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Derin Ogrenme ile Soket Kablo Siralama Hata Tespiti

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

R/

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

% Bilgisayara bagli bir kamera-fikstiir diizenegi kurularak 30234 adet gorsel iceren bir veri seti olusturulmasi.
/ 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.
A

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Kablo demeti iiretiminde soketlerin kablo siralamas: kalite kontrol denetimini otomatiklestirmek i¢in ResNet-50 agi,
transfer ogrenme yéntemiyle kullanilmigtir. Modeli egitmek icin bilgisayara baglh bir kamera-fikstiir diizenegi
kurularak 30234 adet gorsel igeren bir veri seti olugturulmugtur. / 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.

Son katmanlar degistirme
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Amag (Aim)

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

e .
il Gorselleri

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

ResNet-50 modelinin tam baglantili katmani kaldirilarak yerine ii¢ 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 agisindan montaj kalitesinin saglanmasi 6nem tagimaktadir. Montaj stirecinde insan
kaynakl kalite kontrol denetim hatalarimin onlemek amaciyla derin ogrenme ydntemi kullanilmis, hata orani
azaltilmis 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 etmigtir. / The model
achieved 100% success in distinguishing socket types and 97.25% success in cable sorting error detection.

Sonuc¢ (Conclusion)
Onerilen yontem soket kablo siralama hata tespitinde hedeflenen degerin iizerinde basarili 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): ¢alismalarinda kullandiklar: 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 esya ve kiigiik ev aletlerinde {iriin gesitliligi ve islevsellikteki artig, otomotiv endiistrisinde elektrifikasyon ve otonom siiriise
gecis, kablo demetlerini kritik bir bilesen haline getirmistir. Kablo demetleri, soketler araciligiyla hedef iiniteye veya diger kablo

demetlerine baglanarak bilgi ve enerji akisini saglamaktadir. Bu nedenle giivenlik agisindan soket montaj k
kritik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada, personel tarafindan gorsel olarak yapilan soket kablo siralama hat;
6grenme yontemi kullanilarak ResNet-50 evrisimli sinir agryla yapilmistir. Otomatiklestirlen sistem kald
standarta kavusmasi saglanmis, insan kaynakli hatalarin 6niine gegilerek iiretimde verim ve kalit

tamirat islemleri mmlmlze edllmls, navlun hurda gibi ek glderlerm de onune gte]m1$tll' OnOle

kullanilmigtir. Eklenen ilk iki katmana L2 diizenlilestirmesi ve dropout uygula
algoritmas: tercih edilmis, hata 6l¢iisii olarak ise ¢apraz entropi kullanilmistir. §glo

the quality of socket assembly in terms of safety.
was performed W|th ResNet-50 convolu

method was used to train
was used to update

inyallerinin veya enerjinin giivenli
iletimini sagla icin hizalanmig bir grup kablo veya
teldir. Kablo "demetleri son derece o6zellestirilmis
iiriinlerdir ve her kablo demeti farkli bilesenlerden
olusur. Bunlar; soketler, konektorler ve sabitleme
elemanlar1 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, kiigiik ev aletleri ve otomotiv
sektoriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Beyaz esya
sektorli; buzdolabi, dondurucular, ¢amasir makinalari,
bulagik makinalari, firinlar ve elektrikli siipiirgelerini
igerir. Kiiglik ev aletleri ise; mini firm, fritéz, ekmek
kizartma makinesi, yogurt yapma makinesi veya su

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

this study, the socket cable sorting error control made visually by the personnel
etwork using transfer learning method. The automated quality control process
een prevented, increasing efficiency and quality in production. As a result,
| costs such as freight and scrap were prevented. In order to train the proposed
uter was installed in the Tekirdag/Cerkezkdy factory of PAS South East Europe.
ing sequence of three sockets, which are frequently installed with this setup, was
ork was removed and three fully connected layers were added. K-fold cross-validation

ur. Bu diizenekle

giincellemek i¢cin Adam
gu ise %97.25tir.

1siticist gibi irtinleri igerir. Her gecen yil bu sektorlerdeki
irin ve model cesitliligi ile iiriin ve modellerin
islevsellikleri artmakta, buna paralel olarak da sektoriin
kablo demetlerine olan ihtiyaci biiyiimektedir. Otomotiv
endiistrisinde elektrifikasyon ve otonom siiriis bir
degerler dizisi degisikligine neden olmustur. S6z konusu
bu degisiklik, otomotiv kablo demetlerini; manevra,
siiriis 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
artisl, Oniimiizdeki yillarda giderek daha fazla kablo
demetine ihtiyag¢ duyulacagini géstermektedir.

Kablo demeti, beyaz esya, kiiglik ev aletleri ve otomotiv
sektoriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Beyaz esya



sektorii; buzdolabi, dondurucular, ¢camasir makinalari,
bulasik makinalari, firinlar ve elektrikli siipilirgelerini
igerir. Kiiglik ev aletleri ise; mini firmn, fritéz, ekmek
kizartma makinesi, yogurt yapma makinesi veya su
wsiticist gibi irtinleri igerir. Her gecen yil bu sektorlerdeki
iriin ve model c¢esitliligi ile {irin ve modellerin
islevsellikleri artmakta, buna paralel olarak da sektoriin
kablo demetlerine olan ihtiyaci biiyiimektedir. Otomotiv
endistrisinde elektrifikasyon ve otonom siirlis bir
degerler dizisi degisikligine neden olmustur. S6z konusu
bu degisiklik, otomotiv kablo demetlerini; manevra,
siiriis yardimi ve giivenlik sistemi gibi ¢esitli islevler igin
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 artigi, oniimiizdeki yillarda giderek daha

fazla  kablo
gostermektedir.

