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oz

Baski Devre Kartt (Printed Circuit Board-PCB) kusurlarinin tespiti, iiretim verimliligi ve kalite kontrol agisindan
kritik 6neme sahiptir. Bu caligmada, PCB kusur tespiti i¢in derin 6grenme tabanli nesne algilama mimarileri
YOLOvV10 ve YOLOv11 karsilastirilmistir. Analizlerde her iki mimarinin Nano, Small ve Medium varyasyonlari
kullanilmis, performanslart SGD ve Adamax optimizasyon algoritmalariyla degerlendirilmistir. Deneyler, alt1 kusur
kategorisi iceren ve 10.668 goriintiiden olusan PKU-Market-PCB veri kiimesi iizerinde gergeklestirilmistir.
Sonuglar, SGD ile egitilen YOLOv10-Medium modelinin %70.30 mAP@50:95 degeriyle en yiiksek dogrulugu
sagladigin1 gostermistir. Ancak bu model daha yiiksek hesaplama maliyetine sahiptir. Dogruluk ve hesaplama
verimliligi birlikte degerlendirildiginde, Small Sl¢ekli modellerin endiistriyel uygulamalar i¢in daha dengeli bir
¢ozliim sundugu belirlenmistir. Ayrica YOLOv10’un YOLOv11’e gore ortalama %1.53, SGD’nin ise Adamax’a
gore ortalama %5.33 daha yiiksek performans sagladigi tespit edilmistir. Gergeklestirilen deneyler dogrultusunda,
PCB kusur tespiti i¢in uygun model-optimizasyon kombinasyonunun belirlenmesini amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Baski Devre Kart1, Derin Ogrenme, Kusur Tespiti, YOLOv10, YOLOv11

Comparative Analysis of YOLOv10 and YOLOvV11 Architectures for Printed Circuit
Board Defect Detection

ABSTRACT

Detecting defects in Printed Circuit Boards (PCBs) is critical for production efficiency and quality control. This
study compares the deep learning-based object detection architectures YOLOv10 and YOLOv11 for PCB defect
detection. Nano, Small, and Medium variations of both architectures were used in the analyses, and their
performance was evaluated using SGD and Adamax optimization algorithms. Experiments were conducted on a
PKU-Market-PCB dataset containing six defect categories and 10,668 images. The results showed that the
YOLOvV10-Medium model trained with SGD achieved the highest accuracy with a value of 70.30 mAP@50:95.
However, this model has a higher computational cost. When accuracy and computational efficiency are considered
together, it was determined that Small-scale models offer a more balanced solution for industrial applications.
Furthermore, it was found that YOLOV10 provided an average of 1.53% higher performance than YOLOv11, and
SGD provided an average of 5.33% higher performance than Adamax. The aim of these experiments is to determine
the appropriate model-optimization combination for PCB defect detection.

Keywords: Deep Learning, Defect Detection, Printed Circuit Board, YOLOv10, YOLOv11

GIRIS

Giris, Baski Devre Kartlar1 (Printed Circuit Board -
PCB), modern elektronik cihazlarin temel yapi taslarini
olusturan kritik bilesenlerdir. Akill1 telefonlardan
otomobil elektroniklerine, tibbi cihazlardan havacilik ve
uzay sistemlerine kadar son derece genis bir uygulama
alanmna sahip olan PCB’ler, elektronik devreler igin
mekanik destek saglarken ayni zamanda -elektriksel
baglantilar1 da gergeklestirmektedir. Giintimiizde bir
akilli telefonda onlarca, bir otomobilde yiizlerce, bir
ucakta ise binlerce PCB bulunmakta ve bu kartlarin
iretim  kalitesi, son  drlnin  giivenilirligini,
performansmm1 ve Omriinii dogrudan etkilemektedir.

Ozellikle tibbi cihazlar, otomotiv giivenlik sistemleri ve
havacilik uygulamalarinda kullanilan PCB’lerdeki
kusurlar, ciddi giivenlik riskleri olusturabilmekte ve
insan hayatin1 tehlikeye atabilmektedir [1,2].

PCB iiretim siirecinde, hammadde hazirligindan son
teste kadar cok sayida asama bulunmakta ve her
asamada cesitli kusurlar ortaya c¢ikabilmektedir. Bu
kusurlar arasinda bakir yollarindaki kisa devreler
(istenmeyen elektriksel baglantilar), acik devreler (bakir
yollardaki  kopukluklar), eksik delikler (montaj
noktalarmin agilamamasi), bakir ¢apaklar1 (fazla bakir
kalintilar1) ve kenar diizensizlikleri (fare 1sirig1 olarak
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adlandirilan asinmalar) en yaygm olanlaridir. Uretim
siirecinde ortaya c¢ikan bu kusurlarin zamaninda ve
dogru sekilde tespit edilememesi, {riin arizalarina,
giivenlik risklerine ve 6nemli ekonomik kayiplara yol
agabilmektedir. Arastirmalar, PCB kusurlarinin erken
tespitinin, Uretim maliyetlerini  %30-40 oraninda
diisiirebilecegini gostermektedir [3].

Geleneksel PCB kalite kontrol yontemleri biiyiik dlciide
manuel gorsel denetime dayanmaktadir. Ancak bu
yontem, insan operatorlerinin denetim hizimnin sinirlt
olmasi, yorgunluk ve dikkat dagmikligi nedeniyle
tutarsiz sonuglar iiretilmesi, mikron seviyesindeki kiigiik
kusurlarm ¢iplak gozle tespitinin zorlugu ve uzman
personel istihdaminin yiiksek maliyetleri gibi ciddi
dezavantajlar ~ barindirmaktadir.  Bu  baglamda,
bilgisayarli gorii ve derin 6grenme teknolojilerine dayali
otomatik kusur tespit sistemleri, endiistriyel Kkalite
kontroliin gelecegini sekillendirmektedir [1,4].

PCB kusur tespiti problemi, bilgisayarli gori
perspektifinden bakildiginda, ¢ok sinifli bir nesne
algilama gorevi olarak formiile edilebilmektedir. Bu
gorevde amag, bir PCB goriintiisii verildiginde,
goriintiideki tiim kusurlar tespit etmek, siniflandirmak
ve lokalize etmektir. Problem, asagida belirtilen cesitli
teknik zorluklar igermektedir [5]:

» Olgek Cesitliligi: PCB kusurlart mikron seviyesinden
milimetre seviyesine kadar genis bir dl¢ek araliginda
bulunabilmekte, bu durum ¢ok olgekli algilama
yetenekleri gerektirmektedir.

» Smif Dengesizligi (Genel Sahada): Endiistriyel {iretim
hatlarinda bazi kusur tiirleri ¢cok daha nadir gériilmekte
ve bu durum genel literatiirde model G6grenimini
zorlagtiran genel bir problem teskil etmektedir. Ancak
bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi, modellerin saf
mimari yeteneklerini adil ve dengeli degerlendirebilmek
adma siniflar bazinda dengeli bir dagilimla
kurgulanmistir.

» Arka Plan Karmagikligi: PCB’lerin karmagik yapisi,
¢ok sayida bakir yolu, via deligi ve bilesen icermesi,

kusurlarin arka plandan ayirt edilmesini
zorlastirmaktadir.

+ Gergek Zamanlilik Gereksinimi: Uretim hatti
entegrasyonu  i¢in  saniyede onlarca  gOriintii

isleyebilecek yiiksek hizda algilama gerekmektedir.

* Yiksek Dogruluk Beklentisi: Endistriyel kalite
kontrolde hem diisiik yanlis pozitif hem de yiiksek
diisiik kagirma orani1 beklenmektedir.

Endiistriyel PCB kusur tespiti alaninda, yiiksek
hassasiyetli algilama her zaman temel amag¢ olmustur.
Ancak sozli edilen zorluklar modellerin algillama
dogrulugunu biiyiik olgide sinirlandirmaktadir. Bu
calismanin temel amaci, PCB kusur tespiti i¢in giincel
YOLO mimarileri olan YOLOvIO ve YOLOvI1!l’in
Nano, Small, Medium olmak tizere farkli varyasyonlar1
kullanilmigtir. Modelin performansini artrmak icin
Stochastic Gradient Descent (SGD) ve Adamax olmak
iizere iki farkli optimizasyon algoritmasi uygulanarak

sistematik olarak degerlendirilmigtir. Caligmanin temel
katkilar1 asagidaki gibi listelenebilir:

* PCB kusur tespiti probleminde, YOLOvVIO ve
YOLOv11 mimarilerinin Nano, Small ve Medium 6l¢ek
varyasyonlar1 karsilagtirmali ve sistematik bir sekilde
incelenmistir.

« Iki farkl1 YOLO mimarisi, ii¢ 6lgek varyasyonu ve iki
optimizasyon algoritmasini kapsayan 12 farkli deneysel
tasarim olusturularak kapsamli bir performans analizi
gerceklestirilmistir.

* Model olgeginin algilama dogrulugu ve hesaplama
maliyeti {izerindeki etkileri farkli metrikler kullanilarak
incelenmis ve etkinligi degerlendirilmistir.

* SGD ve Adamax optimizasyon algoritmalarmin, PCB
kusur tespiti baglamindaki etkileri kargilagtirmali olarak
analiz edilmistir.

ILGILi CALISMALAR

PCB kusur tespiti alaninda yapilan galismalar, derin
Ogrenme tabanli yontemlerin yayginlagmasiyla birlikte
o6nemli bir gelisim gostermistir. Chen ve ark. [6] derin
ogrenme tabanli PCB kusur tespit yontemlerini
kapsamli bicimde inceleyerek, erken donem geleneksel
goriintli isleme yaklagimlarinin karmagik arka planlar ve
kiiciik olgekli kusurlar karsisinda yetersiz kaldigini
ortaya koymustur. S6z konusu ¢aligmada, CNN ve
nesne algilama tabanli modellerin hem dogruluk hem de

genelleme yetenegi agisindan  belirgin  distiinlik
sagladigi  vurgulanmistir.  Son  yillarda  yapilan
aragtirmalar, = PCB  kusur  tespitinin  yalnizca

siniflandirma problemi olarak ele alinmasinin yetersiz
kaldigini, kusurlarin konumsal olarak dogru bigimde
lokalize edilmesinin de kritik oldugunu goéstermektedir.
Bu baglamda, YOLO tabanli nesne algilama
yaklagimlar1 PCB kusur tespitinde 6ne ¢ikmustir.

YOLO mimarisinin PCB kusur tespitinde kullanimi
iizerine yapilan caligmalarda, temel YOLO yapisinin
farkli  modiillerle  gelistirilmesine  odaklanildig
goriilmektedir. Du ve ark. [7] tarafindan Onerilen
YOLO-MBBi yontemi, YOLOv5 mimarisini ¢oklu dal
yapisi ve iyilestirilmis 6zellik ¢ikarim mekanizmalart ile
giiclendirmistir. Bu yaklagim, o&zellikle kiigiik ve
karmasik PCB yiizey kusurlarmimn tespitinde dogruluk
artig1 saglamustir.

Benzer sekilde Xiao ve ark. [8], CDI-YOLO adli
yontemi Onererek capraz Olgek Ozellik etkilesimini
giiclendirmis ve kiigiik kusurlarin  algilanmasinda
onemli iyilesmeler elde etmistir. Onerdikleri yéntem,
cok oOlgekli kusurlarin bulundugu PCB goriintiilerinde
klasik YOLO siirtimlerine kiyasla daha dengeli kesinlik-
duyarlilik sonuglart sunmustur.

Daha hafif ve verimli modeller gelistirmeye yonelik
caligmalar da literatiirde yer almaktadir. Zhou ve ark.
[9], sikistirma tabanli bir egitim stratejisi ile gelistirilmis
YOLO mimarisi onererek, tiny PCB kusurlarinin
tespitinde hem hesaplama maliyetini diigiirmiis hem de
yiiksek dogruluk saglamistir. Bu yaklagim, ozellikle
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gergek  zamanli  iretim  hatlan

gostermektedir.

icin  uygunluk

Incelenen ¢alismalarda, YOLO mimarisinin farkli
varyantlarinin PCB kusur tespitine uyarlanmasi devam
etmektedir. Zhang ve ark. [10] tarafindan gelistirilen
LPCB-YOLO modeli, PCB’ye 6zgii yapisal ozellikleri
dikkate alarak ag mimarisini yeniden diizenlemis ve
kiiciik kusurlar i¢in daha hassas bir algilama saglamistir.
Benzer sekilde Yuan ve ark. [11], YOLO-HMC ydntemi
ile hiyerarsik ¢ok olcekli 6zellik flizyonu kullanarak
tespit performansint artirmistir  [11]. Farkli bir
calismada, DeepPCB veri seti kullanilarak PCB
iretiminde olusan kusurlarin otomatik olarak tespiti ve
siniflandirilmast amaciyla YOLO tabanli derin 6grenme
modelleri gelistirilmistir. Farkli kusur tiirlerini iceren
etiketli ~ goriintiler ile modeller egitilmis ve
performanslart  degerlendirilmigti. ' YOLOv4  ve

Tablo 1. PKU-Market-PCB veri kiimesi ile yapilmig calismalar

YOLOvV8 modelleri karsilagtirilmig, YOLOvV8’in daha
yiiksek dogruluk sagladigi goriilmiistiir [12].

Literatiirde PKU-Market-PCB veri kiimesi ile yapilmisg
caligmalara bakildiginda, farkli derin 6grenme tabanli
yaklagimlarin kullanildig1 goriilmektedir. Tablo 1’de bu
caligmalarