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Hacettepe Üniversitesi
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ÖZET

BASKI DEVRE KARTLARINDA LEHİM HATASI DENETİMİ

Furkan Ülger

Yüksek Lisans Tezi, Elektrik ve Elektronik Mühendisliği
Danışman: Doç. Dr. Seniha Esen Yüksel

Mayıs 2022, 98 sayfa

Elektronik baskı devre kartı (BDK) üretiminde yüzey montaj elemanlarının (YME) BDK’ya

yerleştirilmesi sırasında oluşan hataların büyük kısmı lehim hatalarından kaynaklanır.

Lehimlerin boyutlarının küçük olması ve farklı şekiller alabilmeleri sebebiyle denetimleri

zordur. Bu tez kapsamında lehim denetimini farklı koşullarda yapabilmek için iki

farklı yöntem önerilir: Gözetimsiz derin üretken modeller ile anomali tespiti ve

entropi düzenlileştirmesi tabanlı ince taneli gözetimli sınıflandırma. İlk olarak, lehim

denetimi sınırlandırılmamış bir bağlamda yani hatasız referans kart veya özel bir

aydınlatma olmadan hem entegre hem de entegre olmayan devre elemanları denetimi

için beta-Değişimsel Özkodlayıcı (beta-VAE) mimarisi tasarlanmıştır. Önerilen modelin,

verinin daha ayrıştırılabilir çözülmüş bir temsilini öğrendiği, niteliklerin bağımsızlığını

arttırdığı gösterilmiştir. Anomaliyi karakterize etmede kullanılan aktivasyon ve gradyan

tabanlı temsiller karşılaştırılmıştır. Farklı beta değerlerinin daha ayrıştırılabilir temsil

öğrenimine ve model başarımına olan etkisi araştırılmıştır. Beta-VAE ile anomali

lehimlerin model eğitiminde yalnızca hatasız lehimler kullanarak yüksek başarı oranı ile

sınıflandırılabileceği gösterilmiştir. Lehim denetimi için önerilen bir diğer yaklaşım ise ince

taneli sınıflandırmadır. Hatalı ve hatasız lehim nitelikleri birbirine benzer olduğundan lehim

denetiminin ince taneli sınıflandırma problemi olduğu gösterilmiştir. Lehim denetiminin
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ince taneli sınıflandırmasında entropiyi düzenlileştirici yöntemler karşılaştırılmış ve önerilen

çarpık Jensen-Shannon ıraksamasının (JSD), farklı mimarilerde diğer yöntemlerden daha

başarılı olduğu gösterilmiştir. Ayrıca, çarpık JSD ile entropi düzenlileştirilmesinin

lehimler üzerinde daha ayrıştırıcı bölgelerden çıkarım yapılmasını sağladığı gösterilmiştir.

Gözetimsiz derin üretken modeller, model eğitimi sırasında nadir bulunan hatalı lehim

örneklerine ihtiyaç duymazken gözetimli evrişimsel ağlar kadar yüksek başarı oranı elde

edemezler. Dolayısıyla önerilen gözetimli ince taneli sınıflandırma ile gözetimsiz derin

üretken model tabanlı yöntemler arasında bir ödünleşim vardır.

Anahtar kelimeler: Lehim denetimi, derin üretken modeller, çözülmüş temsil öğrenimi,

ince taneli sınıflandırma, entropi düzenlileştirmesi.
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ABSTRACT

SOLDER JOINT INSPECTION ON PRINTED CIRCUIT BOARDS

Furkan Ülger

Master of Science Thesis, Department of Electrical and Electronics

Engineering
Supervisor: Dr. Seniha Esen Yüksel

May 2022 , 98 pages

In the assembly process of printed circuit boards (PCBs), most of the errors are caused

by solder joints in surface mount devices (SMDs). We propose using beta-Variational

Autoencoder (beta-VAE) that learns from normal solder joints and disentangles factor of

variations in data for anomaly detection of solder joints. Latterly, skewed Jensen-Shannon

divergence (JSD) is proposed to maximize entropy of the probability distribution over data to

classify fine-grained solder joints. In this thesis, two different methods are proposed to carry

out solder inspection under different conditions: anomaly detection with an unsupervised

deep generative model and fine-grained image classification with entropy regularization. At

first, in order to solve the optical inspection problem in unrestricted environments with no

special lighting and without the existence of error-free reference boards, we propose a new

beta-VAE architecture for anomaly detection that can work on both integrated circuit (IC) and

non-IC components. We show that the proposed model learns disentangled representation

of data, leading to more independent features and improved latent space representations.

We compare the activation and gradient-based representations that are used to characterize

anomalies and observe the effect of different beta parameters on accuracy and untwining
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the feature representations in beta-VAE. Finally, we show that anomalies on solder joints

can be detected with high accuracy via a model trained directly on normal samples without

designated hardware or feature engineering. The next proposed method for solder joint

inspection is fine-grained image classification. Entropy-regularization based methods are

compared in fine-grained classification of solder joints and it is shown that the proposed

skewed JSD outperforms others on different model architectures. Besides, regularizing

entropy with skewed JSD enables the model to focus on more class discriminative regions.

While unsupervised deep generative models do not require defective solder joints that are

rarely found, they can not achieve as high accuracy as the supervised fine-grained methods.

Consequently, there is a trade-off between the proposed methods.

Keywords: Solder joint inspection, deep generative models, disentangled representation

learning, fine-grained image classification, entropy regularization.
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Doç. Dr. Dinçer Gökçen ve ekibine; sunduğu imkanlar ile çalışmalarımı destekleyen
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2.1.3. İstatistiksel Modelleme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
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aktivasyon biriminin kısaltmalarıdır [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

Şekil 5.2 Geri çatılmış (reconstructed) normal ve abnormal örnekler. 1. ve
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geri çatımlar ile birlikte tahmin edilen etiketler ve anomali puanlarını

gösterir [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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uygulaması sonrası ELBO ile eğitilen β-VAE’in iki boyutlu gizli

uzay temsili. Mavi ve kırmızı daireler sırasıyla normal ve anomali

test verisini temsil etmektedir [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

xi
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YOLO : You Only Look Once

YOLACT : You Only Look at Coefficients
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1. GİRİŞ

Yüzey Montaj Teknolojisi (YMT) ile elektronik üretim, elektronik devre elemanlarının

baskı devre kartına yerleştirilmesi sürecine verilen isimdir. Son yıllarda üretim hatlarındaki

yüksek yoğunluklu ve hızlı üretim, lehim hatalarının oluşmasına sebep olmaktadır. Hataların

üretimin erken safhalarında tespiti; üretim güvenilirliğinin arttırılması, yenileme (rework)

maliyetleri ve hurda kartların azaltması açısından önemlidir. Literatürde YMT süreci ve

lehim denetiminin önemini anlatan çalışmalar vardır [2, 10].

YMT sürecinde BDK, çeşitli aşamalardan geçer: krem lehim uygulaması ve denetimi, yüzey

montaj elemanı (YME) yerleştirilmesi ve denetimi, dalga lehimleme (reflow soldering) ve

Otomatik Optik Denetim (AOI). İlk adımda kalıp baskı makinesi (stencil printer), krem

lehimi farklı çıplak BDK’lar için özel olarak oluşturulmuş kalıplar ile uygular. Bu uygulama

sıcaklık, nem gibi çevresel etmenlere karşı oldukça hassastır. Bu sebepten krem lehim

uygulaması aşaması ardından Krem Lehim Denetimi (SPI) cihazları ile denetim yapılır. SPI

cihazı, krem lehimin doğru bir şekilde lehim pedlerine uygulanıp uygulanmadığını denetler.

Daha sonra YME’ler, ilgili pedlere dizgi makineleri vasıtasıyla yerleştirilir. Görsel denetim

istasyonunda ise YME yerleştirilen karttaki yerleşim hatalarının tespiti için operatör görsel

denetleme yapar. Bu denetlemede amaç BDK üzerindeki kayma, dönme, polarite, boyut

ve etiket hataları gibi hataları tespit etmektir. Dalga lehimleme (reflow) fırınında lehimlerin

öncelikle kademeli olarak ısıtılıp daha sonra soğutularak katı hale gelmesi ile YME’nin lehim

pedine kalıcı olarak bağlanması sağlanır. Otomatik Optik Denetim (AOI) aşamasında ise

hem YME’nin yerleşim hataları hem de lehim hataları denetlenir. Bu aşamadan itibaren

YMT süreci tamamlanır [3]. Denetlenmesi amaçlanan bir BDK görüntüsü Şekil 1.1’de,

temsili bir elektronik kart üretim hattı Şekil 1.2’de verilir.

Otomatik optik denetim cihazları öncesinde lehim kalitesi denetimi bir operatör tarafından

manuel olarak yapılırdı. Ancak manuel denetim hem çok zaman alan hem de hataya yatkın

bir denetim şeklidir. Elektronik üretim endüstrisindeki hızlı gelişim, BDK denetiminin hem

yüksek kalitede hem de yüksek hızda otomasyonunu gerekli kılar.
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Şekil 1.1. Kısa devre hataları içeren bir BDK görüntüsü.

Şekil 1.2. Elektronik kart üretiminde kullanılan temsili bir YME montaj hattı ([2, 3]’den esinlenerek
çizilmiştir).

Yüksek kalitede üretim yapılabilmesi için Institute of Printed Circuit Boards (IPC) gibi

kurumlar standartları belirler. BDK üretim hatlarında (YMT süreci) kullanılan denetim

cihazları, bu standartları karşılayacak şekilde denetim yapar. Optik bilgiyi kullanarak lehim

denetimi otomasyonu AOI cihazları ile sağlanır. AOI cihazları, yüksek çözünürlüklü kamera

ve farklı aydınlatma teknikleri ile görüntüler alır. Alınan görüntüler işlenir ve belirleyici

nitelikler çıkarılır. AOI cihazları güvenilir, hızlı ve isabetli denetim sunmanın yanı sıra

manüel denetime göre daha az maliyetlidir. Ayrıca bu cihazlar üretimin farklı safhalarında

da uygulanabilir.
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Lehim denetimi yapılmasında birçok zorluk vardır. Denetlenmesi amaçlanan lehimler

genellikle çok küçüktür ve BDK üzerinde YME türüne göre farklı şekiller alabilirler. Ayrıca

lehim hataları birçok farklı türde oluşabilir: kısa devre, aşırı/eksik lehim, soğuk lehim, lehim

pedinin ıslanmaması (non-wetting), dikey malzeme, kaymış malzeme, sünmüş lehim, lehim

topçukları vb. Ayrıca hatalı ve hatasız lehimler arasında görsel olarak çok küçük farklılıklar

bulunur [10] ve bu küçük farklılıklar BDK’da onulmaz hatalara neden olabilir. Bu sebepten

lehim hatalarının üretimin erken aşamalarında tespiti büyük önem taşımaktadır.

Literatürde lehim denetimi problemi için sunulan yaklaşımlar temelde referans tabanlı

yaklaşımlar, nitelik çıkarma ve derin öğrenme tabanlı yaklaşımlar olmak üzere 3 temel alanda

incelenebilir. Referans tabanlı yaklaşımlar hatalı BDK’nın hatasızını içeren bir referansa

göre karşılaştırma yapar. Nitelik çıkarma yaklaşımları ise önceden belirlenmiş ayrıştırıcı

nitelikleri sınıflandırarak denetim sağlar. Son yıllarda yapılan çalışmalarda derin öğrenmenin

geleneksel nitelik çıkarımı tabanlı yaklaşımlardan daha başarılı olması nedeniyle lehim

denetimi için de birçok derin öğrenme yaklaşımları önerilir. Bu tezde de lehim denetimi

problemi için derin öğrenme tabanlı yaklaşımlar önerilir.

Bu tezde lehim denetimi problemine iki ayrı yönden çözüm üretilmesi amaçlanmıştır.

İlk yaklaşım, BDK üretim hatlarında lehim hataları nadir oluştuğundan hatalı lehim

gerektirmeden normal lehimi modelleyen gözetimsiz derin üretken model tabanlı

yaklaşımdır. Bu yaklaşımda lehimlere anomali puanı atanıp daha önceden belirlenmiş

bir eşik ile karşılaştırma yapılır ve lehimin hatalı/hatasız olduğuna karar verilir. Hatalı

lehim örneklerinin yeterince bulunduğu durumlarda ise gözetimli evrişimsel sinir ağları

kullanılabilir. Görsel olarak birbirine benzeyen hatalı/hatasız lehim görüntülerini yüksek

başarım oranı ile sınıflandırabilmek için ise ince taneli lehim sınıflandırma problemine bir

maksimum entropi düzenlileştirme yaklaşımı önerilir. Maksimum entropi düzenlileştirmesi

için önerilen yaklaşımın literatürdeki mevcut yaklaşımlardan daha başarılı olduğu gösterilir.

Sunulan yöntemler Bölüm 1.1.’de, literatüre katkılar Bölüm 1.2.’de verilmiştir.
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1.1. Tezin Kapsamı

Bu tezde BDK üzerinde bulunan YME lehimlerinin denetlenmesi amaçlanmıştır.

Literatürdeki mevcut yaklaşımlar çoğunlukla özel bir aydınlatma, nitelik mühendisliği

(lehim hata tespiti için belirleyici niteliklerin bulunması) ve model eğitiminde hatalı lehim

veya karşılaştırmak amacıyla hatasız bir referans BDK gerektirmektedir. Bu gereksinimlere

ihtiyaç duymadan lehim denetimi yapabilmek amacıyla gözetimsiz derin üretken modeller

ile hatasız lehimlerin modellenmesi önermekteyiz. Ek olarak çözülmüş temsiller öğrenilerek

hatalı ve hatasız lehimler için daha ayrıştırıcı bir temsil öğrenilebileceği gösterilmiştir.

Test sırasında farklı anomali puanlama yöntemleri kullanılarak hatalı/hatasız lehim ayrımı

yapılmıştır.

Hatalı ve hatasız veri sayısının yeterli olduğu durumlarda ise gözetimli evrişimsel sinir

ağları kullanılabilir. Hatalı/hatasız veri örnekleri birbirine benzediğinden ve aynı sınıftaki

örnekler arası görsel farklılıklar fazla olabildiğinden lehim denetimi problemine ince

taneli görüntü sınıflandırma problemi olarak yaklaşılmıştır. İnce taneli (fine-grained)

sınıflandırmada entropi-düzenlileştirme tabanlı yöntemlerin başarım oranını arttırdığı

literatürde gösterilmektedir. Bu yöntemlere odak kaybı (focal loss), etiket düzleştiren

düzenlileştirme (label smoothing regularization), maksimum entropi öğrenimi örnek olarak

verilebilir. Bu tezde ince taneli lehim sınıflandırması için çarpık Jensen-Shannon

ıraksamasının (JSD) diğer entropi-düzenlileştirme tabanlı yaklaşımlardan daha başarılı

olduğu ve çarpık JSD ile daha ayrıştırıcı bölgelere odaklanılabildiği gösterilmiştir.

1.2. Literatüre Katkılar

Bu tezin literatürde katkıları aşağıda verildiği gibi özetlenmiştir:

• Lehim denetimi problemini sınırlandırılmamış bir bağlamda çözmek amaçlanmıştır:

Özel bir aydınlatma, nitelik mühendisliği ve model eğitiminde hatalı lehim veya

hatasız bir referans BDK gerektirmez.
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• Lehim denetimi problemine özel bir β-VAE mimarisi tasarlanmış, farklı anomali

puanlama teknikleri ile analiz edilmiş ve β terimindeki değişimin etkisi araştırılmıştır.

