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Ozetce —Baskih devre kartlarinin otomatik muayene sistem-
lerinde yiizeye monteli cihazlarin siiflandirilmasi onemli bir
rol oynamaktadir. Bu bilesenlerin etiketlendigi halka acik veri
kiimelerinin az sayida olmasi ve bu veri kiimelerinde yiiksek
smif ici varyans bulunmasi gozetimli yaklasimlardan yeterince
verim alilnamamasina neden olmustur. Bu calismada az sayida
etiketli veri kullanilarak, gozetimsiz kiimeleme sistemleriyle giic-
lendirilen yari-gozetimli bir derin 6grenme yontemi onerilmistir.
Elde edilen sonuclar, mevcut arastirma sonuclari ve gozetimli sis-
temler ile karsilastirilmistir. En iyilestirilmis ayarlamada mevcut
siiflandirma yontemlerinden daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler—yari-gozetimli gorsel kiimeleme, derin 0g-
renme, baskili devre karti, yiizeye monteli cihaz, otomatik gorsel
muayene sistemi.

Abstract—Classification of surface mounted devices plays an
important role on automated inspection systems of printed com-
ponent board production. Limited number of publicly available
datasets which the components are labeled and high intraclass
variance in these datasets causes the supervised approches to
be inefficient. In this study a deep learning method, enhanced
with an unsupervised clustering system, which uses a small
set of labeled data is proposed. The method compared with
the current studies and the supervised systems. Most optimized
setting reached high accuracy results by outrunning current
classification methods.

Keywords—semi-supervised image clustering, deep learning,
printed circuit board, surface-mount device, automated vision
inspection system.

I. Giris

Baskili devre kartlarinin (PCB) imalat hatlarinin kalite
kontrol agamalarinda bu kartlarda yapim aninda gergeklesmis
olabilecek hatalar denetlenmektedir. Bu denetlemeler ge¢mis
senelerde insanlar tarafindan yapiliyor olsa da, bu sistemler de
teknolojinin gelisimine ayak uydurarak, otomatiklestirilmeye
baslanmistir [1].

Bu denetleme noktalarinin otomatiklestirilmesinde ozel-
likle kullanilan teknolojilerden birisi bilgisayar goriisiidiir.
Imalat hatlarindan gecen kartlarin iizerinde olan hatalarin
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Sekil 1: Model, onceden kirpilarak ¢ikarilmis ve 6n iglemeden
gecirilmig bilesen gorselinin hangi kiimeye ait oldugunu hesaplayip
tahmin sonucunu vermektedir.

nedenleri genellikle ya lehimleme iglemlerinde ortaya ¢ikan
acik lehim noktasi, lehim kopriileme, ve gozenekli lehim gibi
sikintilar ya da kartlara, yiizeye monteli cihaz (Surface Moun-
ted Device) olarak adlandirilan, elektronik bilegenlerin yerles-
tirilmesi iglemlerinde ortaya ¢ikan bilesenin yatay veya dikey
kaymasi, donmesi, eksik bilesen, ve yanlig bilesen gibi sikin-
tilardir. Devre kartlarinin gorsel muayene sistemlerinde dogru
bilesenlerin yas lehim macununa dogru sekilde yerlestirildigin-
den emin olmak gerekmektedir. Bahsedilen bu sikintilar bilgi-
sayar goriisti algoritmalarindan faydalanarak belirlenmekte ve
kisa devre yasanmasi gibi bu kartlarin kullanilmasinda ortaya
cikabilecek olasi problemlerin 6niine gecilmektedir. [2]-[4]

Gectigimiz yillarda goriintii isleme teknolojileri ile PCB
iizerine kapsamli caligmalar yapilmistir. Mevcut aragtirmalar
genellikle kartlarin iletim hatlarinda bulunan kusurlar tespit
etmeye calismaktadir ve bilesenlerden kaynaklanan hatalarin
belirlenmesi iizerine ya da bagka nedenler ile bilesenlerin
saptanmast veya siniflandirilmasi adina yapilan caligmalar bil-
gimiz dahilinde yetersiz kalmigtir.

Bu hatalarin saptanmasi icin bilesenlerin kart {izerindeki
konumlarini hesaplayarak analiz edilen sistemlerde bu konum-
larin yiiksek dogrulukta hesaplanmasi gerekmektedir. Mevcut
nesne saptama algoritmalar yapilar1 bakimindan genellikle
ikiye ayrilmaktadirlar [5]. Regresyon temelli algoritmalar daha
hizli ¢aligmaktadir fakat dogruluk oranlari daha disiiktiir. Bu
grubun en geligkin teknolojilerden YOLO gibi algoritmalarin
kullanilmasi i¢in etiketlenmis bol miktarda gorsel bilesen veri-



sine ihtiyag vardir ki elimizdeki bu spesifik konu iizerine yeterli
etiketlenmis veri bulunmasi zor bir durumdur. Diger yontem
grubu ise siniflandirma temelli algoritmalardir ve dzet olarak
mevcut nesne tanima algoritmalari ile lokalizasyon algoritma-
larinin birlestirilmesi ile olugmaktadirlar. Bir onceki gruptaki
algoritmalardan daha yavas ¢aligsalar da daha yiiksek dogruluk
oranlarina sahiptirler. Ayrica genel resimlerde siniflandirma
algoritmalarinin ¢alismast icin gerekli ilgi bolgelerinin ¢ika-
rilmas1 zaman alic1 olsa da baskili devre kartlarinin tek renkli
yapisi, bilesen olma olasilif1 olan bolgelerin secilmesi igin,
basit goriintii igleme algoritmalarinin ya da mevcut bolge ¢1-
karma algoritmalarimin [6] kullanilmasina olanak saglar. Boy-
lece gelistirilecek siniflandirma sistemleri regresyon temelli
algoritmalar icin gerekli gorsel veri etiketlerini olugturmak icin
de kullanilabilirler [7].

Bu calismada Sekil 1’de goriildiigii gibi PCB gorsel veri
kiimeleri ile bilesenlerin siniflandirilmasit adma bir calisma
gerceklestirilecektir. Literatiirde bu konuda olan caligmalar
bilgimiz dahilinde zayif kalmistir. Hedefimiz gbzetimsiz bir
sekilde resimleri kiimeleyerek, yari-gozetimli sekilde modeli
iyilestirmek ve kiimeleri mevcut smiflar ile eglestirmektir.
Caligmalar alt baglhiginda arastirma sonuglari, Yontem alt bash-
ginda olusturulan deneyler, Deneyler alt bagliginda deneylerin
sonuglar1 ve gelistirmeler, Sonug alt baghifinda ise ¢ikarimlar
anlatilmigtir.

II. CALISMALAR

PCB odakli ¢caligmalar i¢in kullanima a¢ilmis mevcut gor-
sel veri tabanlari siirlidir. Bu veri tabanlarimin cogu lehim
kaynakli problemlere odaklanmakta ya da kartlarin imalat hatti
tizerinde saptanmast i¢in olusturulmus goriintii ve maske cift-
lerinden olugmaktadir (DeepPCB, PCBA-defect, PCB-DSLR).
PCB bilesenlerinin etiketli ve kirpilmis olarak bulundugu sa-
yili veri kiimesinde ise eksiklikler goze garpmaktadir. Genel
kullanima agik olarak paylasilmig FICS-PCB [8] veri kiimesi
DSLR(digital single-lens reflex) kamera ve dijital optik mik-
roskop ile farkli yakinlagtirma ve 1siklandirma ayarlarinda
kus-bakis1 cekilen fotograflardan bilesenlerin kirpilmasi ve
etiketlenmesi islemi gerceklestirilerek olugturulmustur. Bu veri
kiimesinde diisiik sayida etiketlenmis gorsele (toplamda yak-
lagik 8000 DSLR gorsel), kartlarda bulunan bilegen tiirlerinin
sayisinin orantisizligindan kaynaklanan dengesiz oranlarda si-
nif orneklerine ve ayni kategoride bulunan bilesenlerde marka
ve alt tiplerinden kaynaklanan sekil bakimindan ve goriintii
boyutu bakimindan yiiksek varyasyona (domain shift) rastlan-
maktadir.

Bilesenlerin etiketlenmesinde karsilasilan zorluklar az sa-
yida gorsel veri kiimesinin olusturulmasina neden olmustur.
Genel gorsel veri kiimelerinin etiketlenmesi uzmanlhik gerek-
tirmezken, PCB iizerinde bulunan bu bilesenlerin her biri-
nin gekillerine ve boyutlarina gore ek aciklama (annotation)
eklenmesi ve spesifik 6gelerin siniflarina gore etiketlenmesi
uzmanlik gerektiren bir iglemdir ve maliyeti arttirmaktadir
[9]. Geleneksel goriintii isleme teknikleri belirtilen yiiksek
varyasyonda bilesen goriintiisii iceren veri kiimelerini genel-
lestirememekte, yeni ve gelismis derin 6grenme yontemlerinin
karsisinda yetersiz kalmaktadir.