demetine duyulacagm

ihtiyag
Kablo demeti iiretimi; kesme, 6n montaj ve son
olmak iizere ii¢ ana iiretim asamasinda gerge
Kesme ve 0n montaj asamasinda birden
istasyonunda teller islenerek kablo demetj alt m
hazirlanir ve s6z konusu bilesenler son
[4]. Son montaj asamasinda yi i

olup, ayn1 temele
icermektedir.

montaj  hattindan  sonra
teknik standartlar1

artmast ve zaman kaybi demektir. Ayrica bu siirecte
geriye doniigiin miimkiin olmadig1 sorunlar nedeniyle
hurdaya ayirma maliyetlerin daha da artmasina neden
olur. Bu nedenle kaliteyi korumak ve kalite sorunlarini
ortaya ciktiklarinda tespit ederek ¢dzmek igin hat igi
kalite izleme ve degerlendirmenin uygulamaya
koyulmasi gerekmektedir [4]. Son montaj siirecinin
manuel ve beceri gerektiren bir siire¢ olmasi, partilerdeki
iiriin sayisinin ¢ok ve farkli 6zellikler icermesi, kisitl
iiriin teslim siireleri gibi nedenler montajin kalitesini
kontrol edecek ve iyilestirecek otomasyon ¢oziimlerinin
gelistirilmesi icin ¢esitli engellerdir. Fakat ortaya ¢ikan

iriintin  kullanildig1 beyaz esya, kiiciik ev aletleri,
otomotiv sektoriindeki giivenlik, kalite ve maliyetler goz

onlinde  bulunduruldugunda kalite standartlarinin
artirtlmasi ve maliyetlerin diigiiriilmesi i¢in kablo demeti
tretiminde  akilli  kalite  kontrol  sistemlerinin

gelistirilmesi de zorunluluk haline gelmistir.

Giliniimiizde dijital doniisiim, tim tretim siire¢lerini
etkilenmekte, otomatik ve optimize edilmis imalat
siireglerini getirmektedir. Dijital doniisiim makinelerde
verilerin toplanmasini ve analiz edilmesini saglayarak;
hizli, esnek ve verimli siiregler sayesinde {iretim
performansini artirir. Bununla birlikte finansal ve insan
kaynagi acisindan bircok kazanim getirmektedir.
Dijital doniisiimiin  etkisiyle giim'i
goriintli isleme yontemlerinin aj sme
karmaslk problemlerl

aglanir. Boylece, sinyal gesitli
sorulnlu elektronik sistemler iginde
liyeghli bir sekﬂde iletilebilir [3]. Bu

asi ve bos priz hatasi sonucu kablo siralamasinin
eya sola kaymasi sonucu ortaya ¢gikan durumlardir.
0z 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 hatalarinin 6niine
gecmek amaciyla problemin ¢oziimii i¢in Onerilen derin
O0grenme yontemi, soketlerin belirli bir ig istasyonunda
dogru monte edilip edilmedigini kontrol etmeyi
amaglamaktadir.

Derin sinir aglarmin giiclii yonii, 6zellikleri otomatik
¢ikarma, diizenlemis ve diizenlenmemis verileri isleme
ve daha 6nce gérmedigi verilere genelleme yetenegidir
[7]. Bu o6zelliklerinden dolayi, iiretim ortaminda derin
O6grenme iizerine yapilan aragtirmalarda 6énemli 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
siirectir. Bu c¢alismanin amaglarindan biri s6z konusu
sektorlerde akill kalite kontrol sistemleri gelistirmek i¢in
derin sinir aglarinin ihtiyag duydugu veri seti
olusturmaktir.

Bu makale su sekilde diizenlenmistir: B6lim 2'de kablo
demeti montajinda kameralardan elde edilen gorsel
verileri analiz eden bilgisayarla gorme tabanli
yontemlerin kullanildig1 ¢esitli goriintii isleme ve derin
O0grenme arastirmalar1  verilmektedir. Bolim 3'te
evrisimli sinir aglari, montaj hatalar, g¢aligmada
kullanilan verilerin toplama yontemi ve toplanan veri seti
hakkinda bilgiler verilmektedir. Bolim 4'te sinir



aglarinin egitimi, test stirecleri tanitilmakta ve deneysel
sonuglar verilmektedir. Bolim 5’te ise elde edilen
sonuglar degerlendirilmekte ve gelecekte yapilacak
caligmalara ait bilgiler verilmektedir.

2. LITERATUR CALISMALARI (LITERATURE
REVIEW)

Kablo demeti montajindaki optik denetim, bilesenlerin
kalitesine, konumu ve yonlendirilmesi gibi kritik iiriin ve
stireclerin izlenmesine ve montaj hatalarinin tespit
edilmesine olanak tanir [12]. Konektorlerin robotlu
eslestirilmesinde farkli alt gorevleri kolaylastirmak icin
optik denetimin kullanildig1 gesitli goriintii isleme tabanl
¢coziimler literatiirde yer almigtir. 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 yonteme gore goriintii
islendikten sonra elde edilen bilgiler, nesnelerdeki
karigikliklarin  konumunu ve hangi telin hangi tel
iizerinden gectigini 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
sorunsuz ve giivenilir bir sekilde takilmasini saglamighir,
[14]. Lee ve arkadaglari, bir kablo demetinin bilese
tespiti ve uzunluk 6l¢iimii igin otomatik bir optik dengti
sistemi gelistirmislerdir. Bilesen tespiti ici
eslestirme yontemi ve kablo dallarinin uzunlu
icin  kenar algilama  ydntemi
Caligmalarinda %100 dogruluk elde
Mohandoss ve arkadaglari, izolas

meydana gelen renk diizensizl
icin gorlintii isleme teknik]

k ve sentetik olarak
arim1  kullanarak kablo

elde ettikleri s&pt€tik verilerin derin 6grenme aglarinin
egitimi i¢in gereken gergek veri miktarint azalttigini
gostermislerdir Kablo demeti bilesenlerinin nokta bulutu
segmentasyonunu deneysel sonuglarla dogrulamislardir
[2]. Zhou ve arkadaglart yari deforme olabilen kablo
demeti-soket baglanti gorevini gergeklestirmek igin
yapay gorme tabanli ¢ift kollu robot stratejileri
gelistirmislerdir. Yapilan dogrulama testlerinde onerilen
¢oziim %86.66 basari elde etmistir. Dogrulama sonuglari,

Onerilen  ¢oziimiin  endiistriyel  bir  senaryoda
uygulanabilir oldugunu goéstermistir [17]. Kicki ve
arkadaslari, deforme olabilen dogrusal nesnelerin
yonlendirilmesiyle  ilgili  endiistriyel  islemlerin

sistem, konektérﬁg

robotlastirilmast baglaminda kablo demeti dallarim
siniflandirabilecek ve montaj siirecinde nereye
yerlestirilecekleri konusunda bilgi saglayabilecek yapay
gorme sistemi Onermislerdir. Calismalarinda ortalama
%94 dogruluk elde etmislerdir [6]. Nguyen ve arkadaslari
otomotiv sektoriinde enerji ve bilgi akisinda kullanilan
crimp (kivrimli)  konnektér baglantilarin  kalite
degerlendirmesi igin goriintii isleme ve evrigimli sinir ag1
tabanli bir model dnermislerdir. Calismalarinda transfer
6grenme yontemini kullanarak VGG16 agini egitmisler
ve yiizde %99.87 test dogrulugu elde etmislerdir [18].
Mou ve arkadaslari, robotik kablo yonlendirilmesi igin
kablo etkisinin modellenmesi ve kontrgl metodolojisinin
gelistirilmesinde evrisimli sinir ag onermislerdir.

Yontemlerinde kablo kuvvet ve armi %85
dogrulukla tahmin etmisler ve a az bir
konumlandirma yonlendirme

gerceklestirmiglerdir [1 rkadaslar1, gli¢

O0grenme yOnte
kullanmig @&
Zheng V§
monte

uk elde etmislerdir [20].
alismalarinda, ugak govdelerine

rceklik  gozligl  gelistirmiglerdir.
sma ile etiketlerin sayisini, tiirlerini,
tanimada ve kablolarinin {izerindeki metnini
ada’Ortalama %385.69 basar1 elde etmislerdir [21].
g ve Johansson arastirmalarinda robotize otomotiv
b0 demeti montaj1 i¢in derin 6grenme tabanli konektor
algilama modeli 6nermislerdir. Caligmalarinda, otomotiv
kablo demetlerinde yaygin olarak kullanilan yirmi tiir
konektor igeren bir veri kiimesi toplamiglar, iki asamali
Faster R-CNN tabanli bir tespit modeli ve tek asamali
YOLOvVS tabanli bir tespit modeli egitmislerdir.
Yaptiklar1 deneylerle her iki yonteminin etkinligini
gostermislerdir [3]. Shi ve Jian, goriintii isleme ile kablo
demetine montaji yapilan kablonun renk ve konum
hatalarim belirlemeye ¢alismislardir. Calismalarinda; i1k
olarak, net bir resim elde etmek i¢in 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
kullanmislardir. Son olarak ise goriintiiyii eslestirmek ve
kargilagtirmak amaciyla renk eslestirme algoritmasi
kullanmiglardir. Deneysel sonuglar, sisteminin basit,
dogru ve yiiksek kararliliga sahip oldugunu gostermigtir
[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 gorme yaklagimlarina kiyasla, derin
o0grenme kapsamli 6zellik modellemesi gerektirmez ve
genellestirmeye izin verir. Buna karsin, derin 6grenme
egitim icin biiyiik veriler, yliksek hesaplama maliyeti ve
bellek kapasitesi ile sonuglanan biiyiik model mimarileri
gerektirir. Derin 6grenme mimarileri Evrigimli 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 farkl1 alanlarda 6zellikle
de oriintii tanmimada klasik ydntemlerin performansini
asmaya  baslamistir.  Giiniimiizde  arastirmacilar
tarafindan en ¢ok kullanilan derin sinir ag1 Evrisimli Sinir
Agidir. Evrisimli Sinir Aglari, iki boyutlu goriintii

Evrisim

+
ReLU

Evrisim
+
ReLU

Evrisim
=EET . EEEZe Rk 17
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ImageNet
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tekniginin  modelin
yeniden  kullanilmasi

On egitimli ag

Son katmanlari degistirme

Diisiik seviyeli Goreve 0zgii
ozellikleri grenen o6zellikleri 8grenen

ilk katmanlar son katmanlar

——

Soket montaj hatalar1
veri setine dzgii ozellikleri
ogrenmek i¢in yeni katmanlar

Ik ITI

o o 30234 probleme dzgt
4 milyon fgon{ntu yeni gortintil
1000 simif 9 simf

verilerini 6zellik ¢ikarma ve boyut indirgeme yoluyla
isleyen ve verileri tek boyutlu bir 6zellik vektoriine
esleyen ¢ok katmanli hiyerarsik aglardir. Bu ana prensibe
dayanarak baglangi¢ta nesne tanima gorevleri i¢in yaygin
olarak kullanilmigtir. 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 Evrigim, ReLU,
Havuzlama ve Tam Baglantili Katmanlar dahil olmak
iizere birden fazla katmana sahiptir [34, 35, 36, 37].
Evrisim ve tam baglantili katmanlggin parametreleri
vardir ancak havuzlama ve Rel\Y katmanlarinin
parametreleri yoktur.

EEEEEEREEE

e, B
Havuzlama o NN
Diizlestirme \ ., /
Katmani
L ~Tam Bagh
> Katman

Olasiliksal
Dagilim

Siniflandirma

Sekil 2 Evrisimli Sinir Ag Kat@volutional Neural Network Layers) [38]

Evrisimli Sinir Aglar1 giris ve ara katmanlar veri
kiimesinin diisiik seviye oOzelliklerini 6grenirken son
katmanlar daha spesifik dzelliklerini 6grenir. Dolayisiyla
giris ve ara katmanlar korunurken spesifik 6zelliklerin
Ogrenildigi 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 baslangic
degerleridir. Sekil 3’teki gibi tam baglantili katman
disindaki katmanlar1 aktarmak en yaygm transfer
ogrenme yontemidir.

Gireve dzgii verilerle \

U ver Test verileriyle
ag egitimi

ag dogrulugunu degerlendirme

** Egitim gorselleri

1 Egitim
: \LL,LI]Lkl(.II

Test
Gorselleri

!

Egitilmis Ag

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 {izerinde egitilmis
ResNet50 modeli kullanilmustir [43, 44, 45]. ResNet-50
mimarisi, egitim sirasinda meydana gelebilecek gradyan

ResNet50 mimarisi bir 7x7 evrisim katman, bir
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 ¢ikisi, tahmini saglamak i¢in 1000 néronlu bir

kaybolmasi veya patlamasi sorunlarina ¢oziim getirmesi  tam baglantili katmanina baglanir [43]. ResNet-50
amactyla He ve arkadaslar1 tarafindan Onerilmistir [43].  mimarisinin ag yapist Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4 ResNet-50 Mimarisi

3.2. Veri Hazirlama ve Onisleme (Data Preparation
and Pre-processing)

Calisma kapsaminda PAS South East Europe’un her yil
kablo demeti iiretiminde baglant1 seklini kullandig iic
farkli sokette insan faktdrii ile yapilan montaj ve kalite
kontrol siirecinde karsilasilan yanlis siralama hata:
iizerine odaklanilmistir. Yanlis siralama kablolarin p@i
yuvasina yerlestirilirken dogru siralamani

yapilmamasiyla meydana gelen durumdur. Bu
durumu yanlig renk ve bos priz hatalarini ice
Asagidaki sekillerde li¢ farkli sokete ait dogru
ve degisik hatali siralama durumlarint iceren
verilmistir. '{

i Wmmﬁﬁm
Fy o . .
00

irinci sokete ait hatasiz
kahverengi-siyah ¢apraz renk
hatasi, CcPkirmizi g¢apraz renk hatasi, Sekil
i cu ikilisi ile siyah-kirmizi ikilisi
capraz renk hata®f, Sekil Se ise bos piriz yuvasi nedeniyle
mavi, beyaz ve sarili grubun birer sola kaymasiyla olugan
bos piriz hatasidir.

O v T R
NCENE 00 RN AR

b

Sekil 6 S2 kodlu soketin drnek siralama hatalari (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

(ResNet-50 Architectur

6¢ kahvereg
kirmizi g.pr Z

nedeniylggkirmiz
bos plrlz hagsidir.

il 7 S3 kodlu soketin 6rnek siralama hatalari (Sample
sequencing errors for socket code S1)

Sekil 7a sekiz priz yuvali iigiincii sokete ait hatasiz
siralamadir. Sekil 7b mavi-siyah ¢apraz renk hatasi, Sekil
7¢ turuncu-kirmiz1 ¢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 faktdrii ile yapilan gorsel kontrol hatalarinin 6niine
geemek ve siireci daha hizlandirmak igin calismada
Onerilen evrigimli sinir agiin egitiminde kullanmak
amaciyla bir veri seti olusturulmustur. Veri seti
olusturmak ve daha sonra kalite kontrol siirecinde
kullanilmak igin Sekil 8’deki bilgisayara bagli bir kamera
ve U¢ farkli soket fikstiirlerinden olusan bir diizenek
tasarlanmugtir.

Veri setinin olusturulmasi siirecinde birinci agamada
personel, montajlanmis iirliniin  gdrsel kontroliini
yeterince uzun bir siirede dikkatlice yaparak iriiniin
hatali veya hatasiz durumunu belirlemistir. Veri seti
olusturmak i¢in hazirlanmis yazilimin arayiiziine soket
tip kodunu (S1, S2, S3) ve asagida verilen durum kodunu
isaretlemistir.

=  Hatasiz (HO)
*  Yanlig Renk (H1)
=  Bos Priz Hatas1 (H2)



Daha sonra Sekil 8b’deki s6z konusu soket igin
tasarlanmig fikstiire soket yerlestirilip masa istiinde
bulunan Sekil 8c’deki butona basarak fotograflanmustir.
Yazilima girilen soket tip kodu dogrultusunda; fotograf
soket tipine uygun olarak dnceden belirlenen noktalardan
Sekil 9’daki gibi kesilmistir. Bu iglemin saglikli
gerceklesebilmesi  i¢in  kamera ve soket fikstiirli
arasindaki mesafe fotograf verisini hazirlama, gergek

¢
Sekil 8 Bilgisayara bagl kamera ve fikstiir diizenegi (Camera and fixture assembly Qﬁl d %u{;)
isetinga d
ru

montaj ve kalite kontrol durumlart goz 6nﬁrﬂ9

bulundurularak sabitlenmistir.

gtl icin yazilmis program
tusunda; eger hatasiz ise

Veri toplama Wareci 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¢aligmanin kapsami
disinda tutulan yaliim sorunu, pimi ters veya yarim
yerlestirme gibi 5162 adet hatali iiriin toplanmis, veri
setini dengelemek ve veri artirmak amaciyla calisma
kapsamindaki hatali durumlar simiile edilerek yeniden

engdli olabilmesi i¢in her
ortalamasi alinarak

078 hatasiz durum gorseli
stullan veri seti 20156 adet hatal,
lizere toplam 30234 adet gorsel
1’de olusturulan veri seti

montajlanmigtir. Ve
soket tipindeki hatali
ornek veri_set]
eklenmiﬁ?

Soket Tip Soket Tip Soket Tip

(S1) (S2) (S3)

z (HO) 3377 3343 3358

15 Renk (H1) 3438 3398 3414

Bos Pin Yuva Hatas1 (H2) 3316 3288 3302

Onerilen derin 6grenme yontemi; veri toplama, veri 6n
isleme, veri bolme, 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 kullanilmisgtir.

4. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL
STUDY)

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

Bu ¢alismada k iterasyon sayist 10 secilmistir. K-fold
Cross Validation yonteminin kullanildig her siiregte ag
10’ar defa egitilmis, test edilmis ve sonuglar
kaydedilmistir.



Test Egitim
I L) 1
k iterasyon
Egitim Test
k parca

Sekil 10 K-katlamali Capraz Dogrulama (K-fold Cross
Validation) [46]

Bununla birlikte K-fold Cross Validation yontemi
uygulandiktan sonra veri seti karigtirtlarak s6z konusu

Caligsmada verilen sonuglar egitim ve test siirecinde elde
edilen ortalama degerlerdir.

ResNet-50 modelinin  son katmani hari¢ diger
katmanlarin  parametreleri ImageNet kullanilarak
baslatilmistir. Modelin son katmani, 1000 sinif i¢in tam
baglantili bir katmandir. S6z konusu katman kaldirilarak
yerine ii¢ tam baglantili katman yerlestirilmistir. Bu
katmanlardan;

ilk tam baglantih katman 2048 hiicreden
olugsmaktadir. Katmanin transfer fonksiyonu
ReLU’dur.

Ikinci tam baglantili katman ise 4096 hiicreden
olusur ve transfer fonksiyon

Son tam baglantili katman da

yontem dongiisel olarak 10 defa uygulanmstir. .
ve transfer fonksg/on
-----------------
:
,
d ,
o N 1
et < < o~ w0 ~ 2 I
s | © | < | © 19 BE: - 2|2 |8 ;
s 8133 Lo 5% g 28 =) o SI5.8 ;
- = g /g3 g 49 © c JN© € -bhOw N FEH T '
| IHEEERRS ENEEE ERE P T er ~
1] | s g8 - =05 c - -5 g = oS e S g |L '
~| & - & > axxT - .o < -« G (< a 1
24x224x3 | % X8 ZEz2 Rdd .- X9 §s3NgB8a X 9§55 :
= 1% 8 88§ Tw8zcz ITYOE gaNg 1H o000 i
Fl80nl &2468¢6 <982 .- b (e Pt !
T X% x 0 90 x g2 xS X ! !
ki TR 8% X955 5 T N ransfer Leariing
ot Py e < 1; o o o ransier Learning
Sc Q%
&S

Sekil 11 Calismada Onerilen rrg&l'

diizen

denir. L1 ve L, diizenlilestirmesi ol
gergeklestirilir. Caligmamizda agir

Iletim soniimii

diizenlilestirilmesind:
katsay1yla belirlenir.
ygulandigi katmandaki

konusu .5 arasinda bir deger olup
calisma calismalar sonucunda 0.4 olarak
belirlenmis

Modelimizde irliklart  giincellemek i¢in tek bir

O6grenme orani kullanmak yerine Adam algoritmasi
kullanilarak ~ farkli  parametreler igin  bagimsiz
uyarlanabilir 6grenme oranlari iiretilmesi saglanmustir.
Uyarlanir moment kestirimi olarak adlandirilan Adam
(Adaptive moment estimation); momentum eniyilemesi
gibi gecmis gradyanlarin {istel olarak azalan ortalamasini
takip ederken, RMSProp gibi karesi alinmis ge¢cmis
gradyanlarin iistel olarak azalan ortalamasimi takip eder
[48, 49]. Algoritmanin tanimi agagidaki gibidir:

a

="

~

Wit = W —

)

hevsed in the study)

1-pt @)
Si=vg ®)
Vi =B1iVeer + (1= B1) ;_ML,t 4)
Se =B2St-1+ (1 —B3) [aa_vit]z (%)

Denklemlerdeki; S ve V degerleri 0 ile baslatilirken,
olgekleyen azalig hiper parametresi £, genellikle 0.999,
momentum azalig hiper parametresi £1 0.9, diizenlestirme
terimi € ise 107 gibi bir degerle baglatilir. Adam,
uyarlanir 6grenme orani algoritmast oldugundan,
O6grenme orani hiper parametresi daha az ayarlanmasi
gerekir ve genellikle de 0.001 gibi bir degerle baslatilir
[48, 50, 51].

Calismada  kategorik  ¢ok  smifli  siiflandirma
problemleri i¢in bir hata 6lgiisii olarak kullanilan g¢apraz
entropi kullanilmigtir. Capraz entropi kayip fonksiyonu
[52, 53], gercek ve tahmin edilen olasilik dagilimlar
arasindaki farklari degerlendirerek tahmin dogrulugunu
artirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknik
yalnizca bir sonucun tahmin edilen olasiligma odaklanir
ve degeri yeterince onemli oldugu siirece tahmin sonucu

dogru kabul edilebilir. Capraz entropi kayip
fonksiyonunun tanimi agagida verilmistir:
H(p,r) = = X;p(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

Diizenlestirme terimi € 107

Ogrenme oran1 0.001

Kay1p Fonksiyonu Capraz Entropi

Y1gm boyutu 32

Epok sayist 40
Calismada; Karigiklik matrisi (Confusion Matrix),
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri ¢agirma
(recall) wve F1-Skoru (F1-Score) degerlendirme
gostergeleri kullanarak caligma sonuglari

degerlendirilmistir [54, 55]. Karisiklik matrisi bir
siniflandirma problemindeki tahmin sonug¢larinin 6zetini
sunan tablodur. Karigiklik matrisi sayesinde tahmin
edilen  degerlerin  gergek  degerlerle  kiyasi
yapilabilmektedir. Karigiklik matrisi
problemlerinde, modelin performansini tanimlamak igi
literatiirde siklikla kullanilmaktadir.

GERCEK
Pozitif Negatif
— | Pozitif Dp YP
2 ;
T
E:
Negatif YN DN y

Karigiklik matri , ikili bir siniflandirma
problemindek P), Yanlis Pozitif (YP),
Yanlis Ne ru Negatif (DN) durumlarin
say1sini egerlendirme i¢in kullanilan

Dogruluk(ACC) = (DP + DN)/(DP + YP + YN + DN) (7)
Kesinlik(P) = DP/(DP + YP) 8)
Geri Cagurma(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 ulagmustir.

smlﬂandlrga

Egitim dogrulugu 36’nc1 epoch’ta %97.85’¢ ulasarak
egitimin sonlandirildigi 40’inc1 epoch’a kadar bu degerde
sabitlenmistir. Egri, modelin 6zelliklerinin ¢ogunu ilk 25
epoch i¢inde 6grendigini ve soket montajindaki siralama

hatalarini iyi bir sekilde tanidigini gostermektedir.
100
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Test Dogrulugu g
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uk grafigi (Training and Test

endirme gostergeleri  Cizelge 3’te

ge 3 Degerlendirme Gostergeleri (Evaluation Indicators)

Degerlendirme Gostergeleri Oran (%)

Kesinlik 97.239

Geri Cagirma 97.240

F1-Skoru 97.239
S1 1O 323 | 2 0 0 0 0 0 0
- 0,96 | 0,01 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0.00 | 0,00
S1 M1 3 |341| O 0 0 0 0 0 0
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S1 H2 0 322 0 0 0 0 0 0
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Sekil 14 Test sonucu elde edilen karisiklik matrisi (Confusion
matrix obtained from the test result)



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

Bunun yani sira bos priz hata tespitinde ise ¢apraz renk
hata tespitine gore daha az basarili oldugu goriilmektedir.
Soket 1 ve Soket 2°de bu deger %97, Soket 3’te ise
%96’dir. Bu degerler caligmanin hem egitim hem de test
dogruluk oranin altinda degerlerdir. Buradaki basari
oraniin diisme 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.

Sekil 15 Daralan bos priz yuvast araligi (Narrowin;
socket gap)

Bu sorunun bir deger nedeni ise

durumlart verilmistir.
kablolarin gélgeleri P

vatar1 alaninda siyah bir kablo
gen olmustur. Ayni sekilde Sekil

TN

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

IFI@

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR (RESULTS
AND DISCUSSION)

Bu ¢alisma ile tiretim hatlarinda kontrolii zor bir siireg
olan soket montaj siirecinin belirli standarta kavusmasi
saglanmig, insan kaynakli hatalarin Oniine gecilerek
iiretimde verim ve kalite artirilmigtir. Tamirat iglemleri
minimize edilerek; navlun, hurda/fire gibi ek giderlerin
de oniine gecilmistir. Ayrica ¢evreye verilen zararlar alt
seviyelere ¢ekilmistir. Caligmamiz kablo demeti soket
kablo siralama hata tespitide derin Ggrenme
yontemlerinden evrigimli sinir aglarinin  kullanildigi
literatiirde  tespit edebildigimiz ilk calisma olmasi
acisindan &nemlidir. Onerdigimiz yopfemde elde ettigi
%97,25 test basarit orami ilk hede
%95’ten yukarida bir degerdj.
degerimiz olan %100 g basa

tagimaktadir.

Cahsmat‘.

gozlemlenmistir. Cevreden gelen 15181
eden olarak bos priz yuvasi tespitini
zorla 1rdig1 goriilmiistiir. G6zlemlenen bir diger durum

i gtotograflama aninda asir1 aydinlatma nedeniyle
parlak ve yansitict 6zelligi olan kablo yiizeylerinin
komsu kablo yiizeylerini etkilemesidir. Ozellikle beyaz
kablo bu durumdan en ¢ok etkilenen kablodur. Kamera
diizenegine ait aydinlatmanin soket iizerindeki 6l¢iim
degeri 4100 lix’tir. S0z konusu bu deger ek
aydinlatmalar ile artirilarak Olglilmiis sistemim asiri
aydinlatma degeri 7200 liix olarak belirlenmistir. Zayif
aydinlatma alt smirmmn belirlenmesi igin kamera
diizeniginin aydinlatmasina miidahale edilerek soket
iizerindeki aydinlatma degeri 1200 liix degerine ¢ekilmis,
bunun yani sira personelden veya ekipmanlardan
kaylanacak gdlge durumlar1 olusturularak zayif
aydinlatma alt smirt 290 Lix olarak Olgiilmiigtiir. En
uygun 1s1k seviyesini yakalamak i¢in ¢oziim olarak
kamera-fikstiir diizenegine bir 1s1k siddeti 6l¢me devresi
eklenmesine ve s6z konusu devreden gelecek bilginin

yazilima aktarilarak sistemin bir pargas1 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 olmasimin &zellikle bos priz yuvasi tespitinde
yardimc1 olacagi ve ag basarisint yukari c¢ekecegi
goriisiine varilmistir.

Calismada iiretimde siklikla montaj1 yapilan ii¢ soketin
kablo baglanti siralamasi lizerinde durulmus ve iiretimde
kaliteyi artirmak i¢in uzun siire veri toplanarak sorun
¢Oziilmiigtiir. Fakat kablo demeti iiretiminde onlarca



farkli soket ve her soketin farkli baglanti siralamasi
yapilmaktadir. Kablo demeti iiretiminde kullanilan tiim
soket baglantilarinin kalite standartini ayni diizeye
getirmek icin ¢aligma kapsaminin genisletilmesi zorunlu
bir durumdur. Fakat sektordeki yiiksek hacimli, degisken
ve hizli diretim siireci géz 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 ¢alisma i¢in ana hedef olarak belirlenmistir. Bu
amagla calismalara baglanmis ve dikate deger oranda
ilerleme kaydedilmistir. Bu konudaki ¢aligsmalar en kisa
stirede sonuca ulastirilarak paylasilacaktir.

TESEKKUR (ACKNOWLEDGEMENT)

Calisma PAS South East Europe Sanayi ve Ticaret
Limitet  Sirketi  Tekirdag-Cerkezkdy  tesislerinde
gergeklestirilmigtir. Destek ve katkilarindan dolay: idari,
Ar-Ge ve iiretimdeki tiim ¢alisanlara tesekkiir ederiz.

ETiK STANDARTLARIN BEYANI
(DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

Bu makalenin yazar(lar)1 ¢aligmalarinda kullandiklari
materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-
0zel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.

®

YAZARLARIN (AUTHOR

CONTRIBUTIONS)
Bahadir ELMAS: Deneyleri yapmis ve soffuclar:
analiz etmistir.

Hakan KORMAZ: Deneyleri yapmi
analiz etmistir.

KATKILARI

CIKAR CATISMASI (CON
Bu calismada herhangi birgikar

ICHNOF
smas} yoktur.

riedlein M., SiB-Wolf R,
PH. et al. “Innovative signal and
tions for alternative powertrain

International Electric Drives

1-7, (2020).

[2] Nguyen H. G., Habiboglu R., Frankea J., “Enabling deep
learning using synthetic data: A case study for the
automotive wiring harness manufacturing”, ScienceDirect,
107: 1263-1268, (2022).

[3] Wang H., Johansson B., “Deep Learning-Based Connector
Detection for Robotized Assembly of Automotive Wire
Harnesses”, 2023 IEEE 19th International Conference on
Automation Science and Engineering (CASE), Auckland
New Zealand, 1-8, (2023).

[4] Nguyen H. G., Franke J., “Deep learning-based optical
inspection of rigid and deformable linear objects in wiring
harnesses”, ScienceDirect, 104: 1765-1770, (2021).

[5] TrommnaulJ., Kithnle J., SiegertJ., Inderka R., Bauernhansl
T., “Overview of the State of the Art in the Production
Process of Automotive Wire Harnesses, Current Research
and Future Trends” ScienceDirect, 81: 387-392, (2019).

[6] KickiP., Bednarek M., Lembicz P., Mierzwiak G., Szymko
A., Kraft M., Walas K., “Interpretable Classification of
Wiring Harness Branches with Deep Neural Networks”,
Sensors, 21(13): 4327, (2021).

[7] Shrestha A., Mahmood A., “Review of Deep Learning
Algorithms and Architectures”, |IEEE Access, 7: 53040—
53065, (2019).

[8] Meiners M., Mayr A., Franke J., “Process curve analysis
with machine learning on the example of screw fastening
and press-in processes”, Procedia P, 97: 166-171,
(2021).

[9] Nguyen H. G., Meiners M., Sc

Drives Production
Germany, 1-5, (20

), Ludwigsburg

Poten ges and Exemplary Applications”
Proce
[11] Den Socher R., Li L-J., Li K., Fei-Fei L.,

e-scale hierarchical image database”,

ference on Computer Vision and Pattern

Miami USA, 248-255, (2009).

A. A. R. M. A,, Mousavi A., “A Review and

Is of Automatic Optical Inspection and Quality

nitoring Methods in Electronics Industry”, IEEE
ccess, 8: 183192-183271, (2020).

13] Parmar P., “Use of computer vision to detect tangles in
tangled objects”, Image Information Processing (ICIIP-
2013), Shimla India, 3944, (2013).

[14] Sun B., Chen F., Sasaki H., Fukuda T., “Robotic wiring
harness assembly system for fault-tolerant electric
connectors mating”, International Symposium on Micro-
NanoMechatronics and Human Science, Nagoya Japan,
202-205, (2010).

[15] Lee W., Cao K., “Application of Machine Vision to Inspect
a Wiring Harness”. In Proceedings of the 2019 IEEE
International Conference on Industrial Cyber Physical
Systems (ICPS), Taipei Taiwan, 457460, (2019).

[16] Mohandoss R., Ganapathy V., Ramasubbu R., Rohit D.,
“Image processing based automatic color inspection and
detection of colored wires in electric cables”, International
Journal of Applied Engineering Research, 12: 611-617,
(2017).

[17] Zhou H., Li S., Lu Q., Qian J., “A Practical Solution to
Deformable Linear Object Manipulation: A Case Study on
Cable Harness Connection”, 2020 5th International
Conference on Advanced Robotics and Mechatronics
(ICARM), Shenzhen, Chinap. 329-333, (2020).

[18] Nguyen H. G., Meiners M., Schmidt L., Franke J., “Deep
learning-based automated optical inspection system for
crimp connections”, 2020 10th International Electric
Drives Production Conference (EDPC), Ludwigsburg
Germany,1-5, (2020).


https://ieeexplore.ieee.org/author/37088347086

[19] Mou F., Wang B., Wu D., “Learning-based cable coupling
effect modeling for robotic manipulation of heavy
industrial cables”, Scientific Reports, 12: 6036, (2022).

[20] Thum G. W., Tang S. H., Ahmad S. A. et al. “Toward a
Highly Accurate Classification of Underwater Cable
Images via Deep Convolutional Neural Network”, Journal
of Marine Science and Engineering, 8: 924, (2020).

[21] Zheng L., Liu X., An Z., et al., “A smart assistance system
for cable assembly by combining wearable augmented
reality with portable visual inspection”, Virtual Reality &
Intelligent Hardware, 2: 12-27, (2020).

[22] Shi G., Jian W, “Wiring harness assembly detection system
based on image processing technology”, In Proceedings of
the 2011 International Conference on Electronics,
Communications and Control (ICECC), Ningbo China,
2397-2400, (2011).

[23] Salem F. M., “Recurrent Neural Networks: From Simple to
Gated Architectures”, Springer, 1st edition, ISBN-13: 978-
3030899288, Berlin, (2022).

[24] Ackley D., Hinton G., Sejnowski T., “A Learning
Algorithm for Boltzmann Machines”, Cognitive Science,
9(1):147-169, (1985).

[25] Fischer A., Igel C., “An Introduction to Restricted
Boltzmann Machines”, Progress in Pattern Recognition,
Image Analysis, Computer Vision, and Applications,
Buenos Aires Argentina, 14-16, (2012).

[26] Al-jabery K. K., Obafemi-Ajayi T., Olbricht G. R., Wunsch

IT D. C., “Selected approaches to supervised learning’®

Computational Learning Approaches to Data Analytic
Biomedical Applications, Academic Press, Cambridg
Massachusetts, (2019).

[27] Zakeri A., Xia Y., Ravikumar N., Frangi A.
learning for vision and representation learning”
Image Analysis, Academic Press, (2023).

., Wang X., “Saliency detection
earning”, 2015 IEEE Conference

[32] Donahue J., Ma Y., Vinyals O., Hoffman J., Zhang N.,
Tzeng E., Darrell T., “DeCAF: A deep convolutional
activation feature for generic Visual Recognition”,
Proceedings of the 31st International Conference on
Machine Learning, Berkeley USA, 32(1): 647-655,

(2014).
[33] Farabet C., Couprie C., Najman L., LeCun Y., “Learning
hierarchical features for scene labeling”, IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 35: 1915-1929, (2013).
[34] Lawrence S., Giles C. L., Tsoi A.C., Back A.D., “Face

recognition: A convolutional neural-network approach”,

IEEE Transactions on Neural
(1997).

[35] Indolia S., Goswami A. K., Mishra S. P., Asopa P.,
“Conceptual Understanding of Convolutional Neural
Network-A  Deep Learning Approach”, Procedia
Computer Science, 132: 679-688, (2018).

[36] Yamashita R., Nishio M., Do R. K. G., Togashi K.,
“Convolutional neural networks: an overview and
application in radiology”, Insights Imaging, 9: 611-629,
(2018).

[37] Baykal E., Dogan H., Ercin M. E., Ersoz S., Ekinci M.,
“Transfer learning with pre-trained deep convolutional
neural networks for serous cell classification”, Multimedia
Tools and Applications, 1-19, (2019).

[38] Khan A., Rajendran P., Sidhu J. S. SY

Raja V., Al-Mdallal Q., “Co i

Networks, 8:98-113,

irkige'deki Kelebek Tiirlerinin Basamakli
Aglart ile Smiflandirilmasi, Konya
g Bilimleri Dergisi, 9(3), 568-587, (2021).

s:/fuk.mathworks.com/help/deeplearning/gs/get-
rted-with-transfer-learning.html,
6.04.2024

43] He K., Zhang X., Ren S., Sun J., “Deep Residual Learning

for Image Recognition”, IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, Las Vegas United States,
770-778, (2016).

[44] Theckedath D., Sedamkar R. R., “Detecting Affect States
Using VGG16, ResNet50 and SE-ResNet50 Networks”,
Springer Nature Computer Science, 79: 1-7, (2020).

[45] Karadag B., Arnt A. ve Karadag M., “Derin 6grenme
modellerinin sinirsel stil aktarimi  performanslarmnin
karsilagtirilmas1”, Politeknik Dergisi, 24(4): 1611-1622,
(2021).

[46] Sontakke S. A., Dani R., Lohokare J., Shivagaje P.,
“Classification of Cardiotocography Signals using Machine
Learning”, Intelligent Systems Conference, London UK,
(2018).

[47] Srivastava N., Hinton G., Krizhevsky A., Sutskever I.,
Salakhutdinov R., “Dropout: A Simple Way to Prevent
Neural Networks from Overfitting”, Journal of Machine
Learning Research, 15:1929-1958, (2014).

[48] Geron A., “Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn,
Keras, and TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques
to Build Intelligent Systems”, Second Edition, O’Reilly
Publications, Californiya (2019).

[49] Teke M., Civelek Z. ve Tiimay M., “Glakom ve Katarakt
Hastaligimn  Derin  Ogrenme Modelleri ile Teshisi”,
Politeknik Dergisi, 27(5): 1813-1821, (2024).

[50] Zeiler M. D., “ADADELTA: an adaptive learning rate
method”. arXiv preprint arXiv:1212.5701, (2012).

Erigim Tarihi:



[51] Lydia A. A., Francis F. S., “Adagrad: An Optimizer for [54] Kayci B., Demir B. E. and Demir F., “Deep learning based

Stochastic Gradient Descent”, International Journal of fault detection and diagnosis in photovoltaic system using

Information And Computing Science, 6: 599-568, (2019). thermal images acquired by UAV”, Politeknik Dergisi,
[52] Jamin A., Humeau-Heurtier A., “(Multiscale) Cross- 27(1): 91-99, (2024).

Entropy Methods: A Review”, Entropy, 22(1): 45, (2020).  [55] Geze R. A. ve Akbas A. “Derin 6grenme algoritmalarini
[53] Koroglu B., “Cascaded Cross Entropy-Based Search Result kullanarak kumas kusurlarinin tespiti ve siniflandirilmasi”,

Diversification”, Yiiksek Lisans, Bilkent Universitesi Fen Politeknik Dergisi, 27(1): 371-378, (2024).

Bilimleri Enstitiisii, (2012).

%
@
&


https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/giris.jsp
https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/giris.jsp

