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Derin Ogrenme ile Soket Kablo Siralama Hata Tespiti

Socket Cable Sequencing Error Detection with Deep Learning
Onemli noktalar (Highlights)

7

% Kablo demeti iiretiminde Derin Ogrenme yontemlerinden evrigimli sinir aglarimin kullamimasi. / Using
convolutional neural networks from Deep Learning methods in wiring harness production.

“  Bilgisayara bagl bir kamera-fikstiir diizenegi kurularak 30234 adet gérsel iceren bir veri seti olusturulmast.
/ Creating a dataset containing 30234 images by installing a camera-fixture setup connected to a computer.

% Kablo demeti iiretiminde soketlerin kablo swralama kalite kontrol denetiminin otomatiklestirilmesi. /
Automating the quality control inspection of cable sequencing of sockets in wiring harness production.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Kablo demeti tiretiminde soketlerin kablo siralamas: kalite kontrol denetimini otomatiklestirmek i¢in ResNet-50 agu,
transfer ogrenme yontemiyle kullanilmistir. Modeli egitmek icin bilgisayara bagh bir kamera-fikstiir diizenegi
kurularak 30234 adet gorsel iceren bir veri seti olusturulmustur. / ResNet-50 network was used to automate the quality
control inspection of the cable sequence of the sockets in the harness production using transfer learning method. To
train the model, a camera-fixture setup connected to the computer was installed and a data set containing 30234
images was created.
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Sekil. Onerilen yontem akis diyagrami /Figure. Flow chart of the proposed method
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Kablo demetinin iiretiminde soketlerin kablo siralama kalite kontrol denetiminin otomatiklestirilmesi. / Automating
the quality control inspection of cable sequencing of sockets in wiring harness production.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

ResNet-50 modelinin tam baglantili katmani kaldirilarak yerine iic tam baglantili katman yerlestirilmistir.
Olusturulan veri seti ve egitim segenekleri ile yeni model egitilmistir. / The fully connected layer of the ResNet-50
model was removed and replaced with three fully connected layers. The new model was trained with the created
dataset and training options.

Ozgiinliik (Originality)

Endiistrisinde soketlerin giivenlik acisindan montaj kalitesinin saglanmasi 6nem tasimaktadir. Montaj siirecinde insan
kaynakl kalite kontrol denetim hatalarimin onlemek amaciyla derin ogrenme ydntemi kullanilmis, hata oranmi
azaltilmig ve denetimi otomatiklestirilmistir. / In the industry, it is important to ensure the assembly quality of the

sockets in terms of safety. In order to prevent human-induced quality control inspection errors in the assembly process,
deep learning method is used, the error rate is reduced and the inspection is automated.

Bulgular (Findings)

Model, soket tiirlerini ayirt etmekte %100, kablo siralama hata tespitinde %97,25 basart elde etmistir. / The model
achieved 100% success in distinguishing socket types and 97.25% success in cable sorting error detection.

Sonuc (Conclusion)

Onerilen yéntem soket kablo siralama hata tespitinde hedeflenen degerin iizerinde basaril olmustur. / The proposed
method was more successful than the targeted value in socket cable sequencing error detection.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢calismalarinda kullandiklar:t materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir
izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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oz
Beyaz egya ve kiigiik ev aletlerinde iiriin ¢esitliligi ve islevsellikteki artig, otomotiv endiistrisinde elektrifikasyon ve otonom siiriise
gecis, kablo demetlerini kritik bir bilesen haline getirmistir. Kablo demetleri, soketler araciligryla hedef iiniteye veya diger kablo
demetlerine baglanarak bilgi ve enerji akisini saglamaktadir. Bu nedenle giivenlik agisindan soket montaj kalitesinin saglanmasi
kritik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada, personel tarafindan gorsel olarak yapilan soket kablo siralama hata kontrollii, transfer
O0grenme yontemi kullanilarak ResNet-50 evrisimli sinir agiyla yapilmistir. Otomatiklestirlen sistem kalite kontrol siirecinin belirli
standarta kavusmasi saglanmis, insan kaynakli hatalarm oniine gegilerek tiretimde verim ve kalite artirilmigtir. Bunun sonucu olarak
tamirat islemleri minimize edilmis; navlun, hurda gibi ek giderlerin de oniine gecilmistir. Onerilen modeli egitmek amaciyla PAS
South East Europe’un Tekirdag/Cerkezkoy fabrikasinda bilgisayara bagli bir kamera-fikstiir diizenegi kurulmustur. Bu diizenekle
montaji siklikla yapilan {i¢ soketin kablo baglanti siralamasina ait 30234 adet gorsel igeren bir veri seti olusturulmustur. Agin tam
baglantil katmani ¢ikarilarak ii¢ tam baglantil katman eklenmistir. Onerilen modelin egitiminde K-kat capraz dogrulama yoéntemi

kullanilmigtir. Eklenen ilk iki katmana L2 diizenlilestirmesi ve dropout uygulanmistir. Agirliklar gilincellemek igin Adam
algoritmast tercih edilmis, hata 6l¢iisii olarak ise ¢apraz entropi kullanilmistir. Modelin test dogrulugu ise %97.25’tir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli Sinir Aglari, Kablo Demetleri, Kablo Siralama Hatasi.

Socket Cable Sequencing Error Detection with Deep
Learning

ABSTRACT

The increase in product variety and functionality in white goods and small household appliances, electrification in the automotive
industry and the transition to autonomous driving have made wiring harnesses a critical component. Wire harnesses provide
information and energy flow by connecting to the target unit or other wire harnesses via sockets. Therefore, it is critical to ensure
the quality of socket assembly in terms of safety. In this study, the socket cable sorting error control made visually by the personnel
was performed with ResNet-50 convolutional neural network using transfer learning method. The automated quality control process
has been standardised and human-induced errors have been prevented, increasing efficiency and quality in production. As a result,
repair operations were minimised and additional costs such as freight and scrap were prevented. In order to train the proposed
model, a camera-fixture setup connected to a computer was installed in the Tekirdag/Cerkezkoy factory of PAS South East Europe.
A dataset containing 30234 images of the wiring sequence of three sockets, which are frequently installed with this setup, was
created. The fully connected layer of the network was removed and three fully connected layers were added. K-fold cross-validation
method was used to train the proposed model. L2 regularisation and dropout were applied to the first two layers. Adam algorithm
was used to update the weights and cross entropy was used as the error measure. The test accuracy of the model is 97.25%

Keywords: Convolutional Neural Networks, Wiring Harness, Cable Sequence Error.

1. GIRIS (INTRODUCTION)
Kablo demeti, bilgi sinyallerinin veya enerjinin giivenli

wsiticist gibi Girlinleri igerir. Her gegen yil bu sektorlerdeki
irin ve model ¢esitliligi ile {riin ve modellerin

iletimini saglamak i¢in hizalanmis bir grup kablo veya
teldir. Kablo demetleri son derece Ozellestirilmis
irlinlerdir ve her kablo demeti farkli bilesenlerden
olusur. Bunlar; soketler, konektorler ve sabitleme
elemanlart gibi sert nesneler ile teller, aparatlar ve
hortumlar gibi deforme olabilen bilesenlerdir [1, 2]. Sekil
1’de ¢esitli kablo demeti 6rnekleri verilmistir.

Kablo demeti, beyaz esya, kiiciik ev aletleri ve otomotiv
sektoriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Beyaz esya
sektorii; buzdolabi, dondurucular, ¢amasir makinalari,
bulasik makinalari, firinlar ve elektrikli siiplirgelerini
igerir. Kiiglik ev aletleri ise; mini firn, fritéz, ekmek
kizartma makinesi, yogurt yapma makinesi veya su

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : bahadir.elmas@msgsu.edu.tr

islevsellikleri artmakta, buna paralel olarak da sektoriin
kablo demetlerine olan ihtiyact biiyiimektedir. Otomotiv
endiistrisinde elektrifikasyon ve otonom siiriis bir
degerler dizisi degisikligine neden olmustur. S6z konusu
bu degisiklik, otomotiv kablo demetlerini; manevra,
stiriis yardimi ve giivenlik sistemi gibi ¢esitli islevler igin
giderek daha kritik hale getirmistir [3]. Otomotiv
endiistrisindeki degerler dizisi degisiminin gelisim siireci
ve bunun sonucu olarak kullanilan kablo demetlerinin
artigl, oniimiizdeki yillarda giderek daha fazla kablo
demetine ihtiya¢ duyulacagini géstermektedir.

Kablo demeti, beyaz esya, kiiciik ev aletleri ve otomotiv
sektoriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Beyaz esya
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sektorli; buzdolabi, dondurucular, ¢amasir makinalari,
bulagik makinalari, firinlar ve elektrikli siipiirgelerini
igerir. Kiiclik ev aletleri ise; mini firm, fritéz, ekmek
kizartma makinesi, yogurt yapma makinesi veya su
wsiticist gibi tirlinleri igerir. Her gecen yil bu sektorlerdeki
irin ve model ¢esitliligi ile triin ve modellerin
islevsellikleri artmakta, buna paralel olarak da sektdriin
kablo demetlerine olan ihtiyaci biiyiimektedir. Otomotiv
endiistrisinde elektrifikasyon ve otonom siirlis bir
degerler dizisi degisikligine neden olmustur. S6z konusu
bu degisiklik, otomotiv kablo demetlerini; manevra,
stirlis yardimi ve giivenlik sistemi gibi ¢esitli islevler i¢in
giderek daha kritik hale getirmistir [3].

Sekil 1. Kablo demeti (Wiring harness)

Otomotiv endiistrisindeki degerler dizisi degisiminin
gelisim siireci ve bunun sonucu olarak kullanilan kablo
demetlerinin artig1, oniimiizdeki yillarda giderek daha
fazla  kablo  demetine  ihtiyag¢  duyulacagini
gostermektedir.

Kablo demeti iiretimi; kesme, 6n montaj ve son montaj
olmak iizere ii¢ ana iiretim asamasinda gercgeklestirilir.
Kesme ve On montaj asamasinda birden fazla is
istasyonunda teller islenerek kablo demeti alt montajlari
hazirlanir ve s6z konusu bilesenler son montaja verilir
[4]. Son montaj asamasinda yine birden fazla is
istasyonunda bilegenler kademeli olarak birlestirilir. Son
montaj asamasi ¢ogunlukla manuel ve beceri gerektiren
islemler igerir. Manuel is tekrarlanabilir degildir, hataya
aciktir ve izlenmesi zordur [4]. Bunun yani sira iiretim
stireci parti boyutunda yiiksek hacimli olup, ayni temele
dayanmakla birlikte farkli 6zellikler igermektedir.

Kablo demeti Uretimindeki kalite testleri ise; elektrik,
biitiinliik kontrolii ve s1zint1 testleridir [5]. S6z konusu bu
testler genellikle son montaj hattindan sonra
gergeklestirilir. Testler teknik standartlari
karsilamiyorsa, manuel sorun giderme i¢in yeniden
isleme gonderilir [4]. Yeniden isleme siireci, maliyetlerin
artmas1 ve zaman kaybi demektir. Ayrica bu siirecte
geriye doniisiin miimkiin olmadig1 sorunlar nedeniyle
hurdaya ayirma maliyetlerin daha da artmasma neden
olur. Bu nedenle kaliteyi korumak ve kalite sorunlarimi
ortaya ¢iktiklarinda tespit ederek ¢6zmek icin hat ici
kalite izleme ve degerlendirmenin uygulamaya
koyulmasi1 gerekmektedir [4]. Son montaj siirecinin
manuel ve beceri gerektiren bir siire¢ olmasi, partilerdeki
iirlin sayisinin ¢ok ve farkli 6zellikler icermesi, kisith
iiriin teslim siireleri gibi nedenler montajin kalitesini
kontrol edecek ve iyilestirecek otomasyon ¢oziimlerinin
gelistirilmesi i¢in ¢esitli engellerdir. Fakat ortaya ¢ikan
iriiniin  kullanildig1 beyaz esya, kiicik ev aletleri,

otomotiv sektoriindeki giivenlik, kalite ve maliyetler g6z

oniinde  bulunduruldugunda kalite standartlarinin
artirtlmasi ve maliyetlerin diigiiriilmesi i¢in kablo demeti
iretiminde  akilli  kalite  kontrol  sistemlerinin

gelistirilmesi de zorunluluk haline gelmistir.
Glinlimiizde dijital doniisiim, tim tretim siire¢lerini
etkilenmekte, otomatik ve optimize edilmis imalat
stireclerini getirmektedir. Dijital doniisiim makinelerde
verilerin toplanmasin1 ve analiz edilmesini saglayarak;
hizli, esnek ve verimli siiregler sayesinde iiretim
performansini artirir. Bununla birlikte finansal ve insan
kaynagi acisindan bircok kazanimlar getirmektedir.
Dijital doniisiimiin etkisiyle giinimiizde geleneksel
goriintii isleme yontemlerinin aksine, algisal nitelikteki
karmagik problemleri ¢ozmek ic¢in derin G&grenme
yontemlerinden evrisimli sinir aglari, bilgisayarla gérme
gorevleri igin giliglii bir algoritma haline gelmistir [6]. Bu
calisma, kablo demeti soket montaj hatalarinin otomatik
denetimi i¢in derin dgrenme yontemlerinden biri olan
evrigimli sinir aglarinin kullanilmasini 6nermektedir.