Bilesenlerin etiketlendigi veri kiimelerinin nadirliginden
dolay1 bu aragtirmada bilesen parcalarimi siniflandirmak icin

Sekil 2: Cesitli Sigag Ornekleri.

tam gozetimli yaklagimlardan kag¢inilmigtir. Elimizdeki veri
kiimesinin etiketlerinin tamami kullanilmadan yar1 gozetimli
bir kiimeleme islemi gerceklestirilecektir. Islem bittikten sonra,
onceden ayrilmig az sayida ve etiketlenmis bir gorsel set
ile kiimeler karsilikli gelen siniflarina ayrilinarak (pseudo-
labeling) egitimde kullanilmayan etiketler ile validasyon ve
test performans hesaplamalar1 yapilacaktir. Veri kiimesi hazir-
lanirken belirlenmeyen varyasyonlarin (alt siniflarin) algoritma
tarafindan kesfedilmesi, drneklerin tamaminda etikete ihtiyag
duyulmadig i¢in daha c¢ok veri kullanilabilmesi gibi durumlar,
bahsi gecen veri kiimelerinin zafiyetlerini orterek siniflandirma
isleminin yliksek bagarida gerceklesmesini saglayacaktir.

Bahsedilen sinirli PCB veri kiimeleri arasindan FICS-PCB
[8] veri kiimesi genel kullanima acik en fazla veri ornegi
iceren bilegen etiketli veri kiimesi oldugu i¢in analiz edilecek
bilesenlerin kiimelenmesi i¢in kullanilacaktir. Tutarli ve pa-
hal1 muayene sistemleri igermeyen imalat hatlarindaki genel
diizeneklere uygun olmasi géz oniinde bulundurularak sadece
DSLR kamera ile cekilmis bilesen fotograflar1 kullanilacaktir.

Veri kiimesindeki bilesen gorselleri, sinif ismi ve miktari
belirtilecek sekilde: Sigaclar, 3453; Direngler, 3348; Tiimlesik
Devreler, 542; Diyotlar, 195; Indiiktorler, 182; Gegcirgegler, 165
olarak alt1 ayr1 sinifa ayrilmistir. Veri kiimesinde dengesiz bir
yap1 gozlemlenmektedir. Veri kiimesindeki bilesen gorselleri-
nin boyutlari, alana gore siralandiginda, 1523 x 1543 ile 31 x46
arasinda, cesitli en-boy oranlari ile biiyiik miktarda degismek-
tedir. Veri kiimesi incelendiginde farkli yiizeye monteli cihaz
paketleme (SMD packaging) tiirlerinden kaynaklanan sinif igi
varyansin yiiksek oldugu géze carpmaktadir. Ornegin sigac si-
nifi altinda etiketlenmemis polyester, seramik, elektrolitik, mkt
ve smt gibi siiper sinif 6rneklerine rastlanmaktadir (Sekil 2).

Kullanilabilecek en iyi yontemi se¢mek icin giincel in-
celemelerden birine [10] damisilmigtir. Bu incelemede yari-
gozetimli, kendi-gozetimli ve gozetimsiz gorsel siniflandirma
algoritmalar1 karsilagtirilmaktadir. Arastirmada gercek hayat
uygulamalarinda derin 6grenme algoritmalart icin ¢ok mik-
tarda etiketli veri bulunmasinin zorlu ve elverigsiz olduguna
isaret edilmektedir. Etiketsiz veri kullanan ya da etikete ta-
mamen bagimli olmayan, yakin zaman Once ortaya ¢ikmus,
algoritmalara odaklamilmigtir. Arastirmacilarin ¢ikardigi so-
nuca gore, gelistirilmis en yetkin yontemlerde gergek diinyaya
uyarlanabilirligi ve dogruluk payr eski yontemlere gore art-
makla kalmamakta, yontemlerin gozetim derecesi ve veri eti-
ketlerine olan ihtiya¢ da azalmaktadir. Aragtirmada paylasilan
yontemlerin cogunlugu yakin fikirler ortaya atarken bazilar1 bu
fikirlerin kombinasyonlart ile daha yiiksek performans sonuglar
elde etmektedirler. IIC (Inavariant Information Clustering) [11]
tamamen gozetimsiz veya yari-gdzetimli olarak caligabilen,
farkli gozetimsiz yontemlerin birlesimleri ile gelistirilmis, en
yeni ve yetkin yontemlerden biridir. Yapilan kargilagtirmada
goriilen tek-sahne-gozetimsiz (one-stage-unsupervised) ozel-
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ligi goz oniinde bulundurularak ve yeni bir yontem olmasina
karsin genis kullanimi olan bir yontem olmasindan dolay1 bu
caligmada degerlendirilmeye karar verilmistir.

III. YONTEM

Bu caligmada bilesen gorsellerini kiimelemek icin yari-
gozetimli bir algoritma olan IIC kullanilmaya karar verilmistir.
Gozetimsiz yontemler arasinda ileri diizey tekniklerden biri
olan bu yontem, yari-gozetimli ince ayarlama (semi-supervised
fine-tuning) ile ¢cok kullanilan genel gorsel veri kiimeleri ara-
sinda (CIFAR-10, CIFAR-100, STL-10), benzer algoritmalara
kiyasla, yiiksek dogruluk pay: yakaladig: goriilmektedir.

IIC algoritmasinda temel olarak kendi-gozetimli (self-
supervised) Oznitelik 6grenmesi (feature learning) ile tek bir
ornek gorsele uygulanan rasgele doniigtimler ile olusturulan
yapay resim ciftleri arasindaki karsilikli bilginin (mutual in-
formation) arttirilmasi saglanmaktadir. Bu doniistimler, rasgele
uygulanan kaydirma, dondiirme, kirpma ve 6l¢ekleme iglem-
leri; renk, parlaklik, karsithik, ve ton degisimleri saglanarak
olusturulmaktadir.

Derin Evrigimli sinir aglarindan (CNN) olusan temel model
ile gorsellerden Oznitelik ¢ikarimi gerceklegtirilmektedir. Ci-
karilan Oznitelikler k-merkezli 6bekleme (k-means clustering)
gibi geleneksel kiimeleme algoritman ile islendiginde olusan
kiimelerde dejenere sonuglar gozlemlenmektedir. Bu durum bir
kiimenin baskinlifindan dolay1 tek bir kiimenin olugmas: ya
da kiimelerin kaybolmasina neden olmaktadir. IIC algoritma-
sinda bu oznitelikler alt baglik (sub-head) olarak adlandirilan
tamamen bagli sinir aglarina iletilerek sinif sayist boyutunda
olusturulan semantik vektorler ¢ikti olarak alinmaktadir. Boy-
lece elde edilen bulanik kiimeleme sonuglari, dejenere sonuglar
elde edilmesinin Oniine gecmektedir. [11]

Aragtirmacilar modelde kullanilabilecek cesitli gelistirme-
ler onermislerdir. Bu gelistirmeler temel modelin farkli var-
yasyonlarin1 denemek (ResNet ve VGGNet benzeri modeller),
birden fazla alt baglig1 tek bir toptan veri (batch) i¢inde egite-
rek modele varyasyon kazandirip en optimal sonuca ulagmak,
tek bir toptan veri igerisinde yapay ornek tekrarlart gergekles-
tirmek, rasgele transformasyonlarin iist degiskenlerini (hyper-
parameters) eniyilestirmek, asir1 kiimeleme (over-clustering)
yapilan bagka bir ek bag (auxiliary head) model ekleyerek
smif i¢i benzerliklerin analiz edilmesi, ve son olarak da yari-
gozetimli bir yontem olan ince ayarlama yani ara donemlerde
(epoch) modele sadece etiketli parcanin gozetimli bir sekilde
beslenerek eniyilestirilmesinin saglanmasi gibi listelenebilir.
Bu calismada en yiiksek test dogruluk orami yakalanacak
sekilde gerekli en iyilestirmeler gergeklestirilerek, yonteme
onerilen bu gelismelerin tamami uygulanmaigtir.

Yazarlar kiyasla bu calismadan daha kiiciik boyutta gor-
sellerden olusan veri kiimeleri kullanarak yontemlerini deger-
lendirmiglerdir, bu nedenle bu ¢alismada aragtirmada bahsi
gecen konfigurasyonlar degistirilmis ve en optimize ana model
aranmustir. Algoritmada bulunan temel degiskenler; ana model
(base model), yigin (batch) boyutu, alt baglik sayisi, yapay
ornek tekrar miktari, gorsel kanal uzunlugu, semantik cikti
geniglifi, eklenmis ise agiri-kiimeleme kiime miktari, gorsel
kirpma boyutu ve girdi boyutudur. Ana model olarak algoritma
calismasinda VGG benzeri bir yap1 ile ResNet benzeri bir
yap1 kullamilmigtir. Bu ¢aligmada ana model olarak verimlilik,

TABLO I: KARSILASTIRMA TABLOSU

Model Performans Karsilagtirmasi Modeller

Model-1 | Model-2 | Model-3 (Onerilen)

Dogruluk Oranlar 990,92 [ %91,91 [ %96,51

hiz ve boyut endiseleri goz oniinde tutularak gelistirilmig
MobileNet [12] mimarisi kullamilmigtir. MobileNet, ImageNet
veri setinde 6n egitimli (pre-trained) agirliklart kullanilarak
transfer 6grenme (transfer learning) gerceklestirilmistir. Temel
modelin girdi boyutu, RGB resim kanallarina ve CNN girdisine
uyacak sekilde 256 x 256 x 3 olarak belirlenmigtir. Ciktinin
alindig: alt baghigin semantik c¢ikti genigligi de sinif sayisina
esit olacak sekilde alt1 olarak belirlenmistir.

IV. DENEYLER

Yontem hazirlandiktan sonra secilen yontemde kararlag-
tirllan girdi boyutuna gore cesitli boyutlardaki resimler veri
on isleme tekniginden gecirilmistir. Tiim resimlerin temel
model girdisindeki CNN yapisina uymasi ic¢in bilegenlerin
uzun boyu yatay olacak sekilde dondiiriildiikten sonra uzun
boyu 256 piksel olacak ve en-boy orami korunacak sekilde
yeniden boyutlandirilmigtir. Resmin kisa kenar1 256 birime
yiikselecek ve bilesen ortalanacak sekilde resim kenarlarina
doldurma (padding) uygulanmustir. Veri kiimesinin dengelen-
memig yapisi itibariyle modelleri dogrudan beslemek diigiik
performans sonuclart verecegi ongorilmiistiir. Veri kiimesini
dengelemek icin yiiksek miktarda 6rnek igeren siniflar (sigag
ve direncler), benzer gorselleri eleyecek sekilde, az 6rnekleme
(undersampling) islemine; diisiik miktarda 6rnek iceren kalan
siniflar ise, veri arttirimi (data augmentation) ile fazla 6rnek-
leme (oversampling) iglemine bagvurulmustur. Sonu¢ olarak
toplamda 3000 adet 256 x 256 boyutunda RGB kanallarina
sahip renkli bilesen gorsellerinden olugan dengelenmisg bir veri
kiimesi olusturulmugtur.

Veri kiimesi betimlenen 6nislemeden (pre-processing) gec-
tikten sonra modele beslenmek icin e§itim ve test setleri
hazirlanmigtir. Veri setindeki orneklerin %10’u (300 6rnek)
test seti olarak ayrilmigs ve kalan veri egitim verisi olarak
kullanilmigtir. Egitim verisi ile 10-kat ¢apraz saglama (k-fold
cross validation) ile eniyilestirmeleri gerceklestirilmek icin
validasyon islemi gerceklestirilmistir. Validasyon iizerindeki
eniyilestirmeler sonucunda; Y18in boyutu 64, alt baslik sayisi
5, yapay ornek tekrar1 3, asiri-kiimeleme kanal boyutu 50, girdi
boyutu 256 olan resimlerin MobileNet girdisine uymasi icin
gorsel kirpma boyutu 224 olarak belirlenmistir.

Karsilagtirma geregince yontemde kullanilan temel derin
o0grenme modeli (MobileNet), baglangicta gozetimli olarak
egitilmistir (Model-1). Bu deneyin sonucunda test setinden
elde edilen hata matrisi Sekil 3’da solda ana model ola-
rak goriilebilmektedir. Yontem gozetimsiz sekilde egitildikten
sonra, veri kiimesinden hazirlanan egitim setinin bir kismi
(%10, 270 ornek) etiketli olarak gozetimli bir sekilde mode-
lin ince ayarlanmasinda kullanilmistir (Model-2). Eger model
gozetimsiz egitim siirecinde degisimli bir sekilde; bir donem
(epoch) semantik tahmin ve model eniyilestirmesi, bir donem
de agir1 kiimeleme aktif edilerek agir1 kiimelenen degerler
izerinde model eniyilestirmesi saglandiginda (Model-3) per-
formans degerinin yiikseldigi goriilmektedir. Model boylece,
IIC’nin bir 6zelligi olarak, veri kiimesinde gézlemlenen yiiksek
varyasyona uyum saglamaktadir. Onerilen yaklagim olan bu

Authorized licensed use limited to: Abdullah GUI Univ (KAYSERI ABDULLAH GUL UNIVERSITESI). Downloaded on April 07,2022 at 12:23:00 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



Gozetimsiz Eniyilestirilmis Yontem
Hata Matrisi

Ana Model - Gozetimli Yontem
Hata Matrisi

[SIRCERNEA 0.00% 0.25% 0.92% 2.70% 6.25%

Bl 0.44% 0.25% 1.14% 4.05% 0.16%
0.00% 0.70% 0.00% 3.67% 12.98%
(el 0.89% 10.21% 0.00% 0.77% 0.96%
Rl 0.00% 6.34% 0.75% 0.00% 0.16%

(o8 0.67% 0.00% 0.25% 0.00% 0.00% e

[SEEERAMA 0.00% 0.42% 0.00% 0.00% 0.98%

B 0.00% 0.00% 1.02% 0.84% 0.00%
R 2.14% 0.95% 0.00% 0.42% 3.33%
el 0.00% 2.27% 0.00% 0% 0.39%
Rl 0.78% 4.17% 0.42% 0.20% 0.20%

[N 1.17% 0.00% 1.27% 0.00% 0.00%

-0.8

2

Dogru Etiket
Dogru Etiket

5 0.0

2 3 2 3
Tahmin edilen etiket Atanan Kiime indeksi

Sekil 3: Yontemde kullanilan ana modelin gozetimli egitiminden elde
edilen (solda) ve (Onerilen) agir1 kiimeleme etkinlestirilerek eniyiles-
tirilmig yontemin (sagda) hata matrisleri (Degerler sirastyla 0:’ICs’,
1:’capacitors’, 2:’diodes’, 3:’inductors’, 4:’resistors’, 5:’transistors’).
Sekilde kiimelenen indeksler dogru etiketlere karsilik gelecek sekilde
haritalanmustir.

son deneyin sonucunda test setinden elde edilen hata matrisi
ise Sekil 3’da sagda goriilebilmektedir.

Olusturulan modeller kenara ayrilan test seti ile kontrol
edildiginde verdigi dogruluk oranlari Tablo I’de kargilagtiril-
migtir. Yontem, secilen veri kiimesi ile tamamen gozetimsiz
sekilde calistirildiginda egitiminin sonucunda en yiiksek %39
dogruluk orani olacak sekilde diisiik bir performans degeri gos-
termistir ve bu sonug karsilagtirma tablosuna eklenmemistir.
Onerilen yontem ise %96,51 dogruluk oran1 vermistir. Mevcut
akademik caligmalarda benzer veri kiimeleri ve bilesen tipleri
izerinde yapilan siniflandirma caligmalarinda derin 6grenme
yontemleri sonucunda elde edilen dogruluk orani sirasiyla
9%90,8 [4] ve %94,26 [13] olarak bildirilmisgtir. Onerdigimiz
yontemde elde ettigimiz sonug bu degerleri asarak bilgimiz da-
hilinde genel PCB bilegenlerinin coklu etiketli siniflandirildig:
caligmalar arasinda en yiiksek dogruluk oranini yakalamistir.

V. SoNuc¢

Olusturulan model saglanan veri kiimesinde egitilerek ce-
sitli geligtirmeler ile modelin performans degerlerinin arttiril-
masi1 saglanmistir. Model, istenildigi gibi, daha 6nce gorme-
digi, verilen bilesen gorselini yiiksek dogrulukta simiflandi-
rabilmektedir. Her ne kadar gozetimli egitim ile de yiiksek
performans degeri saglamig olsa da, gozetimsiz algoritmanin
sagladig1 performans artis1 goze ¢arpmaktadir.

Sistem gozetimli sistemlerde kullanilmak iizere veri kii-
mesi olugturmak icin diisiik kiime olasiligi veren degerler
goz ardi edilerek etiketsiz verilerin etiketlenmesinde kulla-
nilabilir. Gelecek caligsma olarak bu caligmada onerilen PCB
bilesen kiimeleme algoritmasi kullanilarak yeni bir PCB nesne
tespit algoritmasi olusturulabilir. Tamamlanan calisma, PCB
bilesen siniflandirilmas: iizerine odaklanmig sayili kapsamli
calismalardan biri olmakla kalmamis, bu caligmalardan daha
iyi performans degerleri yakalamistir. ileride arastirmacilarin
bu alandaki ¢alismalarinin artmasi desteklenmektedir.
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