Ayrıca, β-VAE kullanımının başarıma olan etkisi ve normal, anomali lehimlerin gizli

uzay temsillerinin görsel olarak nasıl ayrıştırılabilir hale geldiği gösterilmiştir.

• Modelimiz, tek bir mimaride hem entegre hem de entegre olmayan (pasif) devre

elemanlarının lehim denetiminde kullanılmıştır. Bildiğimiz kadarıyla anomali tespiti

kapsamında daha önce literatürde böyle bir çalışma mevcut değildir.

• Lehim denetimi probleminin ince taneli bir görüntü sınıflandırma problemi olduğu

gösterilmiştir.

• Lehimlerin ince taneli sınıflandırmasında entropi-düzenlileştirmesi için çarpık JSD

kullanımı önerilmiştir. Bu düzenlileştirme yöntemi ile farklı modeller için başarı

oranının arttırılabildiği gösterilmiştir.

• Entropi-düzenlileştirme tabanlı modellerin görüntüde daha ayırt edici bölgelere

odaklanabildiği ve bunun model başarımını arttırdığı gösterilmiştir.

1.3. Tezin Akışı

Tezin akışı aşağıda verilmiştir:

• 1. Bölümde tezin motivasyonu, problem tanımı, literatüre olan katkılar ve tezin

kapsamından bahsedilmiştir.

• 2. Bölümde lehim denetimi için sunulan mevcut çalışmalar, yardımcı materyallerden

bahsedilmiştir.

• 3. Bölümde tezde kullanılan yaklaşımların temelleri verilmiştir.

• 4. Bölümde önerilen derin üretken modellerden ve maksimum entropi öğrenimi ile

ince taneli sınıflandırmadan bahsedilmiştir.
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• 5. Bölümde önerilen yöntemler ile yapılan deneysel çalışmalar ve sonuçları

gösterilmiştir.

• 6. Bölümde tezin sonuçları ve yapılan çıkarımlara yer verilmiştir.

2. LİTERATÜRDEKİ LEHİM DENETİMİ

YÖNTEMLERİ

BDK lehimleri denetimi eskiden beri süregelen bir problemdir. Denetim bir veya birden fazla

kamera ile dış etkilerden etkilenmeyecek bir düzenekte görüntüler alınarak yapılmaktadır.

Lehim yüzeylerinin aydınlatılmasında da çeşitli aydınlatma teknikleri kullanılmaktadır.

Lehimlerin otomatik optik denetimi için literatür temelde üçe ayrılmaktadır: Referans bazlı

yöntemler, nitelik çıkarma bazlı yöntemler ve derin öğrenme bazlı yöntemler.

2.1. Referans Bazlı Yöntemler

Referans bazlı yöntemler test edilen BDK’nın referans (hatasız) hali ile piksel piksel veya

nitelik karşılaştırması yapmaktadırlar [10]. Temelde görüntü çıkarma ve nitelik eşleştirme

yaklaşımlarını kullanılmaktadır.

2.1.1. Görüntü Çıkarma

Görüntü çıkarma yaklaşımında bir referans kart görüntüsü ve test edilen kart görüntüsünün

piksel seviyesinde karşılaştırılması amaçlanmaktadır. Referans görüntü, test edilen

görüntünün hatasız bir versiyonudur. Çıkarılmış görüntü, referans ile hatalı karttaki

farklılıkları (hatalı kısımları) gösterir. Görüntü çıkarmada kullanılan mantıksal XOR

operasyonunun bir örneği Şekil 2.1’te verilmiştir. Referans görüntü bazlı yöntemler BDK

su yolu denetiminde [4, 11, 12], BDK üzerindeki YME denetiminde kullanılmaktadır

[4, 13–15]. Piksel seviyesinde karşılaştırma yapılabilmesi için bölütleme ve görüntü
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Şekil 2.1. XOR mantık operasyonu ile hatalı ve referans görüntü arasında fark işlemi [4].

çakıştırma yaklaşımları kullanılarak, sonrasında eşleşen piksel farklarına bakılarak hata

tespiti yapılmaktadır [4, 11, 13]. Daha hassas tespit için hatasız kartların Gauss karışımları

ile modellenmesi yapılabilir. Böylece test görüntülerinin öğrenilen Gauss dağılıma olan

uzaklıkları devre elemanlarının yerleşim hatalarını verir [15]. Ye vd. [13] ise hatasız

entegre lehimi ve hatalı entegre lehim görüntüleri arasındaki farkı renk özü (hue) kanalında

analiz eder. Görüntü çıkarma yaklaşımı yalnızca uzamsal alanda değil frekans alanında

da kullanılabilir. Tsai vd. [16] Fourier dönüşümünü kullanarak kart görüntülerini frekans

alanına taşır, referans ve test görüntüleri arasındaki farklara bakarak hata tespiti amaçlar.

Görüntü çıkarma bazlı yaklaşımları uygulaması kolaydır ancak renk değişimleri, görüntü

çakıştırma, aydınlatma hassasiyeti ve yansıma değişimlerinden etkilendikleri için pratikte

kısıtlı kullanıma sahiptirler.
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2.1.2. Nitelik Eşleştirme

Nitelik eşleştirme yönteminde, BDK karşılaştırmak yerine test görüntüsünden çıkarılan

nitelikler ve referans nitelikleri karşılaştırılmaktadır [10, 17]. Karşılaştırılan nitelikler

aynı ise BDK hatasız kabul edilmektedir. Bu eşleştirme prosedürüne taslak eşleştirme

adı verilir. Taslak eşleştirme yönteminde yalnızca nitelikler kullanıldığından depolama ve

zaman gereksinimi azdır. Hatasız BDK’dan lokal ikili örüntüler [18], yön nitelikleri [19];

florasan aydınlatma yansımalarından su yolu örüntüleri [20] çıkartılarak test görüntüleriyle

karşılaşıtırıp su yolu hatalarının tespiti amaçlanmaktadır. Taslak eşleştirme amacıyla

normalleştirilmiş çarpaz ilinti (NCC), ilinti katsayısı gibi yöntemler, BDK üzerindeki

yerleşim hataları (eksik, hizalanmamış, dönmüş devre elemanı) tespitinde kullanılmaktadır

[21–24]. Görüntü çıkarma yaklaşımının aksine çevresel etmenlerden daha az etkilendikleri

için daha gürbüz bir yaklaşımdır. Nitelik eşleştirmenin en büyük dezavantajı, gerçek

senaryolarda uygulanabilirlik için çok sayıda taslak gerektirmeleridir.

2.1.3. İstatistiksel Modelleme

İstatistiksel modelleme bazlı yöntemler, referans aldıkları hatasız YME lehimlerini

modelleyerek test edilen lehimin hatalı olup olmadığını tespit etmeyi amaçlamaktadırlar.

Xie vd. [25] hatasız referans lehimin gri değerlerinin ortalaması ve varyansını kullanarak

modellemektedirler. Daha sonra test görüntüsü ile farkı alınarak piksel farklılıklarını

sınıflandırmada kullanılır. Bir başka çalışmada [26] ise entegre devre elemanı lehimleri

modellemesinde, görsel arkaplan çıkarma (ViBe) yaklaşımı kullanılmaktadır. Sabit bir

taslak kullanımı, yaklaşımın kullanılabilirliğini azaltacağından farklı lehimler için farklı

taslaklar kullanılması da önerilmektedir [13]. Gürbüz Temel Bileşen Analizi (RPCA)

yöntemi ise lehimlerin düşük boyutlu temsilinin öğrenilmesinde kullanılmaktadır [27].

Ancak büyük matrislerin özdeğerlerinin (eigenvalue) hesaplanması uzun zaman alabilir.

Jiang vd. [28], krem lehim denetimi için birçok biyolojik renk nitelik haritalarından

oluşan alt manifold öğrenirler. Bu sayede Bölüm 2.2.’de bahsedilen nitelik çıkarma

bazlı yaklaşımlarda sıklıkla kullanılan aşamalı aydınlatmaya ihtiyaç duymadan denetim
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yapılabilmektedir. İstatistiksel modelleme bazlı yaklaşımlar, model eğitiminde hatalı lehim

verisi olmadan da denetim yapabilir ancak model öğrenimi için taslaklar sınırlı olduğundan

hata tespitinde genelleşebilirliği tartışmalıdır.

Modelleme bazlı yaklaşımlarda yaygın ön işleme yöntemi, renk uzayı dönüşümleridir.

Standart üç yük bağlaşımlı aygıt (CCD) kamera, kırmızı-yeşil-mavi (RGB) görüntüler

üretir. Bazı çalışmalarda lehim bölgesinin arka plandan ayırt edilerek tespit edilmesinde

farklı renk uzaylarının RGB’den daha etkili olduğu gözlemlenmektedir. Örneğin, lehim

görüntülerini arka plandan ayırıp bölütleyebilmek için parlaklık-renklilik (YIQ) [29], hatasız

lehimleri modellemede veya hata tespitinde renk özü-doygunluk-parlaklık (HSV) renk

uzayları kullanılmaktadır [13, 26, 27].

2.2. Nitelik Çıkarma Bazlı Yöntemler

Nitelik çıkarma bazlı yaklaşımlar, temelde üç adımdan oluşmaktadır: Ön işleme, nitelik

çıkarımı ve sınıflandırma. Ön işleme yöntemleri, lehim görüntülerinin çevresel etmenlerden

mümkün olduğunca arındırılarak bölütlenmesi için kullanılmaktadır. İlgilenilen bölgeler

elde edildikten sonra önceden berlilenen nitelikler çıkarılır veya nitelik çıkarma amaçlı

çeşitli dönüşümler uygulanır. Son olarak çıkarılan nitelikler lehim hata karakteristiklerini

belirlemek amacıyla bir sınıflandırıcıya sokulur. BDK denetiminde kullanılan nitelik

çıkarımı tabanlı yaklaşımların özeti Tablo 2.1’de verilmiştir.

2.2.1. Ön İşleme

BDK üzerindeki lehimlerin bölütlenmesi, denetimin doğru yapılması için önemli bir

adımdır. Bölütlemenin başarıyla yapılabilmesi için bölütleme öncesinde çeşitli yaklaşımlar

uygulanmaktadır. Mar vd. [29], BDK’ların hizalanmasında Hough doğru dönüşümünü

[30], aydınlatma tipindeki değişmelere karşın aydınlatma standartlaştırma (illumination

normalization) yöntemini önermektedir. Hough dönüşümü ile BDK’daki hizalama

problemleri tespit edilerek yatay ve dikeyde BDK’nın hizalanması sağlanmaktadır.
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Aydınlatma standartlaştırması, düşük frekanslı ayrık konsinüs değişimi katsayılarını

atarak aydınlatmanın BDK üzerinde düzgün dağılmasını ve bölütlemenin iyileştirilmesini

sağlamaktadır. Daha sonra, lehim görüntülerini arkaplandan ayırıp bölütleyebilmek için

öncelikle RGB renk uzayından YIQ uzayına dönüştürür. Gri piksel değerlerini eşikleyerek

lehimleri bölütler. Jiang vd. [28] ise çıplak kart (bare board) lehimlerinin bölütlemesi için

BDK üzerindeki su yolları ile lehimler arasındaki renk farklılıklarından yararlanmaktadırlar.

İkili eşikleme kullanarak lehim görüntülerini bölütler, arkaplan gürültüsü filtrelenmesinde

ise morfoloji kullanılmaktadır. Zeng vd. [31, 32] ise hem entegre hem de pasif devre

elemanları bölütlenmesinde lehim yüzeyi üzerindeki renk dağılımları ve aydınlatmalardan

yararlanmaktadır. Öncelikle BDK üzerindeki yansıtıcı tüm yüzeyler çoklu eşikleme

yaklaşımı ile tespit edilir. Daha sonra, Gauss Karışım Dağılımı (GMM) ile modellenen renk

dağılımı kullanılarak BDK üzerindeki delik ve işaretler filtrelenir [32].

Entegre veya entegre olmayan devre elemanlarından nitelik çıkarılacak bölütlenmiş bölgeler,

ayrıca birçok alt bölümlere ayrılmaktadır [5, 6, 8, 33, 34]. Wu vd. [5], Şekil 2.2 (a)’de

gösterildiği gibi entrege devre elemanını, Hongwei vd. [6] ise Şekil 2.2 (b)’deki gibi

entegre olmayan devre elemanlarını birçok alt bölüme ayırır. Daha sonraki çalışmalarda,

nitelikler yalnızca entegre gövdesi ve lehim pedlerinden çıkarılmaktadır [8, 33]. Song

vd. [34] ise genetik algoritmayı kullanarak niteliklerin nereden çıkarılmasını gerektiğini

belirlermektedirler.

Sınıflandırıcı başarı oranını arttırmak amacıyla bölütlenmiş bölgelerden çıkarılacak

belirleyici nitelikleri seçebilmek için entropi [33], Adaboost [6], kalıtımsal (genetic)

algoritma [8] yaklaşımları ile nitelikler belirlenip başarı oranının arttırılması da

amaçlanmaktadır.

Ong vd. [35], dikey görüntülemeye ek olarak bir ayna yardımıyla eğimli görüntüleme

yaparak lehimlerle ilgili daha çok geometrik bilgi almayı amaçlamaktadır. Eğimli

görüntüleme ile alınan verilerde sınıflandırma başarısının dikey görüntülemeye göre yüksek

olduğu gözlemlenmektedir.
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Şekil 2.2. (a) Entegre devre elemanı (IC) bölütlemesi (devre elemanı gövdesi, bacakları ve lehim), (b)
entegre olmayan (non-IC) devre elemanı bölütlemesi ([5, 6]’dan esinlenerek çizilmiştir).

2.2.2. Nitelikler

Nitelik çıkarma bazlı yöntemler, hatalı ve hatasız lehim, su yolu veya YME hataları tespiti

için belirleyici nitelikler çıkarmayı amaçlamaktadırlar. Lehim durumunu belirlemede, büyük

oranda lehimin geometrik ve optik kaynaklı nitelikleri kullanılmaktadır. Bu nitelikler

başlıca geometrik nitelikler, renk nitelikleri ve diğer nitelikler olarak sınıflandırılmaktadır.

Nitelikler, genellikle YME lehim yüzeylerinden ve gövdelerinden çıkarılmaktadır. YME

ve lehim pedi bölümleri Şekil 2.3’te verilmektedir. Çıkarılan nitelikler daha sonra bir

sınıflandırıcıya sokularak lehimin hatalı olup olmadığı ve ne tip bir hata olduğu tespit

edilmektedir.
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Şekil 2.3. YME bölütlemesi [1]. (a) Pasif devre elemanı, (b) entegre devre elemanı parselasyonunu
göstermektedir.

Capson vd. [36] lehim hataları tespitinde aşamalı aydınlatma kullanarak yansıtıcı lehim

yüzeylerinde renk konturları oluşturmaktadır. Bu sayede üç boyutlu lehim yüzeyi bilgisi, iki

boyutta kullanılabilir. Lehim hata denetiminde kullanılan aşamalı RGB aydınlatmanın bir

örneği Şekil 2.4’te verilmektedir. Kırmızı, yeşil ve mavi aydınlatma farklı açılardan lehim

yüzeylerine geldiği için farklı lehim hatalarında, lehim yüzeylerinde farklı renk konturları

oluşmaktadır. Bu bilgi, lehim hata tipini karakterize etmede kullanılır. Lehim yüzeyinde,

farklı lehim hataları için oluşan renk konturları Şekil 2.5’te gösterilmektedir. Aydınlatma

sonucunda oluşturulan renk konturlarından çıkarılan renk nitelikleri başlıca: Ortalama gri

değeri, beyaz piksellerin oranı (percentage of highlight) [8, 33, 34, 37], renk değişimleri [7]

olarak sıralanabilir. Kim vd. [37] hatasız, eksik ve aşırı lehim tespiti için her bir RGB kanalın

ortalama gri değerleri ve eşikleme sonrası beyaz piksellerin oranını kullanmaktadır. Renk

niteliklerinin belirleyici olmadığı durumlarda ek belirleyici niteliklere ihtiyaç vardır. Lehim

yüzeyi yansıtıcı olduğundan farklı açılardan uygulanan aydınlatma, lehim yüzeylerinden

dağılır ve yansır. Yansıma ve dağılımlar, lehimin yönelimini hesaplamada kullanılır. Wu vd.

[7] ise literatürde kullanılan yaygın renk niteliklerine ek olarak renk değişimleri kullanımını

önermektedir.

RGB aydınlatma ve renk konturlarından nitelikler çıkarma yaklaşımı endüstriyel cihazlarda

da yaygın olarak kullanılır. Lehim denetimi için AOI cihazı üreten bazı şirketler: Omron,

Orbotech, Viscom AG, Koh Young Technology, GOEPEL electronic’dir. İlk olarak Omron

şirketi, lehim denetimi için endüstriyel bir cihaz geliştirmiştir [38].
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Şekil 2.4. YME lehim yüzeylerini aydınlatmada kullanılan aşamalı RGB aydınlatma ([7]’dan
esinlenerek çizilmiştir).

Literatürde renk nitelikleri ile birlikte geometrik niteliklerde sıklıkla kullanılmaktadır.

Geometrik nitelik olarak lehim alanını [7, 39], çevresi, uzunluğu, yüksekliği, genişliği

[36, 40], kutup işaret alanı [39] belirlenir. Aynı zamanda lehim eğriliği ve durağanlığı

belirleyici nitelik olarak kullanılmaktadır [41]. Entegre bacak ve lehim pedlerinden çıkarılan

renk dağılımları ve lehim alanları, ağırlık merkezi, piksel süreklilikleri lehim hatalarını

sınıflandırmada kullanılır [5, 7, 39]. Hongwei vd. [6], her bir renk kanalının ağırlığı, alanı,

sürekliliği ve zıtlık oranını kullanır. Bir başka çalışmada ise geometrik niteliklere ek olarak

dalgacık nitelikleri kullanımının başarı oranını arttırdığı gözlemlenmiştir [22].

Literatürde sıklıkla kullanılan aşamalı RGB aydınlatmanın yanı sıra aşamalı aydınlatmaya

ihtiyaç duymadan denetim amaçlayan çalışmalar da vardır [22, 29, 42–44]. Chiu vd. [42],

tek kademeli dairesel aydınlatma ile pasif devre elemanı lehimlerini aydınlatır. Lehim

yüzeyindeki parlak bölgelerin dağılımı [42, 43], renk bölütlemesi, maskeleme [44] lehim

hata tipini belirlemede kullanılmaktadır. Çeşitli dönüşümler kullanarak farklı nitelikler de

elde edilebilmektedir. Acciani vd. [22], referans görüntü ile test görüntüsünün dalgacık

nitelikleri arasındaki ilintiyi kullanır. Mar vd. [29] ise lehimleri sınıflandırmada Gabor

niteliklerinin dalgacık niteliklerinden daha başarılı sonuç verdiğini gösterir. Bu yaklaşımlar,

özel bir aydınlatma gerektirmeden lehim denetimini sağlayabilir, ancak önceden belirlenmiş

niteliklere kıyasla daha çok zaman ve hesaplama kaynağına ihtiyaç duymaktadırlar.
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Şekil 2.5. Dairesel RGB ışık altında çeşitli lehim hataları ([7, 8]’den esinlenilerek çizilmiştir).
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2.2.3. Sınıflandırıcı

Yüzey montaj elemanlarının ilgili yerlerinden nitelik çıkarımı sonrasında çıkarılan nitelikler,

lehimin hata tipini belirlemek için bir sınıflandırıcıya sokulur. Literatürdeki çalışmalar birçok

farklı sınıflandırıcı kullanmaktadır: Çok katmanlı perceptron (sinir ağı) [8, 14, 22, 37, 43],

naif Bayes sınıflandırıcı [33, 37], Destek Vektör Makinesi (SVM) [33, 34, 45], karar ağacı

(decision tree) [6], vektör nicemleme (learning vector quantization) [7, 35, 46, 47] gibi.

Bazı çalışmalarda [33, 37] ise tek sınıflandırıcının hata tipini belirlemede yeterli olmadığı

durumlarda başarı oranını arttırmak için iki aşamalı sınıflandırıcı önerilmektedir.

2.3. Derin Öğrenme Bazlı Yöntemler

Son yıllardaki çalışmalarda derin sinir ağları bazlı yaklaşımların, geleneksel nitelik çıkarımı

bazlı yöntemlere göre daha başarılı olduğu gösterilmektedir [48]. Bu sebepten literatürde,

lehim denetimi problemine de birçok derin öğrenme bazlı yaklaşımlar uygulanmaktadır.

BDK denetiminde kullanılan derin öğrenme tabanlı yaklaşımların özeti Tablo 2.2’de

verilmektedir.

Cai vd. [49], entegre lehiminde denetim yapılacak bölgeyi tespit etmek ve lehimin hatalı

olup olmadığına karar vermek için evrişimsel sinir ağları (CNN) kullanmaktadır. CNN bazlı

yaklaşımın, modelleme bazlı yaklaşımlar ve geleneksel nitelik çıkarımı bazlı yaklaşımlardan

daha başarılı olduğunu gösterir. Dai vd. [50] ise lehim bölgesi tespitinde You Only Look

Once (YOLO) algoritması ve etiketli veri sayısını arttırmak için aktif öğrenme önermektedir.

Wu vd. [51], Mask R-CNN algoritması kullanarak ortak bir mimaride hem lehimin tespitini

hem de sınıflandırmasını amaçlar. Daha sonra Faster RCNN ve YOLO modellerini birlikte

kullanarak hata tespit başarısının arttırılması amaçlanmaktadır [52].

Gözetimli sinir ağların eğitiminde hem hatalı hem hatasız etiketli lehim görüntüleri

kullanılmaktadır. Ancak lehim denetimi probleminde hatalı lehim görüntüleri elde etmek

zordur. Ayrıca lehim hataları çok farklı şekillerde oluşabildiğinden tüm hata tiplerini

kapsayıcı bir veri kümesine ihtiyaç vardır. Bu sebepten bazı çalışmalar, probleme anomali
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tespiti olarak yaklaşmaktadır [1, 53–55]. Mujeeb vd. [53] hatasız lehim görüntülerini

öğrenmede Lineer Özkodlayıcı kullanmaktadır. Test görüntülerinin anomali derecesi, test ve

referans görüntülerin nitelik vektörleri arasındaki Euclidean mesafesi ile hesaplanmaktadır.

Referans görüntüye yakın olan test görüntüleri hatasız lehim, uzak olan görüntüler ise hatalı

olarak değerlendirilir. Bu çalışmada, önerilen yaklaşımın scale invariant feature transform

(SIFT) gibi geleneksel nitelik çıkarma bazlı yaklaşımlardan daha başarılı olduğu raporlanır.

Bir başka çalışmada [55], hatasız lehim görüntüleri modellemesi için Çekişmeli Özkodlayıcı,

test görüntülerinin anomali derecesini belirlemede Mahalanobis mesafesi kullanılmaktadır.

Zheng vd. [54], krem lehim uygulamasındaki farklılıklar sebebiyle çoklu-görev öğrenimi

(multitask learning) yaklaşımını önermektedir. Bu yaklaşım, mevcut problemin çözümü

için farklı problemlerden elde edilen çıkarımları kullanır. Bu sayede lehim denetimi, daha

genel bağlamlarda yapılabilir. Derin üretken modeller de hatasız lehimleri modelleme ve

anomali tespitinde kullanılabilir. Li vd. [56], Least-squares GAN (LS-GAN) yaklaşımını

kullanarak hatasız entegre lehimlerini modellemektedir. Hatalı ve hatasız görüntü arasındaki

piksel farkları anomali puanı olarak kullanılır. Ulger vd. [1] ise hem entegre hem entegre

olmayan lehimleri modellemede β-VAE kullanmaktadır. Test görüntülerine anomali puanı

ataması için ise hem aktivasyon hem de gradyan bazlı yöntemler önermektedir.

Literatürdeki lehim denetimi yöntemlerinin birbirine göre avantaj ve dezavantajları vardır.

Nesne tespit algoritmalarını kullanan yöntemler, hem hatalı lehimi/devre elemanını tespit

edip [50] hem de sınıflandırabilmektedirler [51, 52]. Diğer yöntemler gibi ön bir bölütlemeye

ihtiyaç duymadan BDK üzerinde hatayı tespit edebilmeleri uçtan uca denetim imkanı

sağlamaktadırlar. Yalnızca hatasız lehim kullanarak gözetimsiz öğrenim yapan yöntemler

[1, 13, 25–28, 53, 57], elde edilmesi zor olan hatalı lehim verisine ihtiyaç duymadan denetim

sağlarken gözetimli modeller kadar yüksek başarım oranına erişemezler. RGB aydınlatma

kullanarak yansıtıcı lehim yüzeylerinden nitelikler çıkaran [5, 5–8, 13, 26, 27, 33, 34, 36, 37,

39, 41, 45, 47, 58, 58, 59, 59, 60] veya derin modeller [49–51, 53, 56] kullanan yaklaşımlar

literatürdeki çalışmaların büyük çoğunluğunu oluşturmaktadır. Günümüzdeki endüstriyel

AOI cihazlarında da sıklıkla kullanılan küresel/dairesel RGB aydınlatma özel bir donanım

gerektirmektedir.
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Tablo 2.1. Denetlenen hata tipleri, aşamalı RGB aydınlatma kullanımı, işleme yöntemleri, nitelikler
ve sınıflandırıcılara göre literatürdeki lehim denetimi yöntemleri.

Çalışma Lehim hataları RGB İşleme yöntemleri Nitelikler Sınıflandırıcılar

[36]

Hatasız, yetersiz, aşırı,

eksik lehim, kayıp bacak,

ıslanmamış ped ve bacak

✓
Pencereleme, eşikleme,

Katar uzunluğu kodlaması

Alan, çevre, dairesellik,

ağırlık merkezi
Karar ağacı

[8, 33]

Hatasız, soğuk, yetersiz lehim,

kaymış ve yönlü malzeme,

dikey malzeme

✓ Entropi[24], genetik algoritma[23]
Ortalama gri değeri, aydınlatma yüzdesi,

taslak eşleştirme

SVM ve Bayes [24],

MLP[23]

[45] Aşırı,eksik, yetersiz, hatasız lehim ✓ NS Ortalama gri değeri, aydınlatma yüzdesi SVM

[6]
Hatasız, eksik, kaymış,

soğuk ve aşırı lehim
✓ Alt bölgelere ayırma, Adaboost

Renk alanı, ağırlığı,

sürekliliği ve zıtlık oranı

İkili karar ve

bağlanım (regression) ağacı

[58] Hatasız, eksik, ve aşırı lehim ✓ Çapraz ve oto ilinti
Aydınlatılmış örüntü alanları

ve konumları
MLP

[39]

Kaymış, eksik, yetersiz,

soğuk lehim, dikey, eksik,

polarite hatalı YME

✓ Alt bölgelere ayırma
Yerleşim, mantıksal

ve şekil nitelikleri
NS

[7]
Hatasız, soğuk, eksik, aşırı lehim,

eksik, kaymış, dikey malzeme
✓ Alt bölgelere ayırma

Lehim alanı ve dağılımı,

ağırlık merkezi, renk değişimi
LVQ

[41] Yetersiz, aşırı, eksik ve hatasız lehim ✓ Alt bölgelere ayırma

Ortalama gri değeri,

aydınlatma yüzdesi,

yüzey alanı ve eğrisi

k-Nearest Neighbour (kNN)

[34]

Hatasız, yanlış, eksik, dönmüş,

dikey malzeme, kaymış,

aşırı, soğuk lehim

✓ Genetik algoritma Ortalama gri değeri, aydınlatma yüzdesi SVM

[43] Hatalı / hatasız - Bölütleme, eşikleme Lehim alanı, çevresi, varyans MLP

[23]
Eksik, hizalanmamış, yönlü,

yanlış devre elemanı, kötü lehim
- Parlaklık ve boyut normalleştirme, pencereleme

Normalleştirilmiş standart sapma

ve hacim,

gri değerlerin piksel sıklığı

NS

[21, 24] Eksik, hizalanmamış, yönlü malzeme -
Köşe tespiti, genetik algoritma [21],

Ayrık Kosinüs Dönüşümü (DCT) [24]
Taslak eşleştirme -

[4, 14, 15] Yerleşim hataları - Bölütleme, görüntü çakıştırma[4] Görüntü çıkarma MLP [14]

[29, 61] Hatasız, yetersiz, aşırı lehim -
Aydınlatma normalleştirme,

bölütleme
DCT, Gabor, Dalgacık nitelikleri Mahalanobis mesafesi

[35] Hatasız, yetersiz, aşırı - Çoklu açıdan görüntüleme - LVQ

[5]
Soğuk, eksik, yetersiz, kaymış lehim,

kısa devre, kalkmış, bükülmüş bacak
✓ Bölütleme Şekil, dijital, mantıksal nitelikler NS

[22] Hatasız, yetersiz, aşırı - Bölütleme Geometrik, dalgacık, ilinti MLP

[46, 47] Hatasız, yetersiz, aşırı lehim - - -
LVQ [46, 47],

Bulanık kural-bazlı sınıflandırıcı[46]

[37, 59] Hatasız, eksik, yetersiz, aşırı lehim ✓ Eşikleme, bölütleme [37]
Ortalama gri değeri [37],

aydınlatma yüzdesi, eğim açıları[37, 59]
MLP, Bayes sınıflandırıcısı [37]

[28] Hatasız / hatalı lehim - Boyut indirgeme, YIQ renk uzayı Renk nitelikleri k-NN

[26, 60] Hatasız / hatalı lehim ✓ HSV renk uzayı
Gauss Karışım Dağılımı [60],

arkaplan çıkarma [26]
Sıklık haritası

[27] Hatasız / hatalı lehim ✓ HSV renk uzayı Ön konum bilgisi Eşikleme

[13] Hatasız / hatalı lehim ✓ Adaptif taslak üretimi, HSV renk uzayı Görüntü çıkarma Ağırlıklandırılmış pikseller
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Tablo 2.2. Denetlenen hata tipleri, aşamalı RGB aydınlatma kullanımı, işleme yöntemleri, derin
öğrenme yöntemine göre literatürdeki lehim denetimi yaklaşımları.

Çalışma Lehim hataları RGB İşleme yöntemleri Derin model

[49] Hatalı / hatasız ✓ Bölütleme CNN

[51]
Hatalı, hatasız, kaymış,

dikey, eksik devre elemanı
✓ NS Mask-RCNN

[52]
Kısa devre, aşırı/eksik lehim,
delik lehim, lehimde kirlilik

- BDK çıkarımı ve parsellemesi
Faster RCNN,
YOLO, FPN

[50] Hatalı / hatasız ✓ Aktif öğrenme YOLO, CNN

[53] Hatalı / hatasız ✓ Bölütleme Lineer Özkodlayıcı

[55] Hatalı / hatasız - NS Çekişmeli Özkodlayıcı

[56] Hatalı / hatasız ✓
İkili görüntü çıkarma,

eşikleme
GAN, kodlayıcı

2.4. İnce Taneli Sınıflandırma

İnce taneli sınıflandırmada temel zorluk, farklı sınıfların birbirine görsel olarak oldukça

benzer olması ve genel sınıflandırmanın aksine sınıf içi görsel varyasyonun fazla olmasıdır.