Kablo demetleri, soketler araciligiyla hedef iiniteye veya
diger kablo demetlerine baglanir. Bdylece, sinyal ¢esitli
islevlerinden sorumlu elektronik sistemler iginde
kesintisiz ve gilivenli bir sekilde iletilebilir [3]. Bu
nedenle diger soket ve birimlerle eslesen soketlerin
kalitesinin saglanmasi kritik 6nem tasimaktadir. Montaj
hatalar1; montaj hattindaki siireglerde yanlis renkte kablo
takilmasi ve bos priz hatasi sonucu kablo siralamasinin
saga veya sola kaymasi sonucu ortaya ¢ikan durumlardir.
S6z konusu hatalarin tespiti personel tarafindan gorsel
kontrol ve elle yapilmakta, bu ise hatalarin bir
boliimiiniin tespit edilememesine neden olmaktadir.
Insan faktorii ile yapilan gérsel kontrol hatalarmin 6niine
gegmek amactyla problemin ¢ozliimii igin 6nerilen derin
O6grenme yontemi, soketlerin belirli bir is istasyonunda
dogru monte edilip edilmedigini kontrol etmeyi
amaclamaktadir.

Derin sinir aglarmin giiglii yonii, 6zellikleri otomatik
¢ikarma, diizenlemis ve diizenlenmemis verileri isleme
ve daha once gormedigi verilere genelleme yetenegidir
[7]. Bu ozelliklerinden dolayi, iiretim ortaminda derin
O0grenme lizerine yapilan aragtirmalarda 6nemli bir artig
olmustur [8-11]. Fakat derin sinir aglarmin egitimi i¢in
gerekli olan veri seti dnemli bir darbogazdir. Verilerin
toplanmasi ve hazirlanmasi zaman alic1 ve maliyetli bir
stirectir. Bu ¢aligmanin amaglarindan biri s6z konusu
sektorlerde akilli kalite kontrol sistemleri gelistirmek igin
derin sinir aglarimin ihtiyag duydugu veri seti
olusturmaktir.

Bu makale su sekilde diizenlenmistir: B6liim 2'de kablo
demeti montajinda kameralardan elde edilen gorsel
verileri analiz eden bilgisayarla gdrme tabanh
yontemlerin kullanildig1 ¢esitli goriintli isleme ve derin
O0grenme arastirmalart  verilmektedir. Bolim 3'te
evrisimli sinir aglari, montaj hatalari, calismada
kullanilan verilerin toplama yontemi ve toplanan veri seti
hakkinda bilgiler verilmektedir. Bolim 4'te sinir
aglarinin egitimi, test siirecleri tanitilmakta ve deneysel
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sonuglar verilmektedir. Bolim 5°te ise elde edilen
sonuglar degerlendirilmekte ve gelecekte yapilacak
calismalara ait bilgiler verilmektedir.

2. LITERATUR CALISMALARI (LITERATURE
REVIEW)

Kablo demeti montajindaki optik denetim, bilesenlerin
kalitesine, konumu ve yonlendirilmesi gibi kritik {iriin ve
stireclerin izlenmesine ve montaj hatalarinin tespit
edilmesine olanak tanir [12]. Konektorlerin robotlu
eslestirilmesinde farkli alt gorevleri kolaylastirmak i¢in
optik denetimin kullanildig1 ¢esitli goriintii isleme tabanli
¢oziimler literatiirde yer almistir. Parmar, tellerin,
halatlarin, hortumlarin {ist liste binmesini algilamak, yani
karigikliklart tespit etmek i¢in kameradan elde edilen
gorsel verileri analiz eden bilgisayarla gérme tabanli bir
yontem Onermistir. Onerilen yénteme gore goriintii
islendikten sonra elde edilen bilgiler, nesnelerdeki
karigikliklarin  konumunu ve hangi telin hangi tel
iizerinden gegctigini igerir. Testler sonucunda %74.9
dogruluk orani elde edilmistir [13]. Sun ve arkadaslari,
elektrik konnektorlerinin eslesmesini gerceklestirmek
icin optik denetim ve kuvvet/tork sensorlerine dayanan
robotik  bir  kablo  demeti montaj  sistemi
gelistirilmislerdir.  Onerdikleri sistem, konektdriin
sorunsuz ve giivenilir bir sekilde takilmasini saglamigtir
[14]. Lee ve arkadaglari, bir kablo demetinin bilesen
tespiti ve uzunluk 6l¢iimii i¢in otomatik bir optik denetim
sistemi gelistirmislerdir. Bilesen tespiti igin desen
eslestirme yontemi ve kablo dallarinin uzunluk 6l¢timii
icin  kenar algilama  yontemi  kullanmislardir.
Calismalarinda %100 dogruluk elde etmislerdir [15].
Mohandoss ve arkadaglari, izolasyondan sonra telin
renginin tutarliligini kontrol etmek ve yalittim boyunca
meydana gelen renk diizensizlikleri de goriintiillenmek
icin gorlintii isleme tekniklerini kullanan otomatik bir
optik denetim sistemi sunmuslardir. Onerilen calisma
farkli renkteki tellerle test edilmis ve %100 eslesme
dogruluguna kadar tanimlayabildigi goriilmistiir [16].

Nguyen ve arkadaglart gercek ve sentetik olarak
olusturduklar1 nokta bulutlarin1 kullanarak kablo
demetlerinin otomatik denetimi i¢in derin Ogrenme
tabanli bir veri isleme hatt1 6nermislerdir. Elde ettikleri
bulgular sonucunda, CAD ve simiilasyon modellerinden
elde ettikleri sentetik verilerin derin 6grenme aglarimin
egitimi icin gereken gercek veri miktarini azalttigim
gostermiglerdir Kablo demeti bilesenlerinin nokta bulutu
segmentasyonunu deneysel sonuglarla dogrulamiglardir
[2]. Zhou ve arkadaglar1 yari deforme olabilen kablo
demeti-soket baglanti gorevini gergeklestirmek igin
yapay gorme tabanli ¢ift kollu robot stratejileri
gelistirmislerdir. Yapilan dogrulama testlerinde 6nerilen
¢6ziim %86.66 basar1 elde etmistir. Dogrulama sonuglari,

Onerilen  ¢Ozimiin  endistriyel  bir  senaryoda
uygulanabilir oldugunu gostermistir [17]. Kicki ve
arkadaglari, deforme olabilen dogrusal nesnelerin
yonlendirilmesiyle  ilgili  endiistriyel iglemlerin

robotlagtirilmast baglaminda kablo demeti dallarim

smiflandirabilecek ve montaj siirecinde nereye
yerlestirilecekleri konusunda bilgi saglayabilecek yapay
gorme sistemi Onermislerdir. Calismalarinda ortalama
%94 dogruluk elde etmislerdir [6]. Nguyen ve arkadaslar1
otomotiv sektoriinde enerji ve bilgi akisinda kullanilan
crimp (kivrimli) konnektér baglantilarin  kalite
degerlendirmesi igin goriintii isleme ve evrigimli sinir ag1
tabanlt bir model dnermislerdir. Caligmalarinda transfer
o6grenme yontemini kullanarak VGG16 agint egitmisler
ve yiizde %99.87 test dogrulugu elde etmislerdir [18].
Mou ve arkadaslari, robotik kablo yonlendirilmesi igin
kablo etkisinin modellenmesi ve kontrol metodolojisinin
gelistirilmesinde evrisimli sinir agint Onermislerdir.
Yontemlerinde kablo kuvvet ve torklarmi %85
dogrulukla tahmin etmisler ve 0.01 mm'den daha az bir
konumlandirma hatasiyla yonlendirme
gerceklestirmiglerdir [19]. Thum ve arkadaslari, giic
aktarimi ve iletisime dayali faaliyetlerde yaygin olarak
kullanilan sualti1 kablolarini siniflandirmak igin transfer
6grenme yontemiyle gesitli evrigimli sinir ag modellerini
kullanmis ve %93.5 dogruluk elde etmislerdir [20].
Zheng ve arkadaslari ¢alismalarinda, ucak gdévdelerine
monte edilen kablo etiketlerinin hizli bir sekilde
algilanmasi ve taninmasi i¢in evrigimli sinir aglarma
dayali sanal gerceklik gozliigi gelistirmislerdir.
Yaptiklar1 ¢aligma ile etiketlerin sayisini, tiirlerini,
konumlarmi tanimada ve kablolarimin tizerindeki metnini
okumada ortalama %85.69 basar1 elde etmislerdir [21].
Wang ve Johansson arastirmalarinda robotize otomotiv
kablo demeti montaji i¢in derin 6grenme tabanli konektor
algilama modeli 6nermislerdir. Caligmalarinda, otomotiv
kablo demetlerinde yaygin olarak kullanilan yirmi tiir
konektor igeren bir veri kiimesi toplamislar, iki agamali
Faster R-CNN tabanlt bir tespit modeli ve tek asamali
YOLOV5 tabanh bir tespit modeli egitmislerdir.
Yaptiklar1 deneylerle her iki ydnteminin etkinligini
gostermiglerdir [3]. Shi ve Jian, goriintii isleme ile kablo
demetine montaji yapilan kablonun renk ve konum
hatalarim belirlemeye calismislardir. Calismalarinda; i1k
olarak, net bir resim elde etmek icin giiriiltii ve paraziti
ortadan  kaldirmak  amaciyla ~ medyan  filtre
kullanmiglardir. Ardindan goriintii esiklemede Otsu
yontemini ve goriintiideki kablo demetini tam konumun
belirlemek amaciyla kenar tespitinde Sobel operatoriinii
kullanmiglardir. Son olarak ise goriintiiyii eslestirmek ve
karsilastirmak amaciyla renk eslestirme algoritmasi
kullanmislardir. Deneysel sonuglar, sisteminin basit,
dogru ve yiiksek kararliliga sahip oldugunu gostermistir
[22].

3. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

3.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Network)

Derin 6grenme, birbirini takip eden katmanlarda veriler
islenirken giderek artan sekilde daha kullanigh
gosterimler elde edebilen bir yontemdir. Geleneksel
bilgisayarla gdrme yaklasimlarina kiyasla, derin
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ogrenme kapsamli 6zellik modellemesi gerektirmez ve
genellestirmeye izin verir. Buna karsin, derin 6grenme
egitim icin biiyiik veriler, yiiksek hesaplama maliyeti ve
bellek kapasitesi ile sonuglanan biiyiik model mimarileri
gerektirir. Derin 6grenme mimarileri Evrisimli Sinir Ag1,
Tekrarlayan  Sinir Aglari, Boltzmann Makinesi,
Kisitlanmis Boltzmann Makineleri, Derin Inang Aglari,
Derin Oto Kodlayicilar olarak kategorize edilebilir [23,
24, 25, 26, 27].

Derin Ogrenme, son zamanlarda farkli alanlarda 6zellikle
de oriintii tanimada klasik yontemlerin performansini
asmaya  baslamigtir.  Giiniimiizde  arastirmacilar
tarafindan en ¢ok kullanilan derin sinir ag1 Evrisimli Sinir
Agidir. Evrisimli Sinir Aglari, iki boyutlu goriintii
verilerini 6zellik ¢ikarma ve boyut indirgeme yoluyla

Evrigim

+
ReLU

Evrisim

+
ReLU

Evrisim

+
ReLU

EEET - EEEZe
CEETE RS
Sl B ¥

e e .
dELEEESnEn

ImageNet

Havuzlama Havuzlama

- Ozellik Haritas:

Ozellik Cikarma

Havuzlama

isleyen ve verileri tek boyutlu bir 6zellik vektdriine
esleyen cok katmanli hiyerarsik aglardir. Bu ana prensibe
dayanarak baglangicta nesne tanima gorevleri i¢in yaygin
olarak kullanilmistir. Ancak giiniimiizde nesne izleme
[28], poz tahmini [29], metin algilama ve tanima [30],
gorsel belirginlik algilama [31], eylem tanima [32] ve
sahne etiketleme [33] gibi birgok alanlarda da
problemleri ¢c6zmektedir.

Evrigimli Sinir Aglar1 Sekil 2’deki gibi Evrisim, ReLU,
Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlar dahil olmak
iizere birden fazla katmana sahiptir [34, 35, 36, 37].
Evrisim ve tam baglantili katmanlarin parametreleri
vardir ancak havuzlama ve ReLU katmanlarinin
parametreleri yoktur.

Diizlesti
Katmani

L Tam Bagh
= Katman

Olasiliksal
Dagilim

Siniflandirma

Sekil 2. Evrigimli Sinir Ag Katmanlari (Convolutional Neural Network Layers) [38]

Onceden egitilmis bir derin evrisimli sinir ag1 modelinin
farkli bir gérev i¢in yeni girdi verileriyle yeniden egitime
tabi tutuldugu 6grenme teknigine transfer 6grenme denir.
Geleneksel makine 6grenme teknikleri, her gdrevi en
bastan O6grenmeye c¢alisirken, transfer 6grenme Onceki
gorevlerden elde ettigi bilgileri yeni bir gérevi 6grenme
hedefine basariyla aktarir [39]. Cok fazla zaman ve
maliyet gerektiren yeni bir modeli bastan insa etmek
yerine, transfer Ogrenme  tekniginin  modelin
performansin1  etkilemeden yeniden kullanilmasi
literatiirde birgok ¢alismada ispatlanmistir.

On egitimli ag Son katmanlar degistirme

Diisiik seviyeli Goreve ozgli
ozellikleri 6grenen ozellikleri 63renen
son katmanlar

Soket montaj hatalari
veri setine 6zgi 6zellikleri

ilk katmanlz dgrenmek icin yeni katmanlar

-1 - e

30234 probleme ozgii
yeni gériintii
9 simif

14 milyon goriintii
1000 simif

Evrisimli Sinir Aglar1 giris ve ara katmanlar veri
kiimesinin diisiikk seviye oOzelliklerini 6grenirken son
katmanlar daha spesifik 6zelliklerini 6grenir. Dolayisiyla
girig ve ara katmanlar korunurken spesifik 6zelliklerin
6grenildigi son katmanlar probleme uygun sekilde
diizenlenip, mevcut veri setiyle egiterek yeni bir model
hizli bir sekilde elde edilebilir [40, 41]. Bu yontemde
aktarilan sey temel olarak parametrelerin baslangi¢
degerleridir. Sekil 3’teki gibi tam baglantili katman
disindaki katmanlarn aktarmak en yaygm transfer
O0grenme yontemidir.

Gireve dzgii verilerle
ag egitimi

Test verileriyle
ag dogrulufunu degerlendirme

i ':""L Egitim gorselleri

W g e

4

Test
Gorselleri

Egitilmis A3

—

Sekil 3. Calismada kullanilan transfer 6grenme yontemi (Transfer learning method used in the study) [42]

Bu calismada da transfer 6grenme yontemi olarak bu
yontem tercih edilmis ve bir milyondan fazla goriintii
iceren ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis
ResNet50 modeli kullanilmustir [43, 44, 45]. ResNet-50

mimarisi, egitim sirasinda meydana gelebilecek gradyan
kaybolmasi veya patlamasi sorunlarina ¢oziim getirmesi
amactyla He ve arkadaslari tarafindan onerilmistir [43].
ResNet50 mimarisi bir 7X%7 evrisim katman, bir
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maksimum havuzlama katmani, bir ortalama havuzlama
katmani ve 16 artik blok igerir. Her blok bir adet 1x1, bir
adet 3x3 ve bir adet 1x1 evrisim katman igerir. Son

blogun c¢ikisi, tahmini saglamak i¢in 1000 ndronlu bir
tam baglantili katmanma baglanir [43]. ResNet-50
mimarisinin ag yapist Sekil 4’te verilmistir.

112x 112 56 x 56 28 x 28 14x 14 Tx.7 I:x:l
\ ‘
w < 8 o
3|2 oF: oF: THacg|ls]8
Gorsel = 8 1 - « iNQ RN R
Veri gl 29538 aiN - zZ 18 d 2155818
gly |§2%¢N CERNEEE §2. 8¢ 88 -5 2|
= Sl S+~ T 1 g 2" g 2 > g |¥
max224x3|%| - X8z X925 XCEsNg@S X988 ¢S
L 19989 v 8222 A9dg 48«8 “g808
X 0 9 0 XUGRE G s e s - T JSmnd
s 2 1% 6 9o x9§5s23 xa &
- o< Ylie O e S gees S o X200
Sns "‘;808
li-x—(;"—
| a8 &
Sekil 4. ResNet-50 Mimarisi (ResNet-50 Architecture)
3.2. Veri Hazirlama ve Onisleme (Data Preparation ' - TR ’E Wiy

and Pre-processing)

Calisma kapsaminda PAS South East Europe’un her yil
kablo demeti iiretiminde baglant1 seklini kullandig ii¢
farkli sokette insan faktorii ile yapilan montaj ve kalite
kontrol siirecinde karsilasilan yanlig siralama hatasi
lizerine odaklanilmistir. Yanlig siralama kablolarin priz
yuvasina yerlestirilirken dogru siralamanin
yapilmamasiyla meydana gelen durumdur. Bu hata
durumu yanlis renk ve bos priz hatalarini icermektedir.
Asagidaki sekillerde ii¢ farkli sokete ait dogru siralama
ve degisik hatali siralama durumlarini igeren gorseller

verilmigtir.
Wﬂﬂﬁﬁﬂw Fﬁﬂﬁl‘lﬁﬁm Fﬂﬂﬁﬂﬂm Fﬁﬂﬁﬂﬂﬂﬂ

Ll

N T R

Sekll 5. 81 kodlu soketin ornek siralama hatalarl (Sample
sequencing errors for socket code S1)

Sekil 5a on priz yuvali birinci sokete ait hatasiz
siralamadir.  Sekil 5b kahverengi-siyah capraz renk
hatasi, Sekil 5¢ turuncu-kirmizi ¢apraz renk hatasi, Sekil
5d kahverengi-turuncu ikilisi ile siyah-kirmizi ikilisi
capraz renk hatasi, Sekil Se ise bos piriz yuvasi nedeniyle
mavi, beyaz ve sarili grubun birer sola kaymasiyla olusan
bos piriz hatasidir.

FPIFAMAFRE FAAAMAR . A ﬁrﬁnﬁm A
N

Sekil 6. S2 kodlu soketin drnek siralama hatalar1 (Sample
sequencing errors for socket code S1)

Sekil 6a sekiz priz yuvali ikinci sokete ait hatasiz
siralamadir. Sekil 6b beyaz-sari ¢apraz renk hatasi, Sekil
6¢ kahverengi-siyah capraz renk hatasi, Sekil 6d turuncu-
kirmiz1 ¢apraz renk hatasi, Sekil 6e ise bos piriz yuvasi
nedeniyle kirmiz1 kablonun bir sola kaymasiyla olusan
bos piriz hatasidir.

I 1 1

Sekil 7. S3 kodlu soketin drnek siralama hatalari (Sample
sequencing errors for socket code S1)

Sekil 7a sekiz priz yuvali igiincii sokete ait hatasiz
siralamadir. Sekil 7b mavi-siyah ¢apraz renk hatasi, Sekil
7¢ turuncu-kirmizi ¢apraz renk hatasi, Sekil 7d ise bos
piriz yuvasi nedeniyle sar1 kablonun bir saga kaymasiyla
olusan bos piriz hatasidir.

S6z konusu soketlerde montaj sonrasi kontrol siirecinde
insan faktorii ile yapilan gorsel kontrol hatalarinin 6niine
geemek ve siireci daha hizlandirmak igin c¢alismada
Onerilen evrigsimli sinir agmin egitiminde kullanmak
amactyla bir veri seti olusturulmustur. Veri seti
olusturmak ve daha sonra kalite kontrol siirecinde
kullanilmak i¢in Sekil 8’deki bilgisayara bagli bir kamera
ve li¢ farkli soket fikstiirlerinden olusan bir diizenek
tasarlanmuistir.

Veri setinin olusturulmasi siirecinde birinci asamada
personel, montajlanmis {riiniin gorsel kontroliinii
yeterince uzun bir siirede dikkatlice yaparak {irtiniin
hatali veya hatasiz durumunu belirlemistir. Veri seti
olusturmak i¢in hazirlanmig yazilimin arayiiziine soket
tip kodunu (S1, S2, S3) ve asagida verilen durum kodunu
isaretlemistir.

=  Hatasiz (HO)

=  Yanlis Renk (H1)

=  Bos Priz Hatas1 (H2)
Daha sonra Sekil 8b’deki séz konusu soket icin
tasarlanmis fikstiire soket yerlestirilip masa {istiinde
bulunan Sekil 8c’deki butona basarak fotograflanmistir.
Yazilima girilen soket tip kodu dogrultusunda; fotograf
soket tipine uygun olarak énceden belirlenen noktalardan
Sekil 9°daki gibi kesilmistir. Bu islemin saglkli
gergeklesebilmesi  igin  kamera ve soket fikstiirii
arasindaki mesafe fotograf verisini hazirlama, gergek
montaj ve kalite kontrol durumlari g6z Oniinde
bulundurularak sabitlenmistir.
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Sekil 9. Soket tipine uygun fotograflanarak kesilen veri 6rnegi
(Photographed data sample cut according to the socket type.)
Son asamada ise gorsel, veri seti i¢in yazilmig program
girilen durum bilgisi dogrultusunda; eger hatasiz ise
soket kodu ile ayn1 isimli (S1, S2 veya S3) klasoriin
altindaki HO klasoriine, hatali ise ilgili hata klasoriine

(H1, H2,) kaydedilmistir.

Veri toplama siireci 27 ay olup bu siire sonunda
yukaridaki diizenek araciligiyla 11755 adet sokete ait
hatali durum verileri toplanmistir. Daha 6nceki yillarda
kalite kontrol birimi tarafindan toplanmis 1329 gorsel ve
firma miisterilerden gonderilen 459 gorsel de veri setine
eklenmistir. Bunun yani sira hatali olarak belirlenmis
fakat gorsellestirilmeyen atil durumdaki 1451 soket de
gorsellestirilerek veri setine eklenmistir. Ayrica soket
montajinda karsilasilan ve bu c¢alismanin kapsami
disinda tutulan yaliim sorunu, pimi ters veya yarim
yerlestirme gibi 5162 adet hatali iiriin toplanmis, veri
setini dengelemek ve veri artirmak amaciyla ¢alisma
kapsamindaki hatali durumlar simiile edilerek yeniden
montajlanmistir. Veri setinin dengeli olabilmesi i¢in her
soket tipindeki hatali durumlarin ortalamasi alinarak
ornek veri setine toplam 10078 hatasiz durum gorseli
eklenmistir. Olusturulan veri seti 20156 adet hatali,
10078 adet hatasiz olmak iizere toplam 30234 adet gorsel
icermektedir. Cizelge 1°de olusturulan veri seti
verilmistir.

Cizelge 1. Veri Seti (Dataset)

Soket Tip Soket Tip Soket Tip

(S1) (S2) (S3)
Hatasiz (HO) 3377 3343 3358
Yanlis Renk (H1) 3438 3398 3414
Bos Pin Yuva Hatas1 (H2) 3316 3288 3302

Onerilen derin 6grenme ydntemi; veri toplama, veri 6n
isleme, veri bdlme, model egitimi ve degerlendirmesi
islem adimlarindan olugmaktadir. Aragtirmada kullanilan
donanim; Intel i9-12900H CPU, NVIDIA GeForce
RTX2080Ti GPU ve 32 GB RAM’dir. Uygulama Matlab
Programi ve Python kodlama dili ile gelistirilmistir.
Uygulanan tiim modeller i¢in Matlab Toolbox’lar1 Keras
ve matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir.

4. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL
STUDY)

Aglarin egitiminde veri seti, egitim ve test veri seti olmak
iizere iki gruba ayrilir. Literatlirde egitim ve test veri
setinin tiim veri setini temsil etmesi i¢in gelistirilen ¢esitli
yontemler mevcuttur. Caligmada literatiirde yaygin
olarak kullanilan K-katlamal1 Capraz dogrulama (K-fold
Cross Validation) [46] yontemi kullamlmistir. Bu
yontemde; Sekil 10°daki gibi veri seti k parcaya ayrilir,
ag k-1 parga veriyle egitilirken, kalan veri test igin
kullanilir ve siire¢ k defa tekrarlanir [40].

Bu ¢alisgmada k iterasyon sayist 10 segilmistir. K-fold
Cross Validation yonteminin kullanildig1 her siiregte ag

10’ar defa egitilmis, test edilmis ve sonuglar
kaydedilmistir.
Test Egitim
k iterasyon
Egitim Test
| k parga ‘

Sekil 10. K-katlamali Capraz Dogrulama (K-fold Cross
Validation) [46]
Bununla birlikte K-fold Cross Validation yontemi
uygulandiktan sonra veri seti karistirilarak s6z konusu
yontem dongiisel olarak 10 defa uygulanmstir.
Calismada verilen sonuglar egitim ve test siirecinde elde
edilen ortalama degerlerdir.

ResNet-50 modelinin son katmani
katmanlarin  parametreleri ImageNet

hari¢  diger
kullanilarak
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baglatilmistir. Modelin son katmani, 1000 sinif i¢in tam
baglantili bir katmandir. S6z konusu katman kaldirilarak
yerine li¢ tam baglantili katman yerlestirilmistir. Bu
katmanlardan;

» flk tam baglantih katman 2048 hiicreden
olugsmaktadir. Katmanin transfer fonksiyonu

Ikinci tam baglantili katman ise 4096 hiicreden
olusur ve transfer fonksiyonu ReLU’dur.

Son tam baglantili katman da 9 hiicreden olusur
ve transfer fonksiyonu softmax’tir.

9
ReLU’dur.
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Sekil 11. Calismada 6nerilen modeli (The model proposed in the study)

Ag egitiminde asir1 uyumu kontrol etmenin bir yolu
kisitlar koyarak agirliklarin kiigiik degerlerde kalmasini
saglayarak  agirliklarin = dagilimmi  diizenli hale
getirmektir. Bu yonteme agirliklarin diizenlilestirmesi
denir. L; ve L, diizenlilestirmesi olarak iki sekilde
gergeklestirilir. Calismamizda agirlik azalimi (weigth
decay) olarak adlandirilan L, diizenlilestirmesi birinci
(fc, 2048) ve ikinci (fc, 4096) katmanda diizenlilestirme
katsayis1 0.001 alinarak uygulanmistir.

fletim sontimi (dropout) sinir aglariin
diizenlilestirilmesinde kullanilan etkin bir tekniktir [47].
Egitim esnasinda iletim soniimii bir katsay1yla belirlenir.
Belirlenen katsayiya gore uygulandigi katmandaki
6grendigi bilgilerin bir boliimiini rastgele sifirlar. S6z
konusu katsayr 0.2 ile 0.5 arasinda bir deger olup
calismamizda deneysel ¢aligmalar sonucunda 0.4 olarak
belirlenmistir.

Modelimizde agirliklar1 giincellemek icin tek bir
O6grenme orani kullanmak yerine Adam algoritmasi
kullanilarak ~ farkli  parametreler i¢in  bagimsiz
uyarlanabilir 6grenme oranlar1 iiretilmesi saglanmistir.
Uyarlanir moment kestirimi olarak adlandirilan Adam
(Adaptive moment estimation); momentum eniyilemesi
gibi ge¢mis gradyanlarin iistel olarak azalan ortalamasini
takip ederken, RMSProp gibi karesi alinmig gegmis
gradyanlarin iistel olarak azalan ortalamasini takip eder
[48, 49]. Algoritmanin tanimi agagidaki gibidir:

Wep1 = Wt‘ﬁ-v\t 1)
A @
Si=1v ®3)
Ve=BiVes + (1= B 4)
S = BoSees + (1= ) [22] ©)

Denklemlerdeki; S ve V degerleri 0 ile baslatilirken,
Olgekleyen azalig hiper parametresi £ genellikle 0.999,

momentum azalis hiper parametresi 1 0.9, diizenlestirme
terimi € ise 107 gibi bir degerle baslatilir. Adam,
uyarlanir &grenme orant algoritmasi oldugundan,
O0grenme orani hiper parametresi daha az ayarlanmasi
gerekir ve genellikle de 0.001 gibi bir degerle baslatilir
[48, 50, 51].

Calismada  kategorik  ¢ok  smifli  siniflandirma
problemleri i¢in bir hata 6l¢iisii olarak kullanilan ¢apraz
entropi kullanilmistir. Capraz entropi kayip fonksiyonu
[52, 53], ger¢cek ve tahmin edilen olasilik dagilimlar
arasindaki farklar1 degerlendirerek tahmin dogrulugunu
artirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknik
yalnizca bir sonucun tahmin edilen olasiligina odaklanir
ve degeri yeterince 6nemli oldugu siirece tahmin sonucu

dogru kabul edilebilir. Capraz entropi kayip
fonksiyonunun tanimi1 asagida verilmistir:
H(p,r) = —Xip(x) * log (r(x)) (6)

Cizelge 2. Parametre degerleri ve yontemler (Parameter values
and methods)

Parametreler / Yontemler Deger

K-katlamali ¢apraz dogrulama k=10

L2 diizenlilestirmesi 0.001

Iletim séniimii 0.4

Optimizer Adam

B1 0.9

B2 0.999

Diizenlegtirme terimi € 107

Ogrenme oram 0.001

Kay1p Fonksiyonu Capraz Entropi

Y18in boyutu 32

Epok sayist 40
Calismada; Karigiklik matrisi (Confusion Matrix),
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri ¢agirma
(recall) ve F1-Skoru (F1-Score) degerlendirme
gostergeleri kullanarak calisma sonuglart
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degerlendirilmistir [54, 55]. Karigiklik matrisi bir
siiflandirma problemindeki tahmin sonuglarinin ézetini
sunan tablodur. Karisiklik matrisi sayesinde tahmin
edilen  degerlerin  gergek  degerlerle  kiyasi
yapilabilmektedir. Karisiklik matrisi  siiflandirma
problemlerinde, modelin performansini tanimlamak i¢in
literatiirde siklikla kullanilmaktadir.

GERCEK
Pozitif Negatif
—| Pozitif | DP YP
=
o
i
Negatif YN DN

Sekil 12. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisindeki semboller, ikili bir siniflandirma
problemindeki Dogru Pozitif (DP), Yanls Pozitif (YP),
Yanlis Negatif (YN) ve Dogru Negatif (DN) durumlarin
sayisint temsil eder. Degerlendirme igin kullanilan
dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-Skoru formiilleri
agagida tanimlanmugtir [54, 55]:

Dogruluk(ACC) = (DP + DN)/(DP +YP + YN + DN) (7)
Kesinlik(P) = DP/(DP + YP) (8)
Geri Cagirma(R) = DP/(DP + YN) 9)

F1Skoru=2x(P*R)/(P+R) (10)
Sekil 13 modelin egitim ve test setlerindeki dogrulugunu
gostermektedir. Egitim bagladiginda modelin dogrulugu
hizla artmis, besinci epoch’ta %81.3'e, 20°nci epoch'ta
%94.18’e, 30’uncu epoch’ta ise %97.83’e ulasmistir.
Egitim dogrulugu 36’nc1 epoch’ta %97.85’e ulasarak
egitimin sonlandirildigi 40’inc1 epoch’a kadar bu degerde
sabitlenmistir. Egri, modelin 6zelliklerinin ¢ogunu ilk 25
epoch iginde dgrendigini ve soket montajindaki siralama

hatalarini iyi bir sekilde tanidigin1 gostermektedir.
100

—— Egitim Dogrulugu
Test Dogrulugu

90 4

80 1

Dogruluk (%)

70 4

60 -

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch

Sekil 13. Egitim ve Test dogruluk grafigi (Training and Test

accuracy graph)

Modelin egitim dogrulugu %97.85 test dogrulugu ise
%97.25’tir. Caligmanin kesinlik, geri cagirma ve F1-
Skoru  degerlendirme  gostergeleri  Cizelge 3’te
verilmistir.

Cizelge 3. Degerlendirme Gostergeleri (Evaluation Indicators)

Degerlendirme Gostergeleri Oran (%)

Kesinlik 97.239

Geri Cagirma 97.240

F1-Skoru 97.239
1 10 323 | 2 13 0 0 0 0 0 0
= 10,96 | 0,01 0,04 | 0.00| 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
3 [341| O 0 0 0 0 0 0
S1_H1 0,01]0.99|0,00|0,00|0.00|0,00|0,00|0.00|0,00
10 0 322 0 0 0 0 0 0
SLH2160310.00 097 | 0.00 | 0.00|0.00 | 0,00 | 0.00 | 0.00
0 0 0 |319| 3 12 0 0 0
S2_HO 0,00 0,00 |0,00|0.,96|0.01 [0,04 0,00|0.00 0,00
0 0 0 0 | 340 O 0 0 0
2 H116 00 0.00 | 0,00 0.00 | 1.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
0 0 0 11 0 [318| 0 0 0
S2_H2 0,00 0,00 | 0,00 |0.03| 0.00 [{0,97 | 0,00 | 0.00 | 0,00
0 0 0 0 0 0 |322| 4 10
S3_HO0Y4 001 0.00 | 0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.96 | 0,01 [ 0,03
0 0 0 0 0 0 3 [338) 0
S3_H1 0,00 0,00 |0,00|0,00|0.00|0,00|0,01]0.99|0.,00
0 0 0 0 0 0 12 0 | 318
S3_H214 000,00 0,00 0.00 | 0.00 | 0.00 [0.04] 0.00 | 0.96
E\ E\ E\ E\ E\ E\ E| E| E|
7 2RSS > N - S B B

Sekil 14. Test sonucu elde edilen karigiklik matrisi (Confusion
matrix obtained from the test result)

Test sonucu elde edilen Sekil 14°teki karisiklik matrisi
incelendiginde, ¢alismanin hedeflerinden biri olan agin
soket tiirlerini ayirt edebilme hedefine ulastigi
goriilmektedir. Karisiklik matrisinden ¢ikarilan diger bir
sonu¢ ise agin capraz renk karistirma hatalarinin
tespitinde oldukg¢a basarili oldugudur. Soket 1’de bu
deger %99, Soket 2°de %100 ve Soket 3’te ise %99 dur.
Bu degerler ¢aligmanin hem egitim hem de test dogruluk
oranin iizerinde degerlerdir.

Bunun yani sira bos priz hata tespitinde ise g¢apraz renk
hata tespitine gore daha az basarili oldugu gortilmektedir.
Soket 1 ve Soket 2’de bu deger %97, Soket 3’te ise
%96’dir. Bu degerler caligmanin hem egitim hem de test
dogruluk oranmn altinda degerlerdir. Buradaki basari
oraninin diigme nedeni fikstiire yerlestirilen soketlerin
kablo araliklarinin mevcut fikstiirle sabitlenememesinin
kablolarin biikiilmesine ve bunun da bos priz yuvasi
araliginin daralmasina veya kaybolmasina yol agmasidir.
Ornegin Sekil 15°te kirmizi kablo sola ve sar1 kablo saga
dogru biikiilerek 8 numarali bos priz yuvasi alaninin
daralmasina neden olmustur.
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Sekil 15. Daralan bos priz yuvas: aralig1 (Narrowing empty
socket gap)

Bu sorunun bir deger nedeni ise aydinlatma hatalarinin
neden oldugu golge durumlaridir. Sekil 16’da montaj
masasina sol taraftan gelen 151k nedeniyle olusan golge
durumlar1 verilmistir. Sekil 16a’da turuncu ve sari
kablolarmn golgeleri sag tarafa diiserek bos priz yuvasi
alaninda siyah bir bdlgenin olugmasina neden olmustur.
Turuncu kablonun goélgesi 3 numarali bos priz yuvasi
alanin1 tamamen iggal ederken sar1 kablonun golgesi 8 ve
9 numaralt bos priz yuvalari alaninda siyah bir kablo
izlenimi olugmasina neden olmustur. Ayn1 sekilde Sekil
16b’de ise baska bir sokette sari kablonun golgesi 7
numarali bos priz yuvasinda siyah bir kablo izlenimi
olusmasina neden olmaktadir.

-
a

Sekil 16. Aydinlatma kaynakli hata durumlari (Error cases
caused by lighting)

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR (RESULTS
AND DISCUSSION)

Bu calisma ile tiretim hatlarinda kontrolii zor bir siireg
olan soket montaj siirecinin belirli standarta kavusmasi
saglanmis, insan kaynakli hatalarin Oniine gegilerek
iiretimde verim ve kalite artirilmistir. Tamirat islemleri
minimize edilerek; navlun, hurda/fire gibi ek giderlerin
de Oniine gecilmistir. Ayrica ¢evreye verilen zararlar alt
seviyelere cekilmigtir. Calismamiz kablo demeti soket
kablo siralama hata tespitide derin Ogrenme
yontemlerinden evrisimli sinir aglarmm kullanildigi
literatiirde tespit edebildigimiz ilk ¢aligma olmasi
acisindan dnemlidir. Onerdigimiz yontemde elde ettigi
%97,25 test basari orani ilk hedef degerimiz olan
%95’ten yukarida bir degerdir. Fakat ikinci hedef
degerimiz olan %100 basar1 ic¢in ise referans
niteligindedir. Calisma sonunda tespit ettigimiz asagida
aciklamalar1 verilen aydinlatma, fikstiir tasarimi, soket
tipi ve soket kablo siralamasi bagimlilig1 gibi kusurlar
giderecek ikinci ¢aligmamiz ic¢in ise rehber niteligi
tasimaktadir.

Calismada elde sonuglardan  hareketle kamera
diizeneginin oldugu ortamm aydinlatilmasinin  ag
basarisinda olduk¢a dnemli oldugu goriilmiistiir. Asir1 ve
zaylf aydinlatma durumlarinda elde edilen gorsellerde
kirmizi-turuncu, kahverengi-siyah renklerin bir birine
yakin oldugu gozlemlenmistir. Cevreden gelen 1s181n
golgeye neden olarak bos priz yuvast tespitini
zorlastirdigi goriilmiistiir. Gézlemlenen bir diger durum
ise; fotograflama aninda asirt aydinlatma nedeniyle
parlak ve yansitict &zelligi olan kablo yiizeylerinin
komsu kablo yiizeylerini etkilemesidir. Ozellikle beyaz
kablo bu durumdan en ¢ok etkilenen kablodur. Kamera
diizenegine ait aydinlatmanin soket {izerindeki Ol¢iim
degeri 4100 lux’tir. S0z konusu bu deger ek
aydinlatmalar ile artirilarak Ol¢lilmils sistemim asir
aydinlatma degeri 7200 liix olarak belirlenmistir. Zay1f
aydinlatma alt smirmin Dbelirlenmesi i¢in kamera
diizeniginin aydinlatmasimna miidahale edilerek soket
tizerindeki aydinlatma degeri 1200 liix degerine ¢ekilmis,
bunun yani sira personelden veya ekipmanlardan
kaylanacak golge durumlart olusturularak zayif
aydinlatma alt smirt 290 lix olarak olgiilmiistiir. En
uygun 151k seviyesini yakalamak igin ¢0ziim olarak
kamera-fikstiir diizenegine bir 151k siddeti 6lgme devresi
eklenmesine ve soz konusu devreden gelecek bilginin

yazilima aktarillarak sistemin bir parcast haline
getirilmesine ~ karar  verilmistir. ~ Kamera-fikstiir
diizeneginin  ¢evreden  gelen  aydinlatmalardan

etkilenmemesi i¢in ise 151k yalitim diizenegi kurulmustur.
Bunlarla birlikte tasarlanacak yeni fikstiir diizeneginde
soket yuvasinin yani sira kablolarinda yerlestirilebilecegi
yuvalarin olmasinin 6zellikle bos priz yuvasi tespitinde
yardimct olacagi ve ag basarisini yukari ¢ekecegi
goriisiine varilmustir.

Caligsmada iiretimde siklikla montaji yapilan ti¢ soketin
kablo baglanti siralamasi lizerinde durulmus ve liretimde
kaliteyi artirmak i¢in uzun siire veri toplanarak sorun
¢Oziilmustiir. Fakat kablo demeti iiretiminde onlarca
farkli soket ve her soketin farkli baglanti siralamasi
yapilmaktadir. Kablo demeti iiretiminde kullanilan tiim
soket baglantilarinin kalite standartini ayn1 diizeye
getirmek i¢in ¢aligma kapsaminin genisletilmesi zorunlu
bir durumdur. Fakat sektdrdeki yiiksek hacimli, degisken
ve hizli iiretim siireci gdz Oniline alindiginda mevcut
yontemimizdeki veri toplama siirecinin getirecegi zorluk
asikardir. Bu nedenle Onerilen yontemi soket tipi ve
soketin kablo siralamasindan bagimsiz hale getirmek bir
sonraki ¢caligma icin ana hedef olarak belirlenmistir. Bu
amacla calismalara baslanmis ve dikate deger oranda
ilerleme kaydedilmistir. Bu konudaki ¢aligmalar en kisa
stirede sonuca ulagtirilarak paylasilacaktir.
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