ayirt edebilen derin 6grenme algoritmasidir. Yapay noron
katmanlarndan olusur. Yapay noronlar, biyolojik benzerlerinin kabaca genellersek
taklidi, ¢coklu girdilerin agirlikli toplamini hesaplayan ve bir aktivasyon degeri veren
matematiksel fonksiyonlardir. Bilgisayarlar girdi goriintiisiinii piksel dizisi olarak goriir
ve goriintii ¢oziinlirliigiine baglhidir. Goriintli ¢oziinilirliigi ile iligkili olarak y x g x b
(yiikseklik x genislik X boyut) degerlerini bilmektedir. Agirliklar tarafindan her ndronun
davranigt tanimlanir. Evrisimli sinir aglari piksel degeri girdileriyle isleme alindiginda
yapay noronlar gorsel Ozellikleri se¢mektedir. Bir konvoliisyon katmanina goriinti
girildigi zaman katmanlarin her biri birden fazla olabilecek sekilde etkinlestirme haritasi
olusturur. Etkinlestirme haritalari, goriintiiniin ilgili 6zelliklerini vurgular. Noronlarin her
biri girdi olarak bir piksel yamasi alir ve renk degerleri agirliklarla ¢arparak ve toplayarak

aktivasyon fonksiyonu ile calistirir.

“ConvNets” olarak da adlandirilan modern evrisimli sinir aglari tizerine ilk basarili sonug
veren uygulamalar 90’larin basinda yapilmistir. Yann LeCun ve arkadaslan tarafindan
belge tanima uygulamasina uygulanan gradyan temelli 6grenme baslikli makalede, basit
ozelliklerin yanisira daha karmagik 6zellikleri bir araya getiren bir evrisimli sinir ag1
modelinin el yazis1 karakter tanima igin basari ile kullanilabilecegi tanitilmistir [29]. 2012
yilinda AlexNet [30] adli bir evrisimli sinir ag1 ImageNet (son teknoloji performans
etiketleme) resim yarigsmasinda ¢ok biiyiik ilgi goérmiistiir. ImageNet yaklasik olarak
22000 kategoriye ait 15 milyondan fazla etiketli yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiden olusan
bir veri setidir. AlexNet’in giris boyutu sabittir ve goriintiileri 256 X 256 ¢oziiniirliigiine

yeniden Ol¢eklendirir.
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4.4  Evrisim Katmam

Evrisim katmani evrisimli sinir aglarinin yapisini olusturan ilk yapisidir. Girdi olarak
girilen goriintiiler ilk evrisim katmanina girmektedir. Bu katman goriintiideki yatay, dikey
ve capraz kenarlar gibi temel Ozellikleri algilamakla sorumludur. Evrisim isleminin
goriintii girdisi 2 boyutlu bir matriste 2 boyutlu 3 x 3 kernel (K) filtrelesinin

gerceklestirildigi 6rnek Sekil 4.3°de gosterilmistir.

S, i) =(1*K)(i, j) =2 > 1 (mnK(@i-m, j-n)
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Sekil 4.3: Evrisim islemi

Ornek gorselde goriildiigii iizere girdi olarak kullanilan goriintiiniin sol iist kdsesine
yerlestirilen bir 2 boyutlu kernel K filtresi bulunur ve bu filtre tiim goriintiiniin tizerinde
gezdirilerek evrisim iglemi esitlik (1)’deki formiil ile hesaplanir [31]. Her basamak
sonunda elde edilen sonug sol iist koseden sirasiyla gorseldeki gibi 2 boyutlu matris
olusacak sekilde islemler sirayla yapilir. Bu hesap sonucunda elde edilen matrise 6zellik

veya aktivasyon haritas1 (/ng. Feature Map) denir.

2 boyutlu uzayda (S) goriintii girdisi | olarak tanimlanirsa 2 boyutlu K filtresi anlamina
gelir. Formiilde kullanilan i ve j parametreleri islem sonucunda elde edilecek o6zellik

haritasindaki konumlarini ifade eder.
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4.5 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu bir sinir aginin ¢iktisini belirleyen matematiksel denklemlerdir.
Aktivasyon fonksiyonunun amaci, bir ndéronun c¢iktisina dogrusal olmama durumu
katmaktir. Islev, agdaki her bir norona baglanir ve her bir néron girisinin modelin
Onyargisi ile alakali olup olmadigina bagl olarak etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini
belirler. Giristen gelen bilgiler agirliklar ile garpilip sinir hiicresine aktarilmaktadir. Bu
hiicrede ¢ikisa aktarilmadan once aktivasyon fonksiyonu islemi gerceklestirilmektedir.
Geriye yayilim algoritmasi kullanilirken yapilan tiirev isleminde agirliklar giincellenir.
Dolayistyla, agirliklarin giincellenmesi 6grenmeyi saglamaktadir. Bu islemlerin dogru
gerceklesebilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu
olmayan bir sinir ag1, sadece dogrusal bir regresyon modelidir. Aktivasyon islevi, girdiye
dogrusal olmayan doniisiimii gergeklestirerek daha karmasik gorevleri 6grenip
gerceklestirmesini saglar. En cok bilinen lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari
Sigmoid, Diizlestirilmis dogrusal birim katmani (ReLU, /ng. Rectifier Linear Unitlayer),

Sizint1 ReLU ve Softmax aktivasyon fonksiyonlaridir.

o §

i F

Sekil 4.4: Sigmoid fonksiyonu
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Sigmoid fonksiyonu degeri 0 ile 1 arasina sikigsmaktadir. Bu sebeple bir olayin olma
olasiligin1 bulan modellerde yaygin kullanilmaktadir. Bu fonksiyon f(x)=1/(1+e™)

seklinde tanimlanir.

fot fo)4
fo)=y fy)=y

v
4

f=0 y ‘ y
; / (y) =ay

Sekil 4.5: ReLLU (sol) ve Sizint1 ReL.U (sag) fonksiyonlari

Evrisimli sinir aglarinda ve derin 6grenmede, g¢ogunlukla ReLU fonksiyonunun
hesaplama yiikiiniin az olmasi sebebiyle ¢ok katmanli aglarda bu fonksiyon
kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan fonksiyondur. Y pozitifse ¢ikt1 y’dir. Aksi takdirde
¢ikis 0’dur.

max(0,x) ,x=>0
“(X):{ 0  x<0 @)

Sizintt ReLu fonksiyonunda ise ReLU’daki gibi O olan kisimda tiirevininde sifir

olmasindan dolayr 6grenme orada gergeklesmiyordu. Bu durumda “leaky” denilen
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sizint1 sonsuza kadar egimli bir sekilde gidebilmektedir. Boylece sifira yakin olsada o

kisimlarda 6grenme yapilabilmektedir.

0.01x ,x<0
f =
() { 0 x>0 ®)

Softmax fonksiyonu genellikle birden fazla sinifi islemeye calisirken kullanilir. Her
girdinin sinifin1 tanimlama olasiliklarini elde etmeye ¢alistigimiz siniflandiricinin ¢ikti
katmaninda kullanilir. Bu islem her bir sinif i¢in ¢iktilar1 O ile 1 arasinda sikistirir ve bu
aralikta olasilik hesabi dondiirmektedir. Coklu smiflandirma sorunlarinda kurulan

modellerin ¢ikti katmaninda kullanildigi goriliir.

4.6 Ortaklama veya Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Ortaklama katmanma diger bir adiyla alt &rnekleme (/ng. downsampling) katmani
olarakta adlandirilir. Bu islem tipik olarak evrisim katmanindan sonra uygulanir Agirlik
sayilarin1 azaltir ve uygunlugunu kontrol ederek islem yiikiinii azaltirken verileri
minimum kayip olusturacak sekilde verir. Varyanst ve hesaplama karmasikligini
azaltmak icin sinir aglarida kullanilir. Ozellik haritasindaki 6zelliklerin sayisin1 azaltan
bir tekniktir. Islem, bir 6zellik haritas1 boyunca 2 boyutlu filtre uygulamay1 igerir ve bunu
yapmak, haritanin bir bolgesinde bulunan ozellikleri 6zetlemektir. Bu ortaklama
katmaninda 4 tip ana tilir havuzlama yontemi vardir. Bu yontemler maksimum havuzlama,
minimum havuzlama, ortalama havuzlama ve kiiresel havuzlama tipleridir. Genel olarak
kullanilan ortaklama katmanlar1 maksimum ve ortalama tipleridir. Ortalama havuzlama
yontemi gorlintiiyii diizlestirir ve bu nedenle bu havuzlama yontemi kullanildigi zaman
keskin ozellikler tanimlanamayabilir. Maksimum havuzlama ydntemi ise goriintiiden
daha parlak pikselleri se¢er. Goriintiiniin arka plan1 karanlik oldugunda ve goriintiiniin

yalnizca daha agik pikselleri ile ilgilendigimizde bu yontem daha kullanish ve uygundur.
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Sekil 4.6: Maksimum ve ortalama ortaklama

Asagidaki gekilde goriildiigli lizere 3 farkli havuzlama yonteminin orijinal girdi

goriintlisiine uygulandiktan sonra birbirilerine gore farklar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.7: Ortaklama fonksiyonlar1 Python uygulama 6rnegi

Bu sonuglardan yola ¢ikarak herhangi bir uygulamada ortaklama katmaninda maksimum
ortalama, minimum ortaklama veya ortalama ortaklama yonteminden birisinin
kullanilmast dogrudur demek yanlis olmaktadir. Goriintiide aranacak ve ilgilenilecek
detaylara gore karar verilmelidir. Ornegin koyu renkli arkaplanda acik renk detaylar ile
ilgileniliyorsa maksimum ortaklama acik pikselleri secer. Bu katmanin amaci anlagildig:
gibi 6zellik haritalarinin boyutlarini azaltarak hesaplama miktarini ve siiresini azaltmak
i¢cin kullanilmaktadir. Havuzlama katmani kullanilarak 6grenilecek parametre sayisini ve
agda gergeklestirilen hesaplama miktar1 azalir. Ozetle bir evrisim katmani tarafindan elde

edilen ozellik haritasinin bir bolgesinde bulunan 6zellikleri 6zetler.
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4.7 Tam Baglanti Katmani

Bu katmana gelene kadar verilerden hesaplanan agirliklar birlestirilir ve néronlara en
uygun olacak agirlik bulunur. Olasiliksal olarak siniflandirma softmax fonksiyonu ile
yapilir. Bu katmanda ¢ikis matrisi 1 X 1 olmaktadir. Gergek siniflandirmaya yapan son
katmandir. Her etiket i¢in olan olasiliklar1 verir. Tam baglant1 katmani, tim girdilerin tim

noronlara bagli oldugu bir sistem {izerinde isler.

4.8 YOLO-V4 Algoritmasi

Yolo algoritmasi ilk olarak 2015 yilinda Joseph Redmon tarafindan “You Only Look
Once: Unified, Real-Time Object Detection” adli makale ile tanitildi [19]. Bu algoritma
giliniimiizde gercek zamanli nesne tanima ve takibinde sik olarak kullanilan algoritmadir.
Tercih edilmesinin temel olarak iki sebebi vardir. Bu sebeplerden biri, diger evrisimsel
sinir aglar1 kullanan algoritmalardan daha hizli olmasidir. Digeri ise, yine bu algoritmalara
gore daha basarili sonuglar vermesidir. Bahsedilen diger algoritmalar sirasiyla gelisen
Boélge tabanl evrisimli sinir aglar1 (/ng. R-CNN), hizli bolge tabanl evrisimli sinir aglart
(Ing. Fast R-CNN), daha hizl1 bdlge tabanli evrigmli sinir aglar1 (/ng. Faster R-CNN)’dir.
Yolo algoritmasini bu algoritmalardan ayiran en biiyiik 6zelligide goriintii tizerinde tek bir
sefer islem yapmasidir. Ornegin bdlge tabanli nesne tespit algoritmalari nesne bulundugu
alanlan tespit belirledikten sonra o bolgeler i¢in ayr1 evrisimli sinir ag1 simiflandiricilar
yiirtitmektedir. Bu durumda iki islem sebebi ile islem yiikii arttigindan saniye bagina diisen

kare sayimizin diismesine ve sistemin yavas ¢aligsmasina sebep oluyor.

YOLO algoritmas: “Sadece Bir Kez Bak” ismiyle adindan da anlagildig1 gibi nesne tespiti
yapabilmek i¢in bir defa islem uygulamaktadir. Algoritma goriintiide bulunmakta olan
nesneleri ve koordinatlarini ayni anda hesaplamaktadir. Bahsettigimiz algoritmalar girdi
olarak verilen goriintiilerde bolge oOnerileri fonksiyonunu kullanmaktadir. Yani,
goriintiideki nesnelerin olabilme ihtimalinin oldugu yerler bulunur ve bulunduktan sonra
bu yerlere bolge onerileri (/ng. region proposals) ismi verilir. Hangi bolgede nesne
bulunup bulunmadigina bakar ve hangi smiftan olduguna karar verir. YOLO

algoritmasinda goriintii bir defa evrigimli sinir agina sokulduktan sonra ¢ikt1 olarak tahmin
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edilen nesnenin hangi siniftan oldugu ve sinirlayici kutularin konumlari elde edilir. islem
sirastyla, algoritma girdi olarak verilen giris goriintiisiinii N X N hiicre 1zgaralarina
bolmektedir (Sekil 4.8). Girdi goriintiistinii esit hiicrelere boldiikten sonra her hiicreyi sinir
agina sokar ve algoritmanin agdaki adimlarini uygular. Kullanilan egitim igin 19 x 19

1zgara secilmistir.

Sekil 4.8:5x 5 ve 19 x 19 hiicreleme

Boliinen her hiicrede egitilen nesnelerin varligi yoklugu arastirilir. Her bir 1zgara hiicresi
kendi bolgesinden sorumludur. Tahmin edilen nesnenin merkezi hangi hiicrede bulunursa
o hiicre o nesnenin 6znitelik bilgilerinden (x, y, w, h, giiven skoru) ve nesneyi tespit
etmekten sorumludur. Her 1zgara hiicresi bulunan nesneleri igine alan sinirlayici kutular
cizer (Sekil 4.9). Bu smirlayici kutular gizdikten sonra her ¢izilen kutu igin giiven skoru

ve her nesne i¢in nesnenin bulunma olasilig1 hesaplanir.

32



HGNDSHE
: '.—A'L/h
=

DQC' BT | lhl'i\rj
Y F
Ol " =

rﬁlﬁ
|
£ o b .

l-‘*‘ d’ j

L

Sekil 4.9: Simirlayic1 kutu gosterimi (sar1) ve simiflandirma

3
I

YOLO algoritmasinin dérdiincii versiyonu 23 Nisan 2020 yilinda yaymlanmistir [32].

YOLOV4 algoritmas1 omurga ag1, yukari 6rnekleme ve yolo katmanlarindan olugsmaktadir.

INPUT BACKBOME

HEAD
INPUT IMAGE VGG, DARKMET, RESNET FPMN, PAM, 5PP, 5AM YOLO

Sekil 4.10: YOLOV4 Genel yapisi

Bu versiyonu 6nceki versiyonlardan ayiran iki 6zelligi vardir. Tek bir ekran kart1 ile hizlt
training yapilabilmesidir. Diger bir 6zelligi ise baz1 6zel tekniklerin eklendigi hiz, basari
tyilestirme ve veri arttirma teknikleridir. Omurga ag1 ve kafa ag1 arasinda bulunan boyun
(Ing. Neck) katmaninin icerdigi hediye canta (/ng. Bag Of Freebies) ve 6zel canta (ng.
Bag Of Specials) teknikleridir. Bu teknikler bilgi ¢ikarimlar igin, yiiksek dogruluk

oranlar1 elde etmek i¢in kullanilmistir. Bu katmanda YOLOV3 versiyonuna gore CutMix

33



ve Mosaic fonksiyonlart ile veri arttirma, rastgele goriintii kirpma, golgeleme, goriintii
bulaniklastirma fonksiyonlart gibi o6zellikler igermektedir. Tasarlanan hedef tespit
modelinin farkli ortamlarda elde edilen goriintiilere kars1 daha saglam olmasi igin giris
goriintiisiiniin  degiskenligi arttirilabilir hale gelmistir. Konfiglirasyon dosyasinda
goriintiide bozulmalar icin asagidaki parametreler ile sisteme daha uygun hale

getirilebilmektedir.

e Aydimnlatma bozulmalar1: parlaklik, zitlik, hue, doyma, giirtiltii ekleme

e Geometrik bozulmalari: rasgele yakinlastirma, kesme, dondiirme

YOLOV4 algoritmas1 omurga (Ing. backbone) asamasinda 6zellik ¢ikarici olarak Oxford
Universitesinden “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition” adli dergide yaymlanan makalede ve ILSVRC yarigmasinin ikincisi olan
Simonyan ile arkadasi Zisserman tarafindan gelistirilen VGGNet [33] adinda bir CNN
mimarisi agina benzeyen evrisimsel sinir aglarmin 6grenme kapasitesini iyilestirmek i¢in

Onerilen 28 Kasim 2019’da yayinlanmig CSPDarknet-53 [34] omurgasini kullanir.

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3 x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3 x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

4x| Convolutional 1024 3 x3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Sekil 4.11: Darknet-53 yapisi [34]
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Bu omurga agi, girdi katmanin uygulanan giris goriintiisiinden 6zellik haritasini elde eder
ve temel bilesenler olarak artan bloklar1 (/ng. residual blocks) kullanir. Her artan blok 3x3
ve 1x1 evrisimli katman ¢iftinden olusur. Toplam evrisimli katman sayis1 53 oldugundan
Daknet-53 adindaki 53 konvoliisyon katmanlarinin sayisini belirtir. Son 6zellik
haritasindaki uzamsal ¢6ziiniirlik giris goriintiisiinden 32 kat daha kiigiiktiir. YOLO
algoritmas1 Darknet omurgasi kullanilarak egitim yapilabilmesi i¢in bazi parametrelere
ve dosyalara ihtiya¢ duyar. Konfigiirasyon (.cfg) dosyasi yolo algoritmasinin yapisini
iceren en onemli ve algoritmanin basladigi ilk dosya diyebiliriz. Bu dosya agin hizini,
basarisini ve islem yiikiinii etkileyecek bilgilere sahiptir. Egitilip olusturulacak her model
icin ve egitimde kullanilacak bilgisayarin ozellikleri ile ekran karti kapasitesi igin
parametrelerin ayarlanmasi gerekmektedir. Algoritmanin baslatilabilmesi ig¢in darknet
kurulumu yapilan bilgisayarda kurulumun gergeklestirildigi dosyada isimler ve veri
uzantili dosyalara bakar. Names uzantili dosyada etiketlenen sinif isimleri bulunmaktadir.
Veri uzantili dosyada ise yapilacak egitimde etiketlenen sinif sayisi, egitim ve testte

kullanilacak goriintiilerin Yolo formatindaki txt dosyalarinin yollar1 gosterilir.
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5. GORUNTU ALIM VE SINIFLANDIRMA

5.1 Veri Seti Toplama

Sekil 5.1: Egitim i¢cin secilen BDK’nin cihaz icine yerlesimi ve kamera donanimi

Yapilan bu sistemde ¢alistigim firmanin piyasada bulunan alt1 tip ¢esitli elektrikli siipiirge
kartinin ve kahve makinasi gii¢ kartlar1 yaklasik 800 adet yilizey montajl dizgi islemi
tamamlanmis baskili devre karti goriintiisii kullanilmistir. Kamera — nesne mesafesi,
yonelim ve aydinlatma gibi edinim parametresi varyasyonlarini ortadan kaldirmak igin
aliminyum profil tabanl bir kafes gelistirilmistir (Sekil 5.1). Elde edilen baskili devre
kart1 goriintiileri YOLOv4 derin 6grenme algoritmasinin hem egitim hem de test
asamalarinda kullanilmaktadir. Kamera — nesne mesafesi goriintii tiim kart1 kapsayacak
sekilde odak ayarlanarak 40 cm’ye sabitlenmistir. Aydinlatma i¢in kafesin her iki tarafina

dikdortgen beyaz led panelleri yerlestirilmistir.
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5.2 Veri Seti Etiketleme

Veri seti etiketleme islemleri LABELIMG programi kullanilarak gergeklestirilmistir.
LABELIMG Python programlama dili kullanilarak ve arayiizii Qt Designer kullanilarak
olusturulmus bir programdir. LABELIMG programi1 ImageNet tarafindan kullanilan
format olan PASCAL VOC formatinda XML dosyalar1 olarak kaydedebilir. Bunlarin
yanisira etiketlerini txt uzantili kaydederek YOLO formatinida desteklemektedir. Sekil
5.2’ de goriildiigii tizere YOLO formati kullanilmigtir.

Box Labels & X
[ difficult

[Juse defauitlabel | |

solderless
solderless
solderless

File List (-]

2020-09-01 14_09_12.444484jpg A
2020-09-01 14_09_14.579629.jpq
2020-09-01 14_09_22.430287.jpg
2020-09-0114_09_45.504646.jpg
2020-09-01 14_10_00.582256.jpg
2020-09-01 14_10_55.525367.jpg
2020-09-0114_13_36.112789.jpg
2020-09-01 14_14_16.069157,jpg +
< >

X: 1682; Y: 546

Sekil 5.2: Labelimg o6rnek veri seti etiketleme goriintiisii

YOLO formati kullanildigi zaman program ¢ikt1 olarak her goriintiiye ait bir etiket.txt
dosyasi iiretmektedir ve verisetinde kullanilan tiim siniflarin isimlerinin bulundugu bir
classes.txt dosyas1 iiretir. Goriintlilere ait txt dosyalarinin iginde sirasiyla
etiket kimlik no, x_merkez normali, y merkez normali, genislik normali ve yiikseklik

normali degerleri yazmaktadir (Sekil 5.3).
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File

| 15_12_2020

Edit

Format

View

Help

B8 8.484837 0.476309 0.006l64 8.816118
B B.683555 B0.466118 B8.8085178 8.817185

(=& =]

Sekil 5.3: Etiketleme bilgilerini iceren txt dosyasi icerigi

Veri seti olusturulurken etiketlenen bazi komponentlerin goriintiileri asagidaki sekilde

gosterilmektedir. Yaklasik olarak pedlerin ¢oziiniirliikleri en kiiglik 30 x 30 en biiyiik 50

x 80 piksel olarak maksimum ¢oziiniirliikte etiketlenmistir.

Sekil 5.4: Etiketlenen komponentlerin lehimsiz ped 6rnekleri

Etiket kimlik numarasi classes.txt dosyasindaki tanimlanan smiflarin dizin (/ng. index)

numarasidir. i1k etiket numarasi sifir ile baslar ve artan tam bir say1 olarak devam eder.

Etiket dosyasindaki konum 6znitelikleri [0,1] arasinda olacak sekilde normallestirilmistir

(Sekil 5.5).

X _MERKEZ NORMALI =X MERKEZ MUTLAK/GENISLIK

Y MERKEZ NORMALI =Y MERKEZ MUTLAK/YUKSEKLIK

GENISLIK_NORMALI = ETIKET MUTLAK_ GENISLIGI/GORUNTU_ GENISLIGI

YUKSEKLIK_NORMALI = ETIKET MUTLAK_ YUKSEKLIGI/GORUNTU_YUKSELIGi
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(0, 0)

A
(220, 190

x =(220-149) /149 = 0.48
y = (190-149) / 149 = 0.28
w = 224 /448 = 0.50
h=143/448 = 0.32

335, 285‘1)

149

149

(447, 447)

Sekil 5.5: Koordinat normallestirme

5.3 Veri Seti Cogaltma ve Boliimleme

Yapilan ¢aligmanin kilit noktast olan veri setini ¢ogaltma ve boliimleme islemleri i¢in
Python programlama dili ile yazilan bir senaryo (/ng. Script) programi hazirlanmistir.
Hazirlanan bu senaryo programi, 4056x3040 ¢oziiniirliigline sahip goriintiiyli 16 parcaya
boler. Goriintii bolme islemi yapildiktan sonra her par¢a 1014x760 ¢oziiniirliige denk
gelmektedir ve bu pargalar ayr1 goriintiiler olarak kaydedilmektedir. Bu islem sonrasinda
her 5K’lik goriintiiden 16 parca goriintli elde edilmektedir Burada kritik nokta bizim
nesne takibi yapacagimiz smiflarin piksel boyutlar1 maksimum 30x30 Ool¢iilerinde
oldugundan goriintii boéliimleme iglemi sirasinda 30 piksel hem yatay hem dikey eksende
tasma gerceklestirilmistir. Sekil 5.6°da goriildiigii gibi tasma (/ng. Overlap) islemi
sonucunda goriintii bolme islemi gergeklestirilirken lehimsiz olarak tanimlanan sinifin
etiketleri goriintliniin boliindiigii noktaya denk gelmesi halinde olusacak kayiplar bu

sekilde ortadan kaldirilmistir.
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Sekil 5.6: Goriintii boliimleme ve tasma islemi

Boliimleme islemi sonucunda elde edilen goriintii adedi 800*12 ‘den 9600 adettir. Elde
edilen bu goriintiilerin i¢inde etiketleme islemi bulunan goriintii sayisi neredeyse yarisi
kadardir. Egitim esnasinda gereksiz iglem yiikii ve hata olustaracak bos goriintiiler Python
programlama dili ile yazilmis bir yazilim ile silinmistir. Goriintiiler etiket.txt dosyasinda
herhangi bir etiketleme isleminin bulunmamasina bakilarak silindikten sonra kalan

goriintii sayis1 3650 adettir.

Bir senaryo yazilimi kullanilarak bu goriintiilere ait 6znitelik bilgilerini kaybetmeden txt
dosyalarindaki koordinatlar hesaplanarak her goriintiiye 30 derece eklenecek sekilde veri
arttirma islemi uygulanmistir (Sekil 5.7). Bu islem sonunda gergek bir iiretim hattinda
kullanilan baskili devre kartlarinda ylizey montajli kondansator, diyot, direng ve transistor
gibi elektronik komponentlerin agik devre lehim padleri ile ilgili ciddi bir veri seti elde
edilmistir. Her goriintli bagina 11 adet goriintii eklenmistir. Egitime hazir olan goriintii

say1s1 40150 ve egitime hazir olan etiketlenmis lehimsiz pad sayis1 76000°dir.
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Sekil 5.7: Goriintiiniin 0 dereceden 360 dereceye 30’ar derecelik adimlarla

dondiiriilmesi ile yapilan veri arttirma islemi

5.4 Kesisme Bolgeleri (Intersection over Union)

Bir smif veya nesne tespit edici sisteme kesisme bdlgeleri uygulayabilmek i¢in bazi
ihtiyaclar duyulmaktadir. Bu ihtiyaglar nesnemizin goriintiide nerede olduguna dair
gergek sinirlayict kutulardir (/ng. Grounded-truth bounding box). Bir nesne birgok kutuda

bulunabilmektedir ve bu durumda nesnenin ortiismesi demektir. Nesne algilama
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algoritmasinin dogrulugunu 6lgebilmek icin kullanilan bu degerlendirme iki sinirlayici

kutu arasinda olusan Ortiismenin 6l¢iisiiniin sonucudur.

B B

Kesisim Birlesim

Sekil 5.8: Kesisme-Birlesim oran hesabinin gosterimi

Nesne algilama modelleri, farkli nesneleri tahmin etmek ve sinirlayicit kutu tahminleri
yapabilmek i¢in baglanti kutularin1 kullanmaktadir. Baglant1 kutulari, sabit yiikseklik ve
genislikte konfigiirasyon dosyasinda bulunan 6nceden tanimlanmis kutuladir. Tespit
edilen herhangi bir nesnenin dnceden tanimlanmis kutulardan en az birinin i¢ine rahatca
sigma i¢in sinir sayida baglanti kutusu kullanmaktadir. Yiikseklik ve genislik degerlerinin
sonsuz olamamasi i¢in dnceden tanimlanmis degerlerle sinirlanmasidir. Baglanti kutular
Olctileri her egitime gore ve takip edilecek nesneye gore farkli segilmektedir. Sonug

olarak, farkli nesnelerin farkl yiikseklik ve genislik oranlarina diigmesidir.

5.5 Maksimum Olmayan Bastirma (Non-max Suppression)

Bir nesne birden ¢ok kez tespit edilebilir. Son sonug i¢in temizleme islemi gerekmektedir.
En yiiksek olasiliga sahip smirlayici kutu alinabilmesi i¢in bu teknik kullanilmaktadir.
Giiven skoru diisiik olan tahminleri hi¢ degerlendirmeye almadan smirlayict kutular
eleme yontemidir. Tahmin esnasinda maksimum olmayan bastirma teknigi kullanilarak
tahmin edilen nesne i¢in birden fazla olan sinirlayici kutularin giiven skoru en yiiksek

olan birakilabilir. Birden fazla algilama sorununu ortadan kaldirmak i¢in kullanilir.
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Sekil 5.9: Maksimum olmayan bastirma etkisi

Maksimum olmayan bastirma yOntemi birlesim bolii kesisim tanimimi kullanir. loU
tanimlandiktan sonra maksimum olmayan bastirma islenecek kutu kalmayana kadar
calisir. En yiiksek tahmin olasiligina sahip kutu segilir ve secildikten sonra en yiiksek
tahmin olasiligina sahip kutu ile yiiksek IoU degerine sahip tiim kutular1 kaldirir. Segilen

kutu alinir.

5.6 Model Egitimi icin Kullamlan Donanim

Caligmada baskili devre kartlarinda komponentlerin lehimsiz pedlerinin tespiti igin
egitilecek modelin egitim ve test islemleri NVIDIA GeForce RTX3070 8GB ekran karti
kullanilarak ¢aligilmistir. Model egitimi 6000 adim (epoch) olarak ayarlanmustir.
YOLOv4 modelindeki 6grenme orant ve hiperparametleri ayni sekilde kullanilmustir.

Modelin egitimi 95 saatte tamamlanmustir.

5.7 Model Egitimi Yontemleri

Karigiklik matrisi, genellikle bir siniflandirma modelinin ger¢ek degerlerinin bilindigi bir
dizi test verisi lizerindeki performansini tanimlamak i¢in kullanilir. Bu 6lgiimler dort
parametre kullanilarak hesaplanir. Bu parametreler dogru pozitif, dogru negatif, yanlis
pozitif, yanlis negatif’tir. Gergek degerlerin ongoriilen sinifla g¢elistigi noktada yanlis

pozitifler ve yanlis negatifler ortaya ¢ikmaktadir.
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DP (Dogru pozitif) = Dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir. Gergek sinifin degerinin

evet oldugu ve ongoriilen sinifin degerinin de evet oldugu anlamina gelmektedir.

DN (Dogru negatif) = Dogru tahmin edilen negatif degerlerdir. Gergek sinifin degeri

hayir oldugu ve 6ngoriilen sinifin degerininde hayir oldugu anlamindadir.

YN (Yanhs negatif) = Gergek sinif evet oldugu durumda 6ngoriilen sinif degeri hayir ise

yanlis negatif anlamina gelir.

YP (Yanhs pozitif) = Gergek simif degeri hayir oldugunda ve 6ngoriilen simif evet
oldugunda yanlis pozitiftir.

Hassasiyet (/ng. Precision), tahminlerinizin ne kadar dogru oldugunu 6l¢er. Dogru tahmin

edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitif gézlemlere oranidir.

DpP

H yet = —————
assastye DP + YP

Geri cagirma (Ing. Recall), tiim pozitifleri nekadar iyi buldugunu dlcer. Yani, dogru

tahmin edilen olumlu gézlemlerin olmasi gereken tiim dogru pozitiflere oranina bakilir.

DpP

Geri ¢agirma = ————
ert cagirma DP + YN

F1 skoru (/ng. F1-Score), hassasiyet ve geri ¢agirma arasindaki dengeyi 6lger. F1 degeri
yiiksek oldugunda, bu hem hassasiyet hem de geri ¢agirmanin yiiksek oldugunu gosterir.
Daha diisiik F1 skoru hassasiyet ve geri ¢cagirma arasinda daha biiyiik bir dengesizlik
anlamina gelmektedir. Hassasiyet ve gericagirmanin agirlikli ortalamasidir. Bu puan hem

yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katmaktadir.

Hassasiyet * Gericagirma

Fldegeri =2
egert i Hassasiyet + Gericagirma

Ortalama hassasiyet (Ing. Average Precision) nesne tespiti dogrulugunu &lgmek igin
kullanilan bir metriktir. Farkli geri cagirma degerlerini hesaba katan ortalama

hassasiyettir. Ortalama hassasiyet gercek smirlayict kutuyu tespit edilen kutuyla
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karsilastirir ve sonug olarak bir puan verir. Bu verilen puan ne kadar yiiksek ise egitilen
modelde sistemin test sonuglari ve tahminleri o kadar dogru olmaktadir. Kayip
fonksiyonu ve ortalama hassasiyet degerleri egitim sonunda grafiksel olarak incelenmis
ve gosterilmistir. Giiven skoru, gecerli hiicerede sinirlayici kutularin igerdigi nesneden ne
kadar emin oldugunu bildirir. Cikis vektoriinde pc ile tanimlanir. 0 kesinlikle ise yok 1
ise kesinlikle var anlamina gelir. Egitilen sistemde kag¢ adet sinif var ise o kadar tahmin
degeri olur. 2016 yilinda yaymmlanan makalede YOLO kutu giiven skorunu

P(nesne)*(IoU) olarak tanimlar.

Performans 6l¢iimii i¢in siiflandirma modelinin performansinin degerlendirilmesinde
Hassasiyet-Geri Cagirma ve ROC egrisinden yararlanilmistir. Ayn1 zamanda AUC
olarakta bilinen ROC egrisi, farkli esik degerlerinde smiflandirma modelinin

performansini 6lgmek icin kullanilan bir performans metrigidir.
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6. TESTLER

Sunulan bu tez ¢alismasinda baskili devre kartlar1 i¢in diisiik maliyetli lehim hatasi tespiti
yapabilen iki sistem tasarlanmistir. Tasarlanan sistemlerden birincisi, ekler bolimiinde
belirtildigi gibi hareketli bir kamera diizenegi tasarlanarak baskili devre karti {izerinde
gezdirilerek goriintii alinmasidir. Goriintiisii ¢ekilecek ve hata tespiti yapilacak olan
baskili devre kartinin tim goriintiistinii topladig1 goriintiileri birlestirerek hata tespiti
yapmay1 hedeflemistir. Tasarlanan bu sistemde Python ve Qt kullanilarak operator i¢in
kullanict arayiizii gelistirilmistir.  Gelistirilen sistem ile Atmega328 islemcisi
programlanarak seri haberlesme protokolii araciligiyla kamera sistemi yatay ve dikey
eksende hareket ettirilmistir. Sistemde OPENCYV kiitiiphanesi kullanilarak goriintii isleme
yontemleri ve teknikleri kullanilmistir. Elde edilen sistemin sonucunda hareket diizenegi
ile tek bir baskili devre kartinin tamamini1 parcalar halinde goriintii alarak toplamak
yaklasik olarak 30 saniyeden fazla siirdiigii hesaplanmistir. Bu islem siiresi sonunda
sistemin goriintli toplamasinin yavas olmasi sebebi ile gergek hayatta baskili devre karti
iireten firmada kullanildiginda iiretimi yavaslattig1 tespit edilmistir. Ikinci dezavantaj
olarak ise temin edilen sistemin maliyeti oldukca yiiksek ¢ikmistir. Sistemde aliiminyum
profiller haricinde rayli araba sistemleri, adimli motorlar, rulmanlar, motor siiriiciiler ve
Atmega328 islemcisi, glic kaynagi ve sistemi kapatabilmek i¢in plakalar kullanilmistir.
Ana sebep olarak sistemin yavas olmasi yiiziinden ikinci bir sistem tasarlanmasi

planlanmistir.

Ikinci tasarlanan sistemde oncelikli olarak hizli sonuglar ve diisiik maliyet hedeflenmistir.
Ikinci tasarimda sistemin tiim kartin goriintiisiiniin yani sira iiretim icin panelleme islemi
gerceklestirilmis 5 adet kartin tek bir seferde goriintli alma islemi alinip dogru ve hizli
islemler gerceklestirilebilmesi i¢in ¢alisilmistir. Bu sistemin onceliklerinden olan hizli

sonug¢ alma adimlari i¢in goriintii izerinde gezdirilip fotograf ¢cekme islemi yerine tek bir
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seferde gotiriintii alma plan1 yapilmistir. Yapilan bu planlamada yiiksek ¢oziiniirliige
sahip gekilen fotografin lizerinde goriintli bolme ve pargalama iglemleri yaparak en biiyiik
problem olan komponentlerin lehimsiz olan bacaklarinin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Ikinci cihaz tasarlandiktan sonra hata tespitlerini yapabilmesi i¢in makine 6grenmesi
kullanilmasina karar verilmistir. Bu ¢calismada evrisimli sinir aglari altyapisina sahip olan
YOLOV4 algoritmasi ile kendi verisetimiz olusturularak iki tip egitim yapilmistir. Bu
egitimler arasindaki dogruluk ve ortalama hassasiyet degerleri karsilastirilmistir. Egitim
sonuclarinin hassasiyet ve kayip fonksiyonu degerleri grafiksel olarak Sekil 6.1 ve Sekil
6.2°de gosterilmistir. Birinci egitimde goriintiiler egitime verilmeden once veri seti
olusturulurken gri seviyeye cevrilimistir. GoOriintiiler gri  seviye goriintiiye
dontistiiriildiikten sonra veri seti sinifi etiketleme islemi elde edilen goriintiiler ile
yapilmustir. Goriintiilerde farkli agilarla goriintii dondiirme gibi veri arttirma islemleri
kullanilmamustir. Goriintiiyii bolme ve parcalama islemleri yapilmamistir. Yani,
4056x3040 c¢ozinirligindeki goriinti YOLO algoritmasina direk olarak verilmistir.
Algoritma bu ¢oziiniirliigli konfiglirasyon dosyasinda ayarlanan yiikseklik ve genislik
olarak 608x608 ¢oziiniirliigiine gevirmektedir. Bu ¢oziiniirlige ¢cevirmek 4k goriintiide
80x100 piksellik detaylarin yani bize lehimsiz sinifi verilerinin kaybolmasi anlamina
gelmektedir. Bu verilerin kayboldugu egitim sonuglarinda elde edilen mAP sonuglarinda

gozlemlenmistir (Sekil 6.1).

YOLO algoritmast ekran kartinin tek bir seferde isleyebilecegi goriintii sayisinin
ayarlanmasina izin vermektedir fakat tek bir seferde islem yapilacak goriintii sayist ne
kadar yiiksek ise ¢Oziiniirliik o kadar diisiik olmalidir. Bu ¢oziintirliige ¢evirmesinin
sebebi islem yiikii fazlalig1 sebebiyle kullanilan ekran kartinin rastgele erisimli hafiza
(Ing. Random Access Memory) belleginin yetersiz kalmasidir. Egitim 8000 déniim

yapilmustir. Egitim siiresi yaklasik olarak 44 saat siirmiistiir.

Yapilan ilk egitim sonucunda elde edilen modelin tahmin ve test sonuglarindan elde

edilen 6nemli bilgiler asagidaki gibidir;

1. Egitime baglamadan Once girdi goriintiisi olarak uygulanan goriintiiniin

¢cozlnlirliigli ne ise tahmin edilecek goriintiiniin yani testte kullanilacak
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goriintiiniin ~ ¢0ziiniirligi ayn1 olmast gerektigi sonucuna varilmistir.
Cozlinlirliigiin fazla olmasit durumunda kullanilan ekran kartinin (NVIDIA
Geforce RTX3070) belleginin yetersizligi sebebi ile YOLO algoritmasinin egitim
icin islem yapabildigi en biiyiik ¢oziintlirliigiin 608x608 oldugu tespit edilmistir.
Coziintirliik kiigiiltme islemi gerceklestirildiginde goriintiide dnemli bilgi kaybi
oldugundan dogruluk yiizdesi (%40) ¢ok diisiik oldugu gozlemlenmistir.

Birinci maddeye bagli olarak yaptigimiz lehimsiz sinifi i¢in Kestirilmek istenen
nesnelerimizin 4056 x 3040 gortintiide 80 x 100 piksel olmasi ve kaybedilen veri
sebebiyle mAP degerlerinin ¢ok diisiik oldugu tespit edilmistir.

Egitilen modelde gri seviye goriintiilerin kullanilmasindan dolay1, lehimsiz
sinifina ait olan nesneler goriintiide olmamasina ragmen baskili devre kart
kenarlarinin diiz ylizeyle kesistigi noktalarin da 1s1k yansimalar1 sebebiyle,
lehimsiz olarak kestirildigi tespit edilmistir.

Lehimsiz sinifina ait nesnelerin tespit edildigi bir devre kartinin, 180 derece veya
90 derece gevrildiginde, ayni nesnelerin artik tahmin edilemez hale geldigi tespit
edilmistir.

8000 doniim (/ng. iteration) yapilan islem adimlarinin 6400 déniimden sonra
kararl hale geldigi gdzlemlenmistir. Ezberleme ve fazla uyum gosterme (/ng.
overfitting) gergeklesmemesi igin en yiksek donim sayist 6000 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 6.1: Gri seviye goriintii kullanim ile egitilen model icin Darknet-53 ile elde

edilen doniim- kayip fonksiyon (mavi) ve doniim-mAP (kirmizi) degerleri

Kayip fonksiyonu tasarlanan modelin hata oranini ayni zamanda bagarimini 6lgen
fonksiyondur. Bu fonksiyon, hata hesaplama isini bir optimizasyon problemine
doniistiirerek yaptig1 icin optimizasyon terminolojisinde kullanilan “objective function”,
“cost function” isimleriyle de tanimlanmaktadir. Kayip fonksiyonu temelde modelin
yaptig1 tahminin, gercek degerden (ing. Ground truth) ne kadar farkli oldugunu
hesaplamaktadir. Bu nedenle iyi tahmin eden bir model olusturulamazsa, gercek deger ile
tahmin edilen deger arasindaki fark yiiksek olur ve dolayistyla kayip degeri yiiksek olur.
Daha 1yi1 bir model olusturulmugsa kayip degeri daha az olacaktir. Hatasiz kestirim
durumunda ise kayip degeri 0 olacaktir. ilk egitilen modelin egitim esnasinda kayip

fonksiyonu ve mAP sonuclarindan elde edilen degerlere bagl veri seti ve islem adimlari

49



ile ilgili baz1 hatalar tespit edilmistir. Gorilintliyii test ve tahmin etmeden 6nce asagidaki
islemlerin yapilmasi gerektigi sonucuna varilmigtir. Boylece ikinci egitim siireci ve
tahmin testleri Oncesi islemler yapilmistir. YOLOv4 algoritmasinda konvoliisyon
katmani girdisi yatay ve dikey eksende esit ¢oziintirliige ihtiya¢ duydugundan 1024x760
olacak sekilde 16 parcaya boliiniip ardindan YOLOv4 algoritmasinin goriintii {izerinde
detay ve veri kaybina ugratacak ¢oziintirliik diistirme islemlerinin oniine gecilip her parca
i¢in algoritma calistirilmistir. Yapilan ¢alismada tespit edilen siniflarin yiikseklik genislik
Olciileri, yatay ve dikey eksendeki konumlar1 dahil olmak iizere hepsi her parga icin
hesaplanip tekrar 4056x3040 ¢oziiniirliik {izerinde ¢izdirilmistir. Bu modelin egitiminde
mAP degerlerinin yliksek ve kayip degerlerinin diisiik ¢ikmasimin en 6nemli sebebi
pargalama yonteminin uygulanmasi oldugu tespit edilmistir. 4056x3040 ¢ozlintirliiklii bir
goriintiide 80x100 c¢oziiniirliige sahip nesneler ararken goriintii hiicreler seklinde
pargalandiktan sonra 1024x760 c¢oziiniirliigiinde 80x100 ayni piksel degerlerine sahip
nesnelerin tespiti ve tahmini daha dogru sonuglara yol agmigtir. Hazirlanan veri setinde
renkli goriintiiler kullanilarak sistemin gri seviye goriintiilere gére baski devre kartlarinin
renkli olmas1 sebebiyle daha kararli oldugu sonu¢landirilmistir. Elde edilen veri setinde
goriintiiden elde edilen 16 parganin her biri 30 derecelik agilar ile dondiiriilerek her
parcadan 360 dereceyi tamamlayacak sekilde kendisi dahil 12 adet goriinti elde
edilmistir. Bu islemler sonras1 11 gigabyte boyutunda yiiksek boyutlu bir veri seti elde
edilmistir. Egitilecek modelde veri setinde bulunan goriintiilerin ve 6rnek etiketlerin ¢ok
olmasi sistemin kararli ve yiiksek oranlarda nesne takibi yapabildigine sebep oldugu
gozlemlenmistir. Bu gozlemlerin sonunda yapilan veri seti ¢alismasinda yaklasik olarak

55000 adet lehimsiz sinifi etiketleme islemi gerceklestirilmistir.
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Sekil 6.2: Renkli goriintii ve boliitleme kullanimu ile egitilen model i¢cin Darknet-53

ile elde edilen doniim - kayip fonksiyonu (mavi) ve doniim - mAP (kirmizi) degerleri

Yapilan ikinci egitim sonunda mAP degerlerinin sisteme verilen test goriintiileri
sonrasinda ciddi bir sekilde %98 seviyelerine geldigi tespit edilmistir. 400 adet imgeden
olusan dogrulama setinin Darknet ag1 iizerinden komut istemi ile kesisme bolgeleri esik
degerleri 0.1% ile 100% arasinda yiizde 10 arttirilarak elde edilen sonuglar Sekil 6.3’de

gosterilmistir.
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Secilen
ToU Esik

Degeri | Dogruluk Sg:‘;?{;‘:t Ca(;;ina Avg loU| F1skor| DP | YyP | YN
0.1% 0.82% 96.59% 0.97% 61.22% | 0.89% 771 174 20
02% | 082% | 9651% | 0.97% |6142%] 089% | 771 | 174 | 20
03% | 081% | 9637% | 0.97% |6139%] 089% | 770 | 175 | 21
04% | 081% | 9546% | 096% |6116% | 088% | 763 | 182 | 28
05% | 078% | 91.01% | 093% |5092% | 085% | 738 | 207 | 53
0.6% 0.72% 81.01% 0.86% 56.56 % | 0.78% 681 264 110
0.7% 0.57% 52.87% 0.68% 46.75% | 0.62% 539 406 252
0.8% 0.33% 18.19% 0.36% 28.53% | 0.36% 310 635 481
0.9% 0.08% 14.39% 0.10% 752 % 0.11% 77 868 714

Sekil 6.3: Olusturulan dogrulama setinin Darknet agi ile elde edilen sonuclar:

Cihaz olarak ortaya ¢ikartilan baskili devre kart1 lehim hatasi tespit cihazinin gergek bir
baskili devre kart1 Giretim hattinda test edebilme firsat1 veren firmada cihazin ve modelin

dogrulugunu saglayip test sonuglarini elde edebilmek icin cihaz {iretim hattinda otomatik

lehimleme istasyonu sonrasi ¢alistirilmaya baslamistir (Sekil 6.4).

Sekil 6.4: Uretim hattinda cihaz goriintiisii ve testi
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Sekil 6.5: Cihazin iiretim hattinda karisik kartlar ile testi

Hata tespit cthazinin tiretimde 2 haftalik test siireci ve basar takibi operatdr sorumlular
tarafindan yapilmistir. Test edilen tiim kartlarin goriintiileri ve lehimsiz sinifi hata tespiti
sonuglar1 giin bazinda klasorlenerek bilgisayara kaydedilmistir. Kaydedilen bu goriintiiler
tek tek incelenerek cihazin giivenilirlik orani hesaplanmistir. Uretim hattinda yaklasik
olarak giinliik 1500 kart gegerken hergiin siirekli olarak 500 adet panellenmis kart testi
yapilabilmistir. Yapilan testlerde kart farkli agilarda dondiiriildiigiinde ve ¢evirildiginde
goriintiiler tahmin yapilarak cihaz test edilmistir. Uretim hattinda gergek hayattan elde
edilen 30.000 goriintiiden olusan test setinin tiim goriintiileri toplanip tiimiine komut

istemi ile map komutu uygulanarak mAP@0.50 sonuglari elde edilmistir (Sekil 6.6).
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J |
File Edit Format VYiew Help

mini_batch = 1, batch = 32, time_steps = 1, train = 8

nms_kind: greedynms (1), beta = 8.600000

nms_kind: greedynms (1), beta = 8.608000

nms_kind: greedynms (1), beta = 8.606000

seen 64, trained: 1024 K-images (16 Kilo-batches 64)

calculation mAP (mean average precision)...
Detection layer: 139 - type = 28
Detection layer: 158 - type = 28
Detection layer: 161 - type = 28

detections_count = 188475, unigue_truth_count = 81425
rank = @ of ranks = 188475

rank 188388 of ranks 188475
rank = 188488 of ranks 188475
class_id = @, name = Lehimsiz, ap = 94.59% (TP = 78474, FP = 22455)

for conf_thresh

8.25, precision = .78, recall = 8.96, Fl-score = B8.86
for conf_thresh =

.25, TP = 78474, FP = 22455, FN = 2951, average IoU = 64.32 %

IolU threshold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@8.58) = 8.945868, or 94.59 %

Set -points flag:
T -points 181 for MS COCO
“-points 11° for PascalVOC 2887 (uncomment “difficult™ in wvoc.data)
T-points 8 (AUC) for Imagelet, PascalWOC 20818-2812, your custom dataset

C:\UsershAyhan Caliskan\Desktop\darknet\build\darknet'\x64>
< >

Ln 13, Col 57 100%  Windows (CRLF) UTF-&

Sekil 6.6: Uretim hattindan toplanan tiim test goriintiilerinin Darknet-map

komutu sonug¢lari

Hata tespit cihazinin kayip olmadan lehimsiz sinifin1 kartin agis1 ve yonii farketmeksizin
dogru tespit ettigi gorilmiistiir (Sekil 6.7, Sekil 6.8). Boylece egitim yapilmadan once
ayni girdi goriintiilerinin ve veri etiketlerinin farkli agilarda sisteme verilmesi yontemi

Onerilmistir.
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Sekil 6.7: Test asamasi tahmin sonucu: Karta herhangi bir rotasyon

uygulanmamis ve lehimsiz bolgeler dogru tespit edilmis.
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Sekil 6.8: Test asamasi tahmin sonucu: Karta 180° rotasyon uygulanmis ve

lehimsiz bolgeler dogru tespit edilmis.

Sekil 6.9: Yiiksek hatal kart icin test asamasi tahmin sonucu. 77 adet lehimsiz

bacak dogru olarak kestirilmis.
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Bu testler sonucunda cihazin lehimsiz sinifi tespit etme basarist %92 olarak
hesaplanmigtir. Tahmin etme oranlart %98 seviyelerinde iken basari oraninin %92
seviyelerinde ¢ikmasinin sebebi arastirilmistir. Yapilan arastirma sonucunda aydinlatma
sisteminin sag ve sol taraflarda olmasi ve komponentlerin yakinliklar: sebebi ile birbirine
uyguladigi golgelemeden dolay1 sistemi az miktar da olsa hatasiz lehim olmasina ragmen
fazladan lehimsiz sinifi tespit etmesine neden oldugu goriilmiistiir (Sekil 6.10). Bu
problemin iyilestirilmesi i¢in sabit parlaklik ve doygunluk gibi parametrelerin el ile

ayarlanmasinin hatay1 azalttig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 6.10: Fazla lehimsiz simifi tespiti 6rnegi
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7. TARTISMA VE SONUC

Tasarlanan sistemde YOLO-v4 algoritmasi kullanilarak baskili devre Kkartlarinin
tizerindeki devre elemanlarinin pinlerinin lehimleme problemlerinin tespiti i¢in Lehimsiz
sinif1 olusturulup yapilan egitim ile baskili devre kartlari tizerindeki devre elamanlarinin
tim pinlerinin agik devre durumunda olup olmadigini tespit edebilen model ile tespiti
hedeflenmistir. Yazarin c¢alistigt firmada Darknet ag1 ile YOLO-v4 algoritmasi
kullanilarak 8000 doniim olarak ayarlanan egitim adimi islemi, 96 saatlik siiren islem
stiresi sonunda YOLO modeli elde edilmistir. Egitim i¢in kullanilan YOLO-v4
algoritmasinin verdigi bu model sadece Lehimsiz sinifi i¢in yaklasik 55000 adet Lehimsiz
siifi etiketine sahiptir. Egitimde yazarin calistig1 firmanin iiretim hattinda bulunan 11
farklt model kart {izerinden etiketleme islemi yapilmigtir. Dogrulama ve performans
adimlar1 i¢in egitimde kullanilan goriintiilerin i¢cermedigi 400 adet goriintiiyii igeren
dogrulama seti olusturulmustur. Yapilan egitimde Lehimsiz smifi i¢in olusturulan
dogrulama seti kullanilarak Darknet agindan alinan sonuglar ile Hassasiyet-Geri Cagirma
ve ROC egrileri ¢izdirilmistir. Kullanilan algoritmanin AUC puan1 92.88% ile en iyi
sonucunu Vvermistir. Kullanilan bu goriintiiler ile smiflandirma modelinin gergek
degerlerinin bilindigi bir dizi test verisi iizerindeki performansini tanimlamak igin DP,
YP, YN, DN degerleri Darknet ag1 iizerinden dogrulama sonuglari ile elde edilmistir. Ona
ait Hassasiyet- Geri Cagirma ve ROC egrisi Sekil 7.1 ve Sekil 7.2°de gosterilmistir.
Onerilen bilgisayar destekli system, baskili devre kartlar1 iizerinde hata tanis1 ve izlem

stirecinde liretim hattinda hizn1 ve dogruluk oranini arttirmada destek saglayabilecektir.
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Literatiirde makine 6grenmesi ve yapay sinir aglart kullanilarak yapilan c¢aligmalara
bakildiginda YOLO algoritmas: kullanilarak yapilan bu ¢aligmaya benzer elektronik
devre kartlarinda devre elemanlarinin agik devre ve kisa deve iizerinde c¢alisilan bir
uygulama goriilmemis olmasi tez ¢alismasinin 6zgiinliigiinii 6nemli 6lglide 6n plana

koymaktadir.

Sadece “Lehimsiz” sinifi kullanilarak gerceklestirilen egitime alternatif olarak “Kisa
devre” sinifinin da tanitilmasi ile basarim ylizdesinin arttirilmasi gelecek ¢alisma planini

olusturmaktadir.

Yapilan sistemin test sirasinda ortamda bulunan 151k kaynaklarindan olumsuz etkilendigi
gbzlemlenmistir. Sonraki ¢aligmalarda sistemin kapali bir ortam igerisinde olacak sekilde

uretim hatt1 tizerinde sabitlenmesi Onerilmektedir.
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