Nitelikleri uçtan uca kodlayarak sınıflandırmak, literatürde geçerli bir yaklaşımdır. Uçtan

uca nitelik kodlama yöntemi, sınıflar arası göze çarpmayan farklılıkları yakalayabilecek bir

temsil öğrenmeyi amaçlamaktadır. Bunun için aşırı güvenli tahminleri cezalandırıp entropi

arttırılarak model genelleştirilmesi arttırılabilir [62]. Literatürde model tahminlerindeki

aşırı güveni azaltıcı özgül kayıp fonksiyonları ile bu yaklaşım gerçeklenebilmektedir

[63, 64]. Model eğitimi sırasında amaç, etiketlerin olabilirliğini maksimize etmektir. Bu

işlem, model ile etiketlerin olasılıksal dağılımları arasındaki çapraz-entropiyi minimize

ederek gerçekleştirilir ancak aşırı uyumlamaya (overfitting) sebep olabilir. Literatürde

model genelleşmesini arttırmak için çeşitli yöntemler önerilmektedir. Etiket düzleştiren

düzenlileştirme (label smoothing regularization), tahmin edilen etiket dağılımlarının tekdüze
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dağılımdan sapmasını cezalandırmaktadır [63]. Dubey vd. [65], sınıfsal dağılımlar

üzerindeki aşırı güveni cezalandırmanın (confidence penalty) ince taneli sınıflandırma

başarısını arttırdığını göstermektedir. Mukhoti vd. [66] ise odak kaybının (focal loss) aşırı

güveni engellemek için model tahminleri entropisinin arttırabildiğini gözlemler. Bu sayede

aşırı uyumlama azaltılıp model genelleşme başarımı arttırılarak ince taneli sınıflandırmada

fayda sağlamaktadır. Meister vd. [67], genelleştirilmiş entropi-düzenlileştirmesi ismiyle

çarpık Jensen Shannon ıraksamasından (JSD) alternatif bir entropi-düzenlileştirme yöntemi

türetmektedir. çarpık Jensen Shannon ıraksaması (JSD) bazlı entropi-düzenlileştirme

yönteminin doğal dil üretiminde, α parametresini ayarlayarak etiket düzleştirme ve aşırı

güveni cezalandırma yöntemlerinden daha başarılı olduğunu göstermektedir.

2.5. Açık Veri Kümeleri

BDK üzerindeki devre elemanlarının türüne göre lehimlerin şekil ve boyutları oldukça

değişkendir. Bu sebepten nitelik çıkarımı veya model eğitimi sonucu genelleşebilen bir

yaklaşım üretebilmek için birçok hatalı veya hatasız lehim görütüsüne ihtiyaç vardır.

Tespit edilecek veya denetlenecek devre elemanına göre ihtiyaç duyulan veriler değişkenlik

gösterebilse de, bu bölümde yalnızca BDK görüntülerini tümüyle paylaşan çalışmalara yer

verilmektedir. Literatürde hatasız lehimleri içeren BDK görüntülerine sahip veri kümeleri

olmasına karşın hatalı lehim içeren BDK görüntülerine sahip kapsamlı, açık bir veri kümesi

yoktur.

Literatürde BDK görüntüleri içeren ilk açık veri kümelerinden biri Pramerdorfer vd. [68]

tarafından paylaşılmıştır. Bu veri kümesi, DSLR kamera ile çekilmiş 4928 × 3280

çözünürlükte 165 adet BDK görüntüsü içermektedir. Bu çalışmada, BDK üzerindeki

YME’ler arasından yalnızca entregreler etiketlenir. Bu etiketlemeler, BDK üzerinde

entegrelerin tespitinde kullanılmaktadır. Benzer bir çalışmada da [69] yalnızca entegreler

etiketlenerek entegrelerin tespiti amaçlanmaktadır. Bir diğer çalışma da [70] ise BDK

üzerindeki devre elemanları tespiti ve sınıflandırması için 48 adet BDK üzerindeki direnç,

sığaç, led, anahtar, bağlantı elemanı, bobin, entegre devre elemanları etiketlenmiştir. Lu vd.
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[71], yüksek çözünürlüklü (8256 × 5504) BDK görüntüleri üzerinde entegre, sığaç, direnç,

bobin, transistör ve diyot devre elemanları ve üzerlerindeki metni etiketleyerek BDK devre

elemanı sınıflandırmasında kullanılmaktadır. Benzer şekilde [72] çalışmasında sığaç, direnç,

entegre, diyot, transistör gibi devre elemanları ve metinleri etiketlenmiştir. Etiketlenmiş

görüntüler, devre elemanlarının yerleşim hatalarını belirlemede kullanır. Ek olarak, tespit

edilen devre elemanları üzerindeki yazılardan yazı hatalarını bulmak amaçlanır. Jesserun

vd. [73] ise 73 adet BDK görüntüsü üzerindeki birçok farklı türde devre elemanı ve bu

devre elemanları üzerindeki metinleri etiketler. Diğer çalışmaların aksine daha kesin ve

hassas bölütleme için sınırlayıcı kutular ile dikdörtgen etiketleme yerine çokgen etiketleme

de yapmaktadır.

Fridman vd. [74] ise diğer çalışmalardan farklı olarak BDK’ları referans ve referans kartın

hatalı versiyonu olarak yayınlamıştır. Referans ve hatalı BDK çiftlerini karşılaştırarak BDK

üzerindeki farklılar üzerinden hata tespiti yapmaktadır.

YME’leri yerleştirilmiş BDK’ların yanı sıra bazı çalışmalar [75, 76], çıplak kartlar üzerinde

yalnızca su yollarını içeren BDK görüntülerini paylaşmaktadır. Bu veri kümelerinde farklı

su yolu hata tipleri (delinmemiş bölge (missing hole), su yolunda küçük eksiklikler (mouse

bite), açık devre, kısa devre, sahte bakır, pin delikleri (pinholes)) etiketlenmiştir. Bu sayede

su yolu hataları tespit edilip sınıflandırılabilmektedir.

Bahsedilen açık veri kümeleri, BDK devre elemanları tespitinde, bölütlemesinde

kullanılabilmektedir. Ancak üretim hatlarında, BDK devre elemanları üzerinde lehim

hataları oldukça nadir oluştuğundan veya manüel olarak üretilmesi zaman alıcı olduğundan

açık veri kümelerindeki hatalı lehim sayısı çok azdır. Bu sebepten literatürdeki çoğu açık

veri kümesi, lehim hata tespiti için çalışma yapmaya uygun değildir. Literatürde yayınlanan

açık veri kümeleri özetle Tablo 2.3’te verilmektedir.
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Tablo 2.3. Çalışma, görüntüleme yöntemi, çözünürlük, veri sayıları ve etiket bilgilerine göre
literatürdeki açık veri kümeleri.

Çalışma Görüntüleme yöntemi Çözünürlük BDK sayısı Etiket bilgisi

[68] DSLR 4928× 3280 165 Entegre

[70]
DSLR/

Endüstriyel Kamera
NS 48

Direnç, sığaç, led,
anahtar, bağlantı elemanı,

bobin, entegre

[71]
Dijital mikroskop,

DSLR
8256× 5504 31

Sığaç, direnç, bobin,
transistör, diyot, entegre,
devre elemanı metinleri

[69]
Dijital mikroskop,

DSLR
NS 165 Entegre

[72] CCD Kamera 2048× 2048 NS
Sığaç, entegre, direnç,

diyot, transistör ve metinleri

[74] Kamera NS 20 NS

[73] DSLR NS 73
Çeşitli devre elemanıları

ve metinleri

[76] NS 16000× 16000 11

Açık devre, kısa devre,
su yolunda eksiklik (mouse bite),

sahte bakır (spurious copper),
pin deliği (pinhole)

[75]
16 megapiksel
HD Kamera

4608× 3456 10

Açık devre, kısa devre, çıkıntı,
küçük eksiklik (mouse bite),
bakır çıkıntısı, eksik delik

(missing hole)

3. TEMEL BİLGİLER

3.1. Değişimsel Çıkarsama ve Gizli Değişken Modeller

Değişimsel çıkarsama (variational inference), olasılıksal modellerin sonsal dağılımlarına

optimizasyon vasıtasıyla yakınsamayı amaçlamaktadır. Değişimsel çıkarsama için gizli

değişken modeller kullanılmaktadır. Gizli değişken modeller, gizli değişkenler z =
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Şekil 3.1. Gizli Değişken Modeli ([9]’den esinlenerek çizilmiştir).

{z1, ..., zn} vasıtasıyla gözlemlenen değişkenler X = {X1, ...,Xn} üzerinde bir dağılım

tanımlamaktadır [9]. Burada n, veri sayısıdır. Şekil 3.1’de verilen gizli değişken modelinde

p(z), gizli değişkenler üzerindeki önsel dağılımı, p(X|z), z verildiğinde X’i gözlemleme

ihtimalimizi (likelihood), p(z|X) ise X verildiğinde z’nin gözlemlenme ihtimalini ifade

etmektedir. Her bir veri X’e karşılık gelen bir gizli değişken (vektör) z vardır. Gizli

değişkenler, modelin bir parçasıdır ancak doğrudan gözlemlenemezler. Bu sebepten veri

kümesinin bir parçası değillerdir [77, 78].

p(X, z), modelin birleşik olasılıksal dağılımını belirtilir. Değişimsel çıkarsamada amaç,

gözlemlenen değişkenler X verildiğinde gizli değişkenlerin sonsal dağılımını p(z|X)

yaklaşık olarak hesaplamaktır [79]. Sonsal dağılım, birleşik dağılım ve gözlemlerin marjinal

olabilirliği (marginal likelihood) cinsinden aşağıdaki gibi ifade edilebilir:

p(z|X) =
p(z,X)

p(X)

Sonsal dağılımın hesaplanabilmesi için önce marjinal olabilirliğin bulunması gerekmektedir.

Marjinal olabilirlik ise birleşik dağılımın, gizli değişkenler üzerinden integralinin alınması

ile hesaplanır.
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p(X) =

∫
p(z,X)dz

Ancak birçok model için bu ifade kapalı bir matematiksel formda hesaplanamaz.

Bu sebepten bazı modellerde çıkarsama yapmak oldukça zordur [80]. Böyle bir

modeli kullanmak/eğitmek için doğrudan marjinal olabilirliği p(X) hesaplamak yerine

değişimsel çıkarım (variational inference) sayesinde marjinal olabilirlik yaklaşık olarak

hesaplanmaktadır [9]. Marjinal olabilirliğin alt sınırı Eşitlik 1’de verilmektedir. Alt

sınırı hesaplayabilmek için Jensen eşitsizliğinden yararlanılır [81]. Bu ifade, evidence

lower bound (ELBO) veya değişimsel alt sınır olarak da isimlendirilir. İlk terim,

olabilirliğin logaritmasının (log-likelihood) ortalama değerini; ikinci terim, modelin gizli

değişkenler üzerindeki dağılımı ile gizli değişkenler üzerindeki önsel dağılımı arasındaki

Kullback-Leibler (KL) ıraksamasını ifade eder. ELBO, aynı zamanda 4.2.1. bölümünde

bahsedilen VAE algoritmasının görev (objective) fonksiyonudur. VAE algoritması, marjinal

olabilirliğin alt sınırını maksimize ederek model eğitimi yapmaktadır.

p(X) =

∫
p(X|z)p(z)dz

=

∫
p(X|z)p(z)q(z)

q(z)
dz

=

∫
p(X|z)p(z)

q(z)
q(z)dz

logp(X) ≥
∫

q(z)
(
logp(X|z)p(z)

q(z)

)
dz

=

∫
q(z)logp(X|z)dz−

∫
q(z)log

p(z)

q(z)
dz

logp(X) ≥ Eq(z)[logp(X|z)]−DKL[q(z)||p(z)] (1)
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3.2. Entropi ve Çapraz-Entropi

Entropi, bir rastgele değişkenin kararsızlık ölçütüdür. Ayrık rastgele değişkenin, X, entropisi

Eşitlik 2’de verilmiştir. xi, X’in durumlarını gösterir, şöyle ki, p(X = xi) = pi.

H(p) = −
∑
i

p(xi)ln(p(xi)) (2)

Gözetimli sınıflandırmada model dağılımı pθ ve etiketlerin dağılımı y arasındaki

çapraz-entropi H(y, pθ), sinir ağını eğitmek için minimize edilmektedir. İkili sınıflandırma

için çapraz-entropi Eşitlik 3’te verilir:

H(y, pθ) = −ln(pt) (3)

pt =


pθ, if yi = 1

1− pθ, otherwise

yi ∈ {0, 1}, gerçek sınıflar etiketlerini temsil etmektedir. pθ, örneğin, yi = 1 sınıfına ait olma

ihtimalidir. θ, model parametrelerini temsil etmektedir.

3.3. Boyut İndirgeme Yöntemleri

Gerçek dünya verileri birçok farklı boyuttan, niteliklerden oluşmaktadır. Boyut indirgeme

yöntemleri, yüksek boyutlu gerçek dünya verilerini (görüntüler) analiz etmek amacıyla

verileri genellikle 2 veya 3 boyuta indirgemede kullanılmaktadır. Böylece indirgenen

veri, saçılım grafiklerinde görselleştirilebilmektedir. Boyut indirgeme sebebiyle bilgi

kaybı olsa da boyut indirgeme yöntemleri, orjinal verinin bazı karakteristiklerini muhafaza

etmektedirler. Bu sayede veri, görselleştirilerek anlamlandırılmış olur [82].
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X = {X1, ...XN}, yüksek boyutlu veriler, N , veri sayısı, Xi ∈ Rh ise h boyutlu uzayda

yer almaktadır. Boyut indirgeme yöntemleri, yüksek boyutlu h uzayından düşük boyutlu

l uzayına indirgemek DR : Rh ⇒ Rl için bir fonksiyon bulmayı amaçlar. İndirgenen

uzay genelde 2 veya 3 boyutludur. Bölüm 3.3.1.’de literatürde sıklıkla kullanılan Temel

Bileşen Analizi (PCA) ve Bölüm 3.3.2.’de t-Dağıtılmış Stokastik Komşu Gömme (t-SNE)

yöntemlerinden bahsedilmektedir.

3.3.1. Temel Bileşen Analizi (PCA)

PCA, verinin daha düşük boyutlu bir uzaya lineer dikey izdüşümü olarak tanımlanabilir

[83]. İzdüşüm sonrasında elde edilen alt uzaydaki verinin varyansını maksimize edecek

dikey lineer dönüşümü bulmayı amaçlar. Bu dönüşüm matrisi, özvektörlerden (eigenvectors)

W = [e1...ek] oluşur. ek, k. sıradaki en büyük varyansa sahip özvektörü temsil etmektedir.

İndirgenecek boyutun büyüklüğüne göre ilk l tane özvektör seçilerek dönüşüm matrisi W′

oluşturulmaktadır. En yüksek varyansa sahip özvektör, en yüksek özdeğere sahip olandır. Bu

özvektörler temel bileşenler olarak da isimlendirilmektedir.

PCA algoritması adımları şu aşamalar ile özetlenebilir: Yüksek boyutlu orjinal verinin

ortalama değerleri x ve eşdeğişinti (covariance) matrisi S =
∑n

i=1(xi − x)(xi − x)T

hesaplanmaktadır. Özdeğerlerine göre büyükten küçüğe sıralanmış özvektörler W arasından

indirgenecek uzayın boyutuna göre dönüşüm matrisi oluşturulmaktadır. Eşitlik 4’te verildiği

gibi dönüşüm matrisi W′ ile orjinal veri X eleman eleman çarpılarak indirgenmiş veri Y

elde edilmektedir.

Y = (W′)TX

=


e11 . . . e1n
...

...
...

el1 . . . eln


lxn


x11 . . . x1h

...
...

...

xn1 . . . xnh


nxh

(4)
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PCA, böylece orjinal niteliklerin lineer kombinasyonlarını kullanarak yeni nitelikler çıkarır.

Normal ve anomali lehim görüntülerinin PCA ile 2 boyuta indirgenmiş bir örneği Şekil 5.5’te

verilmiştir. Ancak PCA, orjinal niteliklerin lineer bir kombinasyonunu bulduğundan daha

doğru bir temsil, lineer olmayan bir kombinasyon ile bulunabilmektedir.

3.3.2. t-Dağıtılmış Stokastik Komşu Gömme (t-SNE)

t-SNE [84], PCA’in aksine lineer olmayan bir boyut indirgeme yaklaşımıdır. t-SNE, veriler

arasındaki yerel benzerlikleri boyut indirgeme sırasında korumayı amaçlar ve rastgelelik

kuramına göre indirgeme yapmaktadır. Düşük boyuttaki temsil, yüksek boyutlu orjinal

veri ile düşük boyuttaki temsilin olasılıksal mesafesi arasındaki Kullback-Leibler (KL)

ıraksaması, gradyan inişi algoritması ile minimize edilerek elde edilmektedir. Yüksek

boyuttaki birleşik olasılıksal dağılım P , ve düşük boyutlu uzaydaki dağılım, Q, arasındaki

KL ıraksaması Eşitlik 5’te verilmiştir. Böylece veriler arasındaki yerel yapı korunurken

yüksek boyuttaki dağılım, P , ile düşük boyuttaki temsil, Q, birbirine olabildiğince benzer

hale gelmektedir.

DKL(P ||Q) =
n∑

i=1

n∑
j=1

pijln
(pij
qij

)
(5)

pij , yüksek boyutlu uzayda i ve j veri çiftleri arasındaki benzerliği ifade eden olasılıksal

dağılımı temsil etmektedir. Xi ve Xj , düşük boyutlu uzaydaki veri noktalarıdır.

pij =
exp(−||Xi −Xj||2/2σ2)∑
k ̸=l exp(−||Xk −Xl||2/2σ2)

Benzer şekilde qij düşük boyutlu uzaydaki (2 veya 3 boyutlu), veri çiftleri i, j arasındaki

benzerlik aşağıdaki ifade ile tanımlanmaktadır. Yi ve Yj , düşük boyutlu uzaydaki veri

noktalarıdır.
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qij =
(1 + ||Yi −Yj||2)−1∑
k ̸=l(1 + ||Yk −Yl||2)−1

Boyut indirgemede önemli bir parametre karışıklıktır (perplexity). Karışıklık, genel ve yerel

karakteristikler arasındaki dengenin nasıl ayarlanacağını belirleyen bir parametredir. Bu

parametre, her bir verinin yakın komşu sayısını gösteren bir parametredir. Pratikte düşük

sayıda veriler için karışıklık parametresi düşük, yüksek sayıda veriye sahip kümeler için ise

parametrenin yüksek seçilmesinin daha uygun olduğu gözlemlenmektedir [85]. t-SNE ile 2

boyuta indirgeme örneği Şekil 5.3 ve 5.4’te verilmiştir.

4. ÖNERİLEN YÖNTEMLER

BDK üzerindeki lehimlerin denetlenmesi temelde 2 aşamadan oluşur: lehimlerin

bölütlenmesi ve sınıflandırılması. BDK üretim hatlarında denetim yapan AOI cihazları

bir tepe kamerasından görüntüler alır. Ancak ham BDK görüntüleri doğrudan lehimlerin

denetlenmesi için yeterli değildir. Bu sebepten öncelikle BDK üzerindeki her bir lehimi

bölütleriz. Lehim bölütleme yaklaşımından Bölüm 4.1.’de bahsedilmiştir. Bölütlenen

lehimler üzerinde denetim yapmak amacıyla iki ayrı yaklaşım önermekteyiz. İlk yaklaşım,

model eğitiminde hatalı lehime ihtiyaç duymadan derin üretken modeller ile hatasız lehimi

modellemektir. Model başarımını arttırılması için ise lehim verisinin gizli değişken faktörleri

için çözülmüş temsiller öğrenmeyi amaçlarız. Daha sonra test edilen lehimlere anomali

puanı atanarak anomali derecesini belirler ve sınıflandırma yaparız. Derin üretken model

ile önerilen anomali tespiti yaklaşımından Bölüm 4.2.’de bahsedilmiştir. Önerilen bir diğer

yaklaşım ise hatalı ve hatasız lehim görüntüleri birbirine oldukça benzer olduğundan ince

taneli sınıflandırmadır. İnce taneli sınıflandırma için çarpık JSD ile entropi düzenlileştirmesi

yaklaşımını önermekteyiz. Önerdiğimiz Çarpık JSD ile düzenlileştirme yaklaşımı, lehimleri

sınıflandırmada literatürdeki diğer yaklaşımlardan daha başarılı olduğunu göstermekteyiz.

İnce taneli sınıflandırma için entropi düzenlileştirme tabanlı yaklaşımlar Bölüm 4.3.’te

verilmiştir.
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Şekil 4.1. BDK üzerinde çokgen etiketleme örneği.
.

4.1. Lehim Bölütlemesi

Lehim bölütlemesi için kullanılan veri kümesinde toplam 3000’den fazla lehim içeren 7 adet

BDK kullanılmıştır. BDK’lar 480× 640’lık görüntü parçalarına bölünmüştür. Bu görüntüler

model eğitimi, doğrulaması ve testi için kullanılmıştır. Bu bölünmüş görüntüler üzerinde

Labelme [86] kullanılarak yaklaşık 1000 lehime çokgen etiketleme yapılmış ve model

eğitiminde kullanılmıştır. Yaklaşık 120 adet lehim ise doğrulama kümesinde, kalan BDK

görüntü parçaları test veri kümesinde kullanılmıştır. Bir BDK görüntü bölütü üzerindeki

etiketleme örneği Şekil 4.1’de verilmiştir.

BDK üzerindeki lehimlerin bölütlenebilmesi amacıyla semantik bir öğe bölütleme yaklaşımı

olan You Only Look at Coefficients (YOLACT) [87] modeli kullanılmıştır. Diğer semantik

bölütleme yaklaşımlarındaki gibi öncelikle girdi görüntüleri üzerinde Öznitelik Piramit Ağı

(Feature Pyramid Network) [88] kullanarak nitelikler çıkarılmıştır. Sonrasında çıkarılan

nitelikler, bölütleme amacıyla iki dalda kullanılır. İlk dal, Tam Evrişimsel Ağ (Fully

Convolutional Network) [89] kullanarak tüm görüntü üzerinde, lehimleri gösteren prototip

maskeler üretmeyi amaçlar. İkinci dal ise üretilmiş her bir maskenin sınırlayan kutularını

ve sınıf tahminlerini çıkarır. Düşük tahminler içeren sınırlayıcı kutular maksimum olmayan
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(a) (b)

Şekil 4.2. YOLACT modelinin (a) eğitim ve (b) doğrulama kümesinde başarım oranı.

bastırma (non-maximum supression) ile elenir. Son olarak dallar lineer olarak birleştirilerek

girdi görüntüsü üzerindeki son maske çıktıları elde edilmiştir.

Etiketleme sonrası etiketlenen lehim görüntüleri kullanılarak YOLACT modeli eğitilmiştir.

Şekil 4.2 (a)’da gösterildiği gibi eğitim sırasında model, lehimleri temsil eden maskeler

üretmeyi öğrenir ve gerçek referans değerlere daha yakın tahminler yaptıkça eğitim kaybı

azalır. Eğitim sırasında modelin gerçek referans değerlere aşırı uyumlamadan (overfitting)

optimum hale gelebilmesi için doğrulama kümesindeki model performansı gözlemlenmiştir.

Doğrulama kümesinde başarım oranının azaldığı veya dengeye ulaştığı durumda eğitim

durdurulmuştur. Modelin doğrulama kümesi için elde edilen başarım grafiği Şekil 4.2 (b)’de

verilmiştir.

Son olarak eğitilen model, test görüntülerinde kullanılarak lehimlerin bölütlenmesi

sağlanmış ve Bölüm 4.2. ve 4.3.’te kullanılan veri kümesi elde edilmiştir. Bölütlenmiş

lehimlerden oluşan veri kümelerinden Bölüm 5.1.1. ve Bölüm 5.2.1.’de detaylıca

bahsedilmiştir. Veri kümesinde bulunan BDK görüntülerinde yeterli sayıda hatalı lehim

mevcut olmadığından, YOLACT modeli yalnızca hatasız lehimlerin bölütlenmesinde

kullanılmıştır. Hatalı lehimler ise manuel olarak bölütlenmiştir. YOLACT modelinin test

veri kümesi üzerinde bir bölütleme örneği Şekil 4.3’te verilmiştir.
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Şekil 4.3. YOLACT modelinin test kümesindeki lehim bölütlemeleri.
.

4.2. Derin Üretken Modeller

4.2.1. Değişimsel Özkodlayıcı (VAE)

VAE, X’in yüksek boyutlu uzayda bir veri noktası (görüntü) olduğu yerde tümleştirilmiş

olabilirlik (marginal likelihood) pθ (X)’i maksimize eden üretken bir modeldir. Şekil

4.4’te gösterildiği gibi olasılıksal bir kodlayıcı (encoder) ve kodçözücüden (decoder)

oluşmaktadır. Ağın ağırlıkları (weight) ve varsayımlarını (bias) içeren ϕ ve θ, bu kodlayıcı

ve kodçözücünün parametreleridir. Kodlayıcı, dağılımı Gaussian olduğu varsayılan gerçek

sonsal (posterior) dağılımı pϕ (z|X) tahmin etmeye çalışır. z, gizli (latent) değişkenler

vektörüdür. Tahmin edilen sonsal dağılımın qϕ (z|X) ortalama değeri ve standart sapması,

kodlayıcının çıktısıdır. Ayrıca, gizli değişkenler z üzerindeki önsel (prior) dağılımın standart

Gaussian dağılıma p (z) = N (0, I) sahip olduğu varsayılır. Daha sonra z, sonsal dağılımdan

örneklenir z ∼ qϕ (z|X) = N (µ, σ). Kodçözücü, z’den X̃ ‘i geriçatar (reconstruction).

Ancak, örnekleme işlemi türevlenebilir olmadığından modeli eğitmek için kayıp (loss)

fonksiyonu geri yayılamaz (backpropagation). Bu sebepten bir parametrelendirme yöntemi

kullanılmıştır. Bu yöntem, standart Gaussian dağılımdan N (0, I) örneklenmiş bir rastgele

değişken ϵ kullanır ve bu değişkeni ortalama değer kadar kaydırıp standart sapma ile
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Şekil 4.4. VAE mimarisi ve gizli değişken vektörü üzerindeki önsel izotropik Gaussian dağılım [1].
.

ölçeklendirerek (z = µ + σ ⊙ ϵ) z değişkenine çevirir. VAE mimarisi Şekil 4.4 ve Şekil

5.1’de verilmiştir. VAE’yi eğitirken amaç, bir verinin tümleştirilmiş olabilirliğinin alt sınırını

(değişimsel alt sınır (ELBO)) maksimize eden θ ve ϕ parametrelerini bulmaktır. Bu ifade

Eşitlik 6’da verilmiştir.

max
θ,ϕ

logpθ (X) ≥ max
θ,ϕ

Ez∼qϕ(z|X)(logpθ(X|z))− βDKL(qϕ(z|X) || N(z; 0, I)) (6)

Eşitliğin sağ tarafındaki ilk terim, geriçatma kaybı (reconstruction loss) olarak ifade edilir ve

X girdi görüntülerini geriçatma ihtimalini maksimize etmektedir. İkinci terim ise yaklaşılan

sonsal dağılım ve standart Gaussian dağılım arası mesafeyi temsil eden KL ıraksamasını

(divergence) minimize etmektedir.

4.2.2. beta-Değişimsel Özkodlayıcı (β-VAE)

β-VAE, verinin varyasyon faktörlerini çözerek daha çözülmüş temsiller öğrenmeyi amaçlar

[90]. Varyasyon faktörlerinin çözülmesiyle veriyi temsil eden her bir nitelik birbirinden

bağımsız hale gelir ve model öğrenimi kolaylaşır [91, 92]. β-VAE, Eşitlik 6’da verildiği

gibi β adında geriçatma ve gizli kanal kapasitesini dengeleyici bir parametre önermektedir.

β > 1 iken sonsal dağılımın qϕ (z|X), önsel standart Gauss dağılımına p (z) daha yakın

olması teşvik edilir [93]. Bu durum, daha çözülmüş bir temsil (disentangled representation)

öğrenmek için gizli değişkenin z kapasitesini sınırlandırmaktadır. β-VAE için β = 1
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olduğu durum, orjinal VAE’ye eşittir. β-VAE için β > 1 olduğu durumlarda, verinin gizli

uzayında daha verimli bir temsil öğrenebildiği için çeşitli veri kümelerinde VAE’dan daha

başarılı olduğunu göstermektedir. Ancak, geriçatma doğruluğu ile çözülmüş temsil öğrenme

arasında bir ödünleşim (trade-off) vardır. Yüksek β değeri, sınırlandırılmış gizli (latent)

kanaldan geçerken bilgi kaybına neden olabileceği için daha kötü geriçatmaya neden olabilir.

Bu sebepten çözülmüş temsil öğrenirken aynı zamanda girdi görüntülerini, X, geriçatabilen

bir denge bulmak önemlidir [90].

4.2.3. Anomali Puanı

Model eğitimleri sonrası test kümesindeki her bir örneğin, anomali derecesini gösteren

anomali puanı ataması yapılmaktadır. Literatürde önerilen geriçatım tabanlı ve gradyan

tabanlı anomali puanlama yöntemleri, lehim sınıflandırmasında kullanılmaktadır.

4.2.3.1. Geriçatma kaybı (reconstruction loss): Model testi sırasında test kümesindeki

örnekler X, eğitilmiş VAE’ın kodlayıcısına girdi olarak verilmiştir. Kodlayıcı, her bir

görüntünün ortalama değer ve standart sapma vektörlerini çıktı olarak verir. Bu ortalama

değer ve standart sapmaya sahip Gaussian dağılımdan örneklenmiş z gizli vektörünü elde

edebilmek için parametrelendirme yöntemi uygulanmıştır. Daha sonra kodçözücü, bu

dağılımdan girdi görüntülerini geriçatar. Geriçatma kaybı (reconstruction loss), anomali

puanı olarak her bir test görüntüsü için girdi görüntüsü ile geriçatılmış görüntü arasında

ortalama karesel hata (mean squared error) ile Eşitlik 7’de verildiği gibi hesaplanmıştır. xi

ve x̃i, test görüntüsü X’in i numaralı piksel değerini ifade eder. N ise görüntünün toplam

piksel sayısını ifade eder. Yalnızca hatasız (normal) veriler ile eğitilmiş VAE’nin, yalnızca

normal görüntüleri düşük hata ile geriçatması beklenir ve düşük anomali puanı çıkarır. Ancak

normal olmayan (anomali) görüntüler, yüksek hata ile geriçatılır ve yüksek anomali puanı

vermektedir.

A (X)Recon =
1

N

N∑
i=1

(xi − x̃i)
2 (7)
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4.2.3.2. Değişimsel alt sınır (ELBO): Görev fonksiyonu, X’in çıktıda da gözlemlenme

ihtimali olduğu için anomali puanı A(X)ELBO = −logpθ(X) şeklinde hesaplanabilir.

Verinin sürekli ve kodlayıcının Gaussian dağılıma sahip olduğu varsayıldığından KL

ıraksaması, kapalı formda Eşitlik 8’in sağ tarafındaki ikinci terimde verildiği gibi

hesaplanmıştır [94]. Bu ifadenin türetimi, Ekler EK 1 –’de verilmiştir.

A(X)ELBO = − 1

N

N∑
i=1

(xi − x̃i)
2 − 1

2

J∑
j=1

(1 + log((σj)
2)− (µj)

2 − (σj)
2) (8)

4.2.3.3. Gradyan kısıtı (GradCon): Kwon vd. [95], normal veri dağılımlarını

modelleyebilmek ve aktivasyon-bazlı temsillerde mevcut olmayan bilgiyi de anomali

tespitinde kullanabilmek için özkodlayıcıları (autoencoder), gradyan kısıtı (gradient

constraint) ile eğitmeyi önermektedir. Normal veriler ile eğitilmiş bir modelin, anomali

verileri temsil edebilmesi için normal verilerden daha fazla parametre güncellemesi

gerekmektedir. Bu sebepten geri yayılmış (backpropagated) gradyanlar hesaplanır ve

girdi verisi için ne kadar parametre güncellemesi gerektirdiğine bakılarak anomali tespiti

yapılabilir. Her bir kodçözücü katmanının model parametrelerine göre gradyanları ∂L
∂θi

,

geriçatma kaybını geri yayarak hesaplanmıştır. Algoritma, geriçatma ve gradyan kayıplarının

birleşimini Eşitlik 9’daki gibi anomali puanı hesabında kullanır:

A (X)GradCon = A (X)Recons + γLgrad (9)

Burada γ skalerdir, Lgrad ise kosinüs benzerliği yani eğitim gradyanlarının ortalaması ile

mevcut yinelemedeki (iteration) (kth) gradyan kaybı arasındaki açının kosinüsüdür ve Eşitlik

10’da verilmektedir:

Lgrad = −Ei

[
cosSIM(

∂Jk−1

∂θiavg
,
∂Lk

∂θi
)
]

(10)
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∂Jk−1

∂θiavg
=

1

k − 1

k−1∑
t=1

∂J t

∂θi
(11)

J , model eğitimi sırasında hesaplanan kayıp fonksiyonudur, L, ELBO’ya eşittir ve α ise

gradyan kaybı için bir ağırlıktır, aşağıdaki gibi tanımlanır:

J = L+ αLgrad (12)

Özkodlayıcıların eğitimi için gradyan kısıtı kullanan ve geriçatma hatası ile gradyan

kaybının birleşimini anomali puanı olarak kullanan anomali tespit algorimasına GradCon

adı verilmiştir.

4.2.3.4. Mahalanobis mesafesi: Çekişmeli Özkodlayıcı (AAE) için anomali puanı, gizli

değişkenler üzerinden normal veri dağılımı ile her bir test örneği arasındaki Mahalanobis

mesafesi ile Eşitlik 13’te verildiği gibi hesaplanmıştır. z, her bir test örneğinin gizli

vektörüdür. µ ise normal verilerin gizli vektörlerinin ortalama değerler vektörüdür. Σ−1,

normal verilerin kovaryans matrisinin tersine eşittir.

T 2 = (z− µ)T Σ−1 (z− µ) (13)

4.2.4. Karar Mekanizması

Anomali puanı hesaplandıktan sonra bir test örneğinin anomali olup olmadığına karar

vermek için örneğin anomali puanını, bir eşiğe göre karşılaştıran bir karar mekanizması

kullanılmıştır [96]. Normal örnekler için anomali puanının düşük, anomali örnekler için

ise yüksek olması beklenir. Karar mekanizması için kullanılan eşik, bir parametre olarak

görülür, doğrulama kümesinde normal verilerin ortalama anomali puanı ve puanların standart

sapmalarının iki katının toplamı olarak hesaplanmıştır.
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(a) (b)

Şekil 4.5. (a) Lehim veri kümesinden örnekler: İlk satırda hatasız lehimler, ikinci satırda hatalı
lehimler. (b) Mavi noktalar, VGG16 ağınınn son tam çizge katmanı (fully connected layer)
üzerinde lehim verilerinin PCA izdüşümünü, kırmızı noktalar ImageNet örneklerini temsil
eder.

4.3. İnce Taneli Sınıflandırma

Lehimlerin görsel denetimindeki temel zorluk, hatalı ve hatasız lehimler arasında görsel

olarak genelde küçük farklılıklar vardır. Aynı sınıftan (hatasız/hatalı) lehim görüntüleri

birbirinden oldukça farklı, farklı sınıftaki lehimler ise birbirine benzer olabildiğinden lehim

denetimi problemine ince taneli sınıflandırma yaklaşımları uygulanabilir. Bazı hatasız ve

hatalı lehim örnekleri Şekil 4.5 (a)’da verilmiştir.

Lehimlerin ince taneli olduğunu göstermek için jenerik görüntüler içeren ImageNet veri

kümesi ile lehim verilerinin nitelik çeşitlilikleri karşılaştırılmaktadır. VGG16 ağının son tam

çizge katmanı çıktısına uygulanan PCA izdüşümü ile 2 boyuta indirgenen lehim ve ImageNet

örnekleri Şekil 4.5 (b)’de gösterildiği gibi çizdirilmiştir. Lehimlerin nitelik çeşitliliğinin

ImageNet’e kıyasla çok daha düşük olduğu gözlemlenmiştir. Bu sebepten lehim veri kümesi

ince tanelidir.

Modelin eğitim kümesinde tüm olasılığı tek bir sınıfa ataması aşırı güvenli olmasına neden

olmaktadır. Aşırı güvenli model, çoğunlukla aşırı uyumlamanın (overfitting) belirtisidir

[97]. Modelde aşırı güveni cezalandırıcı düzenlileştirme terimleri eklenerek tek bir sınıfa

yüksek olasılık atanması engellenir ve model genelleşme başarımı artar. Aşırı güveni
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cezalandırmanın bir yöntemi entropiyi maksimize etmektir [64]. Belirli sınıflara daha yüksek

olasılığa sahip dağılımların entropisi düşük iken en yüksek entropi tekdüze dağılımlar ile elde

edilir. Bu sebepten ince taneli sınıflandırmada model entropisi arttırılarak tekdüze dağılım

teşvik edilmektedir [65]. İnce taneli sınıflandırmada model genelleştirmesini arttırmak, özel

niteliklere bağlılığı azaltmak için model entropisi arttırılarak aşırı güvenli model tahminlerin

azaltılması teşvik edilmektedir. Bu bölümde öncelikle literatürde kullanılan entropiyi

maksimize eden yöntemlerden daha sonra ince taneli sınıflandırma için önerdiğimiz çarpık

Jensen-Shannon ıraksamasından (skew JSD) bahsedilmektedir.

4.3.1. Maksimum Entropi Düzenlileştirmesi

Maksimum entropi düzenlileştirmede amaç, maksimum entropiye sahip olasılıksal dağılım

ile elde edilen en tarafsız model temsilini elde etmektir [98]. Literatürde sınıflandırıcının

entropisini maksimize ederek model başarımını arttırmayı amaçlayan birçok yaklaşım

mevcuttur. Model tahminleri üzerindeki olasılıksal dağılım tekdüze (uniform) olduğunda

sınıflandırıcı en kararsız ve entropisi en yüksek durumundadır. Bu durumda sınıflandırıcı,

sınıflar arası tahminde sınıflara aynı olasılığı atar.

4.3.1.1. Odak Kaybı (Focal loss) Yanlış sınıflandırılmış örneklere daha çok ağırlık

verilmesi için çapraz-entropi kaybına bir terim ekler. Focal kayıp, Eşitlik 14’de verilmiştir:

Lf (θ) = −αt(1− pt)
γln(pt) (14)

Ek olarak tahmin edilen olasılıksal dağılımının entropisinin büyük olmasını sağlar. Bu

sayede daha kararsız tahminler ve daha iyi model genelleştirmesi sağlanır. α ∈ [0, 1] ve

γ, skaler bir büyüklüktür.

4.3.1.2. Etiket Düzleştiren Düzenlileştirme Hedeflenen etiket dağılımını, düzleştirilmiş

bir dağılım ile değiştirerek model tahminlerini daha kararsız bir hale getirmektedir. Ayrıca,
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tahmin edilen dağılımın pθ, tekdüze dağılıma u yakın olmasını teşvik ederek entropiyi

maksimize eder. Görev fonksiyonu Eşitlik 15’te verilmiştir:

Ls(θ) = (1− ε)H(y, pθ) + εH(u, pθ) (15)

ε, düzleştirme terimidir, ε ∈ [0, 1].

4.3.1.3. Maksimum Entropi Öğrenimi Model dağılımı pθ ile doğru etiket dağılımı

y arasındaki KL ıraksamasını minimize eder. Aşırı emin sınıflandırmayı cezalandırıcı

bir terim ekleyerek model tahminlerinin entropisini maksimize ederek daha tekdüze hale

getirmektedir. Maksimum entropi öğrenimi görev fonksiyonu, Eşitlik 16’da verilmiştir:

Lm(θ) = DKL(y||pθ)− βH(pθ) (16)

β, cezalandırma miktarını belirleyici bir terimdir.

4.3.1.4. Çarpık Jensen-Shannon Iraksaması ile Entropi Düzenlileştirmesi JSD, iki

olasılıksal dağılım arası benzerlik metriğidir. Bu tezde, lehimlerin ince-taneli sınıflandırması

için entropi düzenlileştirmesi olarak çarpık JSD önerilmektedir. Eşitlik 17’deki terim

eklenerek model ile tekdüze dağılım arası mesafe minimize edilir ve yüksek entropi teşvik

edilmektedir.

Jα(u||pθ) =
1

α(1− α)
[−αH(pθ)− (1− α)H(u) +H((1− α)u+ αpθ)] (17)

Sonuç olarak model öğreniminde minimize edilen görev fonksiyonu Eşitlik 18’de verilmiştir:

LJα(θ) = H(y, pθ) + βJα(u||pθ) (18)
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Jensen-Shannon ıraksamasının KL ıraksaması cinsinden ifadesi ve Eşitlik 17’de verilen

çarpık JSD ifadesinin türetimi Ekler EK 2 –’de verilmiştir. α → 0 için çarpık JSD’yi

düzenlileştirici olarak kullanmak maksimum entropi öğrenimine, α → 1 ise etiket

düzleştiren düzenleştirmeye eş değerdir. Etiket düzleştiren düzenlileştirme ve aşırı

özgüveni cezalandırma yaklaşımlarının çarpık JSD’den türetimi Ekler EK 4 – ve EK 5 –

bölümlerinde verilmiştir.

Derin sinir ağlarında minimize edilen görev fonksiyonları çoğunlukla dışbükey

olmadığından yerel minimum noktalarına sahiptir. Bu durum çarpık JSD fonksiyonu için de

geçerlidir. Ekler EK 3 –’te gösterildiği gibi çarpık JSD fonksiyonu dışbükey veya içbükey

bir fonksiyon değildir. Ayrıca α ∈ [0, 1] için çarpık JSD fonksiyonunun sürekli olduğu Ekler

EK 3 –’te verilmiştir.

5. DENEYSEL ÇALIŞMALAR VE SONUÇLAR

Tüm deneyler, bir GPU erişim hizmeti olan Google Colab Pro [99] kullanılarak eğitilmiştir.

Model eğitim süreleri modelin karmaşıklığı, kullanılan veri kümesi boyutu, verilerin

çözünürlüğü ve epok sayısına göre değişmektedir. 5.1. adımında eğitilen her bir derin

üretken model yaklaşık 50 dakika, 5.2. adımında eğitilen entropi düzenlileştirmesi tabanlı

modeller ise yaklaşık 25 dakikada eğitilmiştir. Her bir modelin en az 10 kez test edilmesi

yaklaşık 20 dakika sürmektedir. Tüm model eğitimleri için PyTorch kütüphanesi [100],

çeşitli yardımcı makine öğrenimi algoritmaları için ise scikit-learn [101] kütüphanesi

kullanılmıştır.

5.1. Derin Üretken Modeller ile Deneysel Çalışmalar

İlk olarak kullanılan veri kümesinden ve önişleme adımlarından bahsedilmiştir. Daha

sonra VAE, β-VAE, AAE ve CAE modellerinin karşılaştırması yapılmaktadır. Evrişimsel

Özkodlayıcı (CAE), girdi görüntülerinin düşük boyutlu bir temsilini öğrenen gözetimsiz bir

modeldir [102]. CAE, düşük boyutlu ayrıştırıcı bir temsil öğrenerek normal ve anomalik
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verilerin ayrıştırılmasında etkilidir. AAE ise VAE algoritması gibi gizli değişkenlere bir

önsel dağılım varsayımı yapar.

5.1.1. Veri Kümesi ve Önişleme

2619 normal eğitim verisinin yüzde 10’u çapraz doğrulamada kullanılmak üzere doğrulama

kümesi olarak ayrılmıştır. Test verisi ise 66 anomali, 117 hatasız veriden oluşmaktadır.

Bazı anomali verileri açık kaynaklı veri kümesinden elde edilmiştir [71]. Veri kümesindeki

bazı anomali (hatalı lehim) örnekleri: kısa devre, yetersiz lehim, aşırı lehim, pin delikleri

(pinhole), lehimin ıslatmaması (solder dewetting), sünmüş lehim (solder flags), reçine

kalıntıları, kayıp ve kaymış devre elemanı. Anomali tespiti başarısı değerlendirilirken

referans değer etiketleri yalnızca test esnasında kullanılmıştır. Veri kümesi, birçok BDK’nın

hem entegre hem de entegre olmayan (pasif devre elemanı) devre elemanlarının lehim pedleri

bölütlenerek elde edilmiştir. Lehimler, manuel olarak LabelMe yazılımı ile etiketlenmiştir

[86]. Son olarak veri kümesi, bölütleme hataları, hatalı veya net olmayan görüntülere karşı

kontrol edilmiştir. Önişleme kapsamında veri, lehimlerin bütünlüğünün bozulmaması için

kısa kenardan kesilmiş ve 64 × 64’lük boyutlara indirgenmiştir. Sonrasında veri kümesi,

[−1, 1] değerleri arasında değerler alabilmek için sıfır ortalama değer ve bir varyans değerine

normalize edilmiştir. Aşırı uyumlamayı (overfitting) azaltmak, veri çeşitliliğini arttırmak

amacıyla bazı görüntüler, yatay eksene göre yansıtılmıştır.

5.1.2. Mimari ve Üst Parametreler

VAE ve β-VAE, aynı mimariyi paylaşmaktadır. İlgili mimariler Şekil 4.4’te ve tüm

parametreleriyle detaylı mimari Şekil 5.1’te verilmiştir. Karşılaştırma amacıyla AAE, hem

[55]’te önerilen mimari hem de katman ve filtre sayıları, ara katman boyutu değiştirilerek

test edilmiş, en yüksek başarılı model raporlanmıştır. CAE’de ise VAE’nin aksine

ara katmanda tek bir evrişimsel katman kullanılmaktadır. Görüntülerin ortalama değer

ve standart sapmalarına yakınsayan kodlayıcı, filtre sayısı 3’ten 256’ya çıkan 5 adet

evrişimsel katmandan ve 2 ayrı evrişimsel ara katmandan oluşmaktadır. Kodçözücü,
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kodlayıcıya karşın devrik evrişimsel katmanlardan oluşmaktadır. Evrişimsel katmanların

filtre boyutları 3 × 3 iken adım sayıları 1’dir. Evrişimsel katmanları, nitelik haritalarını

(feature map) normalleştiren toplu normalleştirme (batch normalization) katmanları takip

etmiştir [103]. Kaçak doğrultmaçlı aktivasyon birimi (Leaky rectified linear unit) (LReLU),

kodçözücünün son katmanı hariç tüm katmanlara doğrusalsızlık (nonlinearity) sağlanması

için kullanılmaktadır. Kodçözücünün son katmanında Tanh fonksiyonu kullanılmıştır.

Nitelik haritalarının uzamsal boyutunu indirgemek için maksimum havuzlama (max

pooling), yükseltgemek için ise örnekleme hızlandırma katmanları kullanılmıştır. Tüm

parametreleri ile birlikte VAE mimarisi Şekil 5.1’te verilmiştir. Conva,b,c and Tconva,b,c,

sırasıyla evrişimsel ve devrik evrişimsel katmanları temsil etmektedir. a, girdi görüntüsünün

kanal sayısı, b, evrişim sonucu çıkan kanal sayısı, c ise evrişimsel filtrenin boyutudur.

maks.havuzlama2,2, filtre boyutu ve adımı temsil etmektedir. ör.hızlandırma2 ise

2 kat yükseltgeme yapar. Gizli değişken vektörü z, girdi görüntülerini üretebilmek için

10× 8× 8’lık boyuta getirilmiştir.

Modeller, 1e − 2 başlangıç öğrenme oranı ile ”A Method for Stochastic Optimization”

(ADAM) [104] eniyileyicisi (optimizer) kullanılarak eğitilmiştir. Doğrulama kaybı

azalması durdukça öğrenme oranı düşürülmektedir. Eğitim kümesini aşırı uyumlandırmayı

engellemek amacıyla spesifik nitelikler üzerine yüksek ağırlık verilmesini engelleyen L2

düzenlileştirmesi kullanılmıştır. Eğitimde kullanılan toplu veri boyutu (batch size) 64’tür.

Etkisi 5.1.3. bölümünde tartışılacak olan KL terimi ağırlığı β, verinin daha iyi bir çözülmüş

temsilini elde edebilmek için birden büyük seçilmiştir. z için çok düşük boyutlu vektör,

verinin marjinal olabilirliğini modelleyemezken çok büyük boyutlu vektör, anomali ve

normal veri arasında ayrıştırıcı bir temsil öğrenemediğinden başarıyı düşürmektedir. Bu

sebepten gizli değişken vektörü z boyutu, deneysel olarak 640 seçilmiştir. Doğrulama

kümesinde belirlenen bu üst parametreler (hyperparameters) Tablo 5.1’de verilmiştir.
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Şekil 5.1. İlk sütundaki bloklar, kodlayıcıyı temsi eder. Kodlayıcı, gizli değişken vektörü z’yi elde
edebilmek için gerekli parametreleri, beş evrişimsel (conv), üç maksimum ortalama ve
evrişimsel darboğaz katmanları ile elde eder. İkinci sütundaki bloklar ise kodçözücüyü
ifade eder. Kodçözücü, z’den girdi görüntüsünü geriçatmak için altı devrik evrişimsel
(Tconv) ve üç örnekleme hızlandırma (upsampling) katmanı kullanır. bn ve LReLU,
sırasıyla toplu normalleştirme (batch normalization) ve kaçak doğrultmaçlı aktivasyon
biriminin kısaltmalarıdır [1].
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Tablo 5.1. β-VAE için üst parametreler.

Üst parametreler Değerler

Başlangıçta öğrenme oranı 1e− 2

Kayıp değişmediğinde öğrenmeyi düşürme oranı γ = 0.1

Epok sayısı 100

Eniyileyici (optimizer) ADAM

Ağırlık düşürme oranı (weight decay) λ = 1e− 4

Toplu veri boyutu (batch size) (N) 64

KL ağırlığı (β) 3

Gizli uzay boyutu 640

5.1.3. Deneysel Sonuçlar

Normal ve anomali girdi görüntüleri ile geri çatılan görüntüler Şekil 5.2’de verilmiştir.

Normal örnekler düşük anomali puanı üretirken anomali örnekler, yüksek anomali puanı

üretir. Kesinlik, duyarlılık, F1-puanı değerlendirme metriği olarak kullanılmıştır. Duyarlılık,

anomali örneklerin ne kadarının doğru tespit edildiğini, kesinlik ise bu tahminlerin

doğruluğunu göstermektedir. F1-puanı, bu metriklerden hesaplanarak modelin genel

başarısını göstermektedir. Tüm sonuçlar 10 testin ortalamasıdır. Kısıtlı veri kümesinden

dolayı 10 aşamalı çapraz-doğrulamaya başvurulmuştur. Bu sayede veri kümesindeki her

örnek test edilmiştir. Her bir aşamada, veri kümesinin farklı bir kısmı doğrulama için

ayrılmıştır. Geri kalanı ise model eğitimi için kullanılmıştır. Doğrulama kümesinde en düşük

hatayı alan model son olarak test veri kümesinde test edilmiştir.

VAE ve β-VAE derin üretken modelleri geriçatım hatası (reconstruction loss), ELBO ve

GradCon anomali puanı (geriçatım hatası ve gradyan kaybının bileşimi) metriklerine göre

karşılaştırılmıştır. Bu karşılaştırma Tablo 5.2’de verilmiştir.
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Şekil 5.2. Geri çatılmış (reconstructed) normal ve abnormal örnekler. 1. ve 3. satır girdi görüntüleri
ve gerçek etiketleri gösterirken 2. ve 4. satır geri çatımlar ile birlikte tahmin edilen etiketler
ve anomali puanlarını gösterir [1].
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Tablo 5.2. Farklı anomali puanları için geriçatım bazlı ve üretken modellerin karşılaştırması (10
testin ortalaması) [1].

Değerlendirme

Yöntem CAE VAE β-VAE AAE [55]
Recon GradCon Recon ELBO GradCon Recon ELBO GradCon T 2

Kesinlik 0.768± 0.008 0.73± 0.003 0.759± 0.02 0.737± 0.02 0.753± 0.02 0.719± 0.01 0.728± 0.02 0.767± 0.03 0.648± 0.02
Duyarlılık 0.672± 0.009 0.708 0.775± 0.02 0.799± 0.02 0.789± 0.02 0.817± 0.02 0.801± 0.02 0.78± 0.03 0.737± 0.03
F1-puanı 0.717± 0.007 0.719± 0.002 0.766± 0.02 0.766± 0.01 0.770± 0.01 0.764± 0.01 0.762± 0.01 0.774± 0.02 0.689± 0.02

CAE, geriçatım hatası ve GradCon ile değerlendirilmiştir. En yüksek başarı oranı CAE,

VAE ve AAE’yi geride bırakarak β-VAE, β = 3 ve GradCon için 0.774 başarı oranı ile elde

edilmiştir. ELBO kaybı, VAE ve β-VAE için geriçatım hatası ile aynı başarı oranına sahiptir.

GradCon ise aktivasyon-bazlı temsil öğrenen derin üretken modeller için başarı oranını

arttırmaktadır. AAE, anomali puanı olarak Mahalanobis mesafesi ile değerlendirilmiştir.

AAE’nin çekişmeli öğrenme sayesinde VAE’ye göre daha keskin geriçatımlar yapmasına

rağmen daha düşük başarı oranı elde ettiği gözlemlenmiştir.

Çözülmüş temsiller, geriçatım başarısı ile gizli kanal kapasitesi arasında denge sağlandığında

ortaya çıkmaktadır [90]. Bu sebepten GradCon ile eğitilen β-VAE üzerindeki farklı β

değerlerinin etkileri araştırılmış ve Tablo 5.3’te verilmiştir.

Tablo 5.3. β, üst parametrenin Gradyan kısıtı ile eğitilmiş β-VAE üzerindeki başarım etkisi [1].

Değerlendirme

Beta (β)

0.01 0.1 1 (VAE) 3 10

Kesinlik 0.705± 0.01 0.709± 0.01 0.775± 0.01 0.767± 0.03 0.647± 0.04
Duyarlılık 0.712± 0.01 0.752± 0.02 0.752± 0.02 0.78± 0.03 0.686± 0.05
F1-puanı 0.708± 0.01 0.73± 0.01 0.763± 0.01 0.774± 0.02 0.665± 0.04

β-VAE için en yüksek başarı oranı β = 3 için elde edimiştir. Daha büyük veya küçük beta

değerleri, daha düşük başarı oranı verirken büyük beta değerlerinin daha kötü geriçatımlar

yaptığı gözlemlenmiştir.

Farklı β değerlerinin gizli uzay temsillleri üzerindeki etkisini görmek amacıyla yüksek

boyutlu veriyi görselleştirmede etkili lineer olmayan boyut indirgeme algoritması olan

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [84] kullanılmıştır. Farklı beta

değerleri için GradCon ve ELBO görev fonksiyonları ile eğitilen β-VAE’ye test görüntüleri
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Gerçek
sınıf

Tahmin çıktısı

Normal Anomali Toplam

Normal′ TP
= 90

FN
= 18

P’= 108

Anomali′ FP
= 11

TN
= 54

N’= 65

Toplam P=101 N=72

Tablo 5.4. β-VAE modeli için hata matrisi.

verilmiştir. Çıktı olarak alınan yaklaşık sonsal dağılımın ortalama değer vektörüne,

veri kümesi küçük olduğundan karışıklığı (perplexity) 5 seviyesindeki t-SNE indirgemesi

uygulanmıştır. Daha sonra 640 boyutlu ortalama değerler vektörü 2 boyutlu uzaya

indirgenmektedir. İndirgenen değerler, [0, 1] değerlerine ölçeklendirilmiştir. GradCon ve

ELBO görev fonksiyonları ile eğitilen beta-VAE Fig. 5.3 ve 5.4’te verilmiştir. t-SNE, 100

kez uygulanmış ve en düşük KL ıraksamasına sahip temsiller her bir model için seçilmiştir.

Fig. 5.3 ve 5.4’te gösterildiği gibi aynı sınıftan olan örnekler birbirine yakın ve kümeler

halindedir. Beta’nın 1 ve 10 değerleri için GradCon ile eğitilmiş beta-VAE’de sınıflar arası

örnekler birbiri içine geçer, kolaylıkla ayırt edilemezler (Fig. 5.3 (b) ve (d)). Bu durum

ELBO ile eğitilen beta-VAE için beta’nın 0.1 ve 10 değerleri için gözlemlenmiştir (Fig.

5.4 (a) ve (d)). Farklı parçalara bölünmüşte olsalar iki model için de β = 3 için sınıflar

daha ayrıştırılabilirdir (Fig. 5.3 ve 5.4 (c)). Gerçek karmaşık veriler için çözülmüş bir

temsil elde etmek veya iki boyutta gözlemleyebilmek zordur ancak β = 3 için daha iyi

bir çözülmüş temsil öğrenildiği sonucuna varabiliriz. Gradyan kısıtı (GradCon) ile eğitilen,

β = 3 için β-VAE modelinin 173 örnekli test kümesinde elde edilen hata matrisi Tablo 5.4’te

verilmiştir. Gerçekte hatasız lehim (normal) olup normal olarak sınıflandırılan 90, anomali

olarak sınıflandırılan 18 örnek vardır. Gerçekte hatalı lehim (anomali olup anomali olduğu

saptanan örnek sayısı 54 iken 11 örnek normal lehim ile karıştırılmıştır.
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(a) (b)

(c) (d)

Şekil 5.3. (a) β = 0.1, (b) β = 1, (c) β = 3 ve (d) β = 10 için t-SNE uygulaması sonrası GradCon ile
eğitilen β-VAE’in iki boyutlu gizli uzay temsili. Mavi ve kırmızı daireler sırasıyla normal
ve anomali test verisini temsil etmektedir [1].

5.2. Maksimum Entropi Öğrenimi ile Deneysel Çalışmalar

Bu bölümde entropi-düzenlileştirme bazlı öğrenme yöntemleri ile elde edilen deneysel

sonuçlardan ve kullanılan veri kümesi, model parametrelerinden bahsedilmektedir.

5.2.1. Veri Kümesi ve Üst Parametreler

Gözetimli entropi-düzenlileştirmesi yöntemleri için 3255 hatasız lehim, 745 hatalı lehime

sahip bir veri kümesi kullanılmıştır. 659 normal ve 227 hatalı lehim test veri kümesi için

ayrılmıştır. Kalan örnekler 5 aşamalı çapraz doğrulama için eğitim ve doğrulama kümelerine
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(a) (b)

(c) (d)

Şekil 5.4. (a) β = 0.1, (b) β = 1, (c) β = 3 ve (d) β = 10 için t-SNE uygulaması sonrası ELBO ile
eğitilen β-VAE’in iki boyutlu gizli uzay temsili. Mavi ve kırmızı daireler sırasıyla normal
ve anomali test verisini temsil etmektedir [1].

ayrılmıştır.Tüm lehim görüntüleri 84 × 84’e yeniden boyutlandırılıp 0 ortalama değer, 1

varyansa normalize edilmiştir.

İnce-taneli sınıflandırmada önerilen yöntemin gürbüzlüğünü test etmek için VGG16 [105],

GoogleNet [97], ResNet18 ve ResNet50 [106] gibi farklı model mimarilerinde deneyler

yapılmıştır. Problemimiz ikili sınıflandırma olduğundan son katmanlarda aktivasyon

fonksiyonu olarak Sigmoid kullanılmıştır. Tüm modeller, toplu (batch) boyutu 64 olan

örnekler ile 2.500 döngü (iteration) ile eğitilmiştir. Momentum ile birlikte Ortalama Karesel

Sapma ile İlerleme (RMSprop) algoritması, eniyileyici (optimizer) olarak kullanılmıştır.

Başlangıçta eniyileyicinin öğrenim oranı 1e− 4 olarak ayarlanmıştır. Doğrulama kümesinde
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en düşük doğrulama kaybı veya en yüksek doğrulama başarımına sahip model, son olarak

test kümesinde test edilip raporlanmıştır.

Hem maksimum entropi öğrenimi hem de çarpık JSD için entropi düzenlileştirme miktarını

belirleyen terim β = 1 seçilmiştir. Etiket düzleştirmesi için literatürde sıklıkla kullanılan

ϵ = 0.1, odak kaybı (focal loss) için αt = 0.25 ve γ = 2 seçilmiştir. Veri kümesindeki normal

ve hatalı veri dengesizliği sebebiyle değerlendirme metriği olarak F1-puanı kullanılmaktadır.

5.2.2. Deneysel Sonuçlar

Model eğitimleri, düzenlileştirme olmadan, entropi-düzenlileştirmesi bazlı yöntemler:

etiket düzleştirme, focal kayıp, maksimum entropi öğrenimi ve çarpık JSD ile entropi

düzenlileştirmesi, farklı mimariler kullanılarak karşılaştırılmıştır. Tablo 5.5’te verildiği gibi

VGG16, ResNet18 ve GoogleNet için sırasıyla α = 0.1, α = 0.9 ve α = 0.75 için en yüksek

F1-puanı elde edilmiştir. Çarpık JSD, yalnızca ResNet50 modeli için maksimum entropi

öğreniminin küçük bir farkla gerisinde kalmıştır. Düzenlileştirme olmadan eğitilen model

üzerine VGG16 modeli için başarı oranı yaklaşık %1.6, ResNet18 için %1.3 ve GoogleNet

için %2.4 arttığı gözlemlenmiştir. Bu sonuçlar entropi-düzenlileştirme bazlı yöntemlerin,

özellikle de diğer yöntemleri geride bırakan çarpık JSD’nin lehim sınıflandırması için

oldukça etkili olduğunu göstermektedir.

Çarpık JSD ile entropi düzenlileştirmesi kullanılarak eğitilen ResNet50 modeli için test veri

kümesinde elde edilen hata matrisi Tablo 5.6’da verilmiştir. Gerçekte hatasız lehim olan

657 örneğin 654’ü hatasız olarak doğru sınıflandırılırken 3 tanesine model, anomali kararı

vermektedir. 226 anomali örneğinin ise model tarafından 214’üne anomali kararı verilirken

12 tanesi normal lehim ile karıştırılmıştır. Gözetimsiz derin üretken modeller ile elde edilen

Tablo 5.4’teki hata matrisi ile karşılaştırıldığında gözetimli öğrenimin gözetimsize göre çok

daha başarılı olduğu söylenebilir. Ancak eğitmenli yaklaşımların, eğitimde yüksek sayıda

hatasız lehimide gerektirdiği göz önünde bulundurulmalıdır.
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Regularization VGG16 ResNet18 ResNet50 GoogleNet

No regularization 96.599 96.035 93.488 95.861
Focal loss [107] 95.128 95.692 96.128 97.321

Label smoothing [97]
(α → 1)

97.285 96.018 95.946 96.916

Maximum entropy [65]
(α → 0) 97.297 97.065 97.039 95.946

Sk
ew

ed
JS

D α = 0.1 98.206 95.175 95.946 97.788
α = 0.5 97.321 95.711 95.281 96.583
α = 0.75 97.297 96.380 96.092 98.214
α = 0.9 97.065 97.321 96.889 97.987

Tablo 5.5. Farklı model mimarileri ve entropi-düzenlileştirme yöntemlerinin lehim test kümesi
üzerindeki F1-puanı (%). Her model için en yüksek başarı kalın yazılar ile verilir. Tüm
sonuçlar 10 testin bir ortalamasıdır.

Gerçek
sınıf

Tahmin çıktısı

normal Anomali Toplam

normal′ TP
= 654

FN
= 3

P’= 657

Anomali′ FP
= 12

TN
= 214

N’= 226

Toplam P=666 N=217

Tablo 5.6. Çarpık JSD ile eğitilmiş ResNet50 modeli için hata matrisi.

Entropi-düzenlileştirmenin, düzenleştirme olmadan eğitilen modele göre etkisi modelin test

kümesi üzerindeki sınıflandırmasında Şekil 5.5’te verildiği gibi gösterilmiştir. Yeşil noktalar,

düzenlileştirmesiz eğitim sonucu hatalı sınıflandırılan ancak entropi-düzenlileştirmesi için

çarpık JSD kullanımı sonucu doğru sınıflandırılan normal ve hatalı lehimleri temsil

etmektedir. Normal örnekler ve saçılmış hatalı örnekler arasında birçok hatalı sınıflandırılan

örnek vardır. Bu noktalar yeşil ile gösterilmiştir.

Entropi-düzenlileştirmesi ve görüntülerde model tahminlerinin etkisini yorumlamak için,

Grad-CAM ile herbir test görüntüsünün aktivasyon haritaları görselleştirilebilir. Test
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Şekil 5.5. ResNet50 modeli ortalama havuzlama (average pooling) katmanı test verisi çıktı
niteliklerinin temel bileşenleri (principle components). Normal ve hatalı lehimler sırasıyla
mavi ve kırmızı daireler ile gösterilmektedir. Yeşil daireler, düzenlileştirmesiz eğitim
ile sınıflandırma sonucu yanlış sınıflandırılırken (yanlış negatifler) çarpık JSD ile doğru
sınıflandırılan (doğru pozitifler) hatasız lehimleri göstermektedir. Yeşil çarpılar ise
çarpık JSD ile doğru sınıflandırılırken (doğru negatifler) düzenlileştirme olmadan yanlış
sınıflandırılan (yanlış pozitifler) hatalı lehim örneklerini temsil etmektedir.

görüntüleri, düzenlileştirme olmadan ve çarpık JSD ile eğitilen VGG16 modelinin aktivasyon

haritaları sırasıyla Şekil 5.6 (a), (b), (c)’de verilmiştir. Şekil 5.6’te gösterildiği gibi çarpık

JSD ile düzenlileştirilmiş model, düzenlileştirilmemiş (çapraz-entropi ile eğitim) modele

göre sınıflandırmada daha ayırt edici bölgelere odaklanmaktadır. Ek olarak düzenlileştirilmiş

model, BDK arkaplanı, lehim pedi hariç bölgeler gibi gürültülerden daha az etkilendiği

görülmektedir.

6. SONUÇ

Bu tez kapsamında gözetimsiz derin üretken modeller ile kısıtlanmamış bir bağlamda

denetim yöntemi önerilmiştir. Önerilen derin üretken model ile nitelik mühendisliği, referans

hatasız lehim/BDK, özel bir aydınlatmaya ihtiyaç duymadan lehim hatalarının tespiti

yapılabildiği gösterilmektedir. Literatürde kullanılan farklı anomali puanlama teknikleri
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(a) (b) (c)

Şekil 5.6. Grad-CAM yaklaşımı sınıf ayrımında belirleyici bölgeleri gösterir. RGB test görüntüleri
(a). Düzenlileştirmesiz (b) ve çarpık JSD (c) ile eğitilen VGG16 modelinin aktivasyon
haritaları. Isı haritası, sınıflandırma için modelin odaklandığı kısmı gösterir. Yoğunluk,
maviden kırmızıya doğru gittikçe artar. En çok çarpık JSD ile düzenlileştirilmiş modelin
CAM sonuçları lehimlenmiş bölgeler ile örtüşür.

karşılaştırılmıştır. Çözülmüş temsil öğrenen yaklaşımlar ile hatalı ve hatasız lehimler için

daha ayrıştırılabilir bir temsil öğrenilebildiği gösterilmiştir.

Hatalı ve hatasız lehimlerin birbirine olan benzerliklerinden dolayı lehim denetimi için

önerilen bir diğer yaklaşım ince taneli sınıflandırmadır. Model entropisini dolayısıyla da

kararsızlığını arttırarak daha genelleşebilir bir model sayesinde lehim sınıflandırma başarımı

arttırılmaktadır. Literatürde mevcut entropi maksimizasyon yöntemlerine göre çarpık JSD
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fonksiyonu kullanarak entropiyi maksimize etmenin lehim denetimi probleminde farklı

mimarilerde başarımı arttırdığı gözlemlenmiştir. Çarpık JSD ile entropi düzenlileştirmesi

sayesinde modelin, sınıflar için daha ayrıştırıcı bölgelere odaklanabildiği gösterilmektedir.

Hatalı ve hatasız lehim sayısının yeterli olduğu durumlarda ise gözetimli evrişimsel ağlar

önerilmektedir. Ancak gözetimli modeller gözetimsiz modellerin aksine eğitim sırasında çok

sayıda hatalı lehim görüntülerine (anomali örnekler) ihtiyaç duymaktadır. Lehim denetimi

problemi gibi hatalı lehim elde etmenin zor olduğu ve nadir rastlandığı bağlamlarda bu

durum önemli bir ikilemdir.

YME lehimleri birbiri ile görsel olarak benzerlik gösterse de YME gövdeleri özellikle renk

ve şekil açısından büyük farklılıklar gösterebilir. Bu sebepten bu tez kapsamında BDK

üzerinde yalnızca YME lehimlerinin teker teker gözetilerek denetlenmesi amaçlanmıştır.

Elektronik kart üretim hatları yüksek doğruluk ile üretim gerektirdiğinden kartların kapsamlı

denetimi şarttır. Ancak dikey malzeme ve kaymış devre elemanı gibi hataların tespitinde

yalnızca lehimler üzerinden denetim yeterli değildir. YME gövdesi ve lehimleri birlikte

gözetilerek denetlenmelidir. Bu sebepten devre elemanı gövdesi ve lehimlerini içeren

kapsamlı bir veri kümesi üzerinde yaklaşım geliştirilmesi daha doğru olacaktır.
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EKLER

EK 1 – DKL(qϕ(z|X)||pθ(z))’ın Çözümü

ELBO görev fonksiyonundaki KL ıraksaması ifadesi Gaussian olasılıksal dağılımı

varsayımına göre matematiksel olarak hesaplanabilir. Gizli değişkenler z üzerindeki önsel

dağılımın pθ(z) = N(0, I) ve sonsal dağılımın qϕ(z|X) Gaussian olduğu durumda ise bu

ifade, Eşitlik 19’deki gibi hesaplanır [94].

DKL(qϕ(z|X)||p(z)) =
∫
z

qϕ(z|X)log
qϕ(z|X)

p(z)
dz

=

∫
z

N (µz|X, σz|X)log
N (µz|X, σz|X)

N (0, I)
dz

=
1

2

( k∑
j=1

(1 + (logσ2
z|X)j − (µz|X)

2
j − (σ2

z|X)
2
j

)
(19)

EK 2 – KL Iraksaması ve Çarpık JSD

Jensen-Shannon ıraksaması (JSD), KL ıraksamasının simetrik ve düzleştirilmiş bir

versiyonudur. JSD, KL ıraksaması cinsinden aşağıda verildiği gibi ifade edilebilir.

J(p||q) = 1

2
[DKL(p||

p+ q

2
) +DKL(q||

p+ q

2
)]

Çarpık JSD, p ve q olasılıksal dağılımların ağırlıklandırılmış çarpık KL ıraksamalarının

toplamları Eşitlik 20’de verilmiştir [108]. α ∈ [0, 1], ağırlıklandırmayı kontrol eden

terimidir.

66



Jα(p||q) = (1− α)DKL(p||(pq)α) + αDKL(q||(pq)α), (20)

(pq)α = (1− α)p+ αq

= −(1− α)
∑

plog(
(pq)α
p

)− α
∑

qlog(
(pq)α
q

)

= −(1− α)(
∑

plog(pq)α −
∑

plogp)− α(
∑

qlog(pq)α −
∑

qlogq)

= −(1− α)
∑

plog(pq)α − (1− α)H(p)− α
∑

qlog(pq)α − αH(q)

= −
∑

(1− α)plog((1− α)p+ αq)

− (1− α)H(p)− α
∑

qlog((1− α)p+ αq)− αH(q)

= −
∑

((1− α)p+ αq)log((1− α)p+ αq)− (1− α)H(p)− αH(q)

= H((1− α)p+ αq)− (1− α)H(p)− αH(q)

Çarpık JSD ifadesi, 1
α(1−α)

terimi ile ölçeklendirilerek sürekli çarpık JSD’ler elde edilmiştir:

Jα(p||q) =
1

α(1− α)
[H((1− α)p+ αq)− (1− α)H(p)− αH(q)].

EK 3 – Çarpık JSD’nin Dışbükeyliği ve Sürekliliği Üzerine

Çarpık JSD fonksiyonu negatif entropi F (x) = −H(x) cinsinden Eşitlik 21’de verilmiştir.

Negatif entropi fonksiyonunun F (x) ikinci dereceden türevi x > 0 için pozitif (F ′′(x) > 0)

olduğundan tam dışbükeydir:

F (x) =
∑
i

xilogxi

F ′′(x) =
loge

x
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Çarpık JSD ise hem dışbükey hem içbükey fonksiyonların kombinasyonlarından

oluştuğundan dışbükey veya içbükey bir fonksiyon değildir.

JF
α (p||q) = −F ((1− α)p+ αq)︸ ︷︷ ︸

içbükey

+(1− α)F (p)︸ ︷︷ ︸
içbükey

+αF (q)︸ ︷︷ ︸
dışbükey

(21)

Çarpık JSD JF
α (p||q), 1

α(1−α)
ifadesi ile ölçeklendirilerek α ∈ [0, 1] için sürekli olan çarpık

JSD fonksiyonları elde edilmiştir. α ∈ {0, 1} sınır değerleri için limα→0
1
α
JF
α (p||q) = F (p)−

F (q)− ⟨p− q,∇F (q)⟩ ve limα→1
1
α
JF
α (p||q) = F (q)− F (p)− ⟨q − p,∇F (p)⟩ [109]. ∇F ,

F ’in gradyanı, ⟨., .⟩ vektörlerin iç çarpımdır.

Jα(p||q) =



1

α(1− α)
JF
α (p||q), α ̸= {0, 1}

F (p)− F (q)− ⟨p− q,∇F (q)⟩, α = 0

F (q)− F (p)− ⟨q − p,∇F (p)⟩, α = 1

EK 4 – Etiket Düzleştiren Düzenlileştirme

Bu bölümde etiket düzleştiren düzenlileştirmenin α ∈ [0, 1] için α’nın bir uç değeri olan

α → 1 için çarpık JSD fonksiyonuna eşit olduğu gösterilmiştir. α → 1 için çarpık JSD

fonksiyonu iki olasılıksal dağılım arasındaki KL ıraksamasına eşittir:

lim
α→1

Jα(p||q) = lim
α→1

1

α(1− α)
[(1− α)DKL(p||(1− α)p+ αq) + αDKL(q||(1− α)p+ αq)]

= lim
α→1

1

α(1− α)
[(1− α)DKL(p||q) + αDKL(q||q)]

= lim
α→1

1

α
DKL(p||q)

= DKL(p||q)
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p = µ ve q = pθ için,

J1(u||pθ(y|X)) = DKL(µ||pθ)

=
∑
y∈Y

u(y)log
u(y)

pθ(y|X)

=
∑
y∈Y

u(y)logu(y)−
∑
y∈Y

u(y)logpθ(y|X)

= log|Y | −
∑
y∈Y

u(y)logpθ(y|X)

= −
∑
y∈Y

u(y)logpθ(y|X) +N

= H(µ||pθ) +N

Model eğitiminde düzenlileştirici olarak J1(u||pθ(y|X)) kullanıldığında Eşitlik 22

fonksiyonu elde edilmiştir. N , sabit terim olduğundan ifadenin θ’ya göre optimizasyonu

etiket düzleştiren düzenlileştirmeye (label smoothing regularization) eşittir.

L(θ) = H(y||pθ) +H(u||pθ) +N

= Ls(θ) (22)

EK 5 – Aşırı Güveni Cezalandırma (Confidence Penalty)

Bu bölümde aşırı güveni cezalandırma yaklaşımının α ∈ [0, 1] için α’nın bir diğer uç değeri

olan α → 0 için çarpık JSD fonksiyonuna eşit olduğu gösterilmiştir. α → 0 için çarpık JSD

fonksiyonu iki olasılıksal dağılım arasındaki KL ıraksamasına eşittir:
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lim
α→0

Jα(p||q) = lim
α→0

1

α(1− α)
[(1− α)DKL(p||(1− α)p+ αq) + αDKL(q||(1− α)p+ αq)]

= lim
α→0

1

α(1− α)
[(1− α)DKL(p||p) + αDKL(q||p)]

= lim
α→0

1

(1− α)
DKL(q||p)

= DKL(q||p)

p = µ ve q = pθ için,

J0(pθ(y|X)||µ) = DKL(pθ||µ)

=
∑
y∈Y

pθ(y|X)log
pθ(y|X)

u(y)

=
∑
y∈Y

pθ(y|X)logpθ(y|X)−
∑
y∈Y

pθ(y|X)log(u(y))

= −H(pθ(y|X))− log
1

|Y|
∑
y∈Y

pθ(y|X)

= −H(pθ(y|X))− log
1

|Y|

= −H(pθ(y|X)) +N

Model eğitiminde düzenlileştirici olarak J0(pθ(y|X)||µ) kullanıldığında elde edilen Eşitlik

23, aşırı güveni cezalandırmaya eşittir.

L(θ) = H(y||pθ)− βH(pθ(y|X)) +N

= Lm(θ) (23)
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EK 6 – Tezden Türetilmiş Yayınlar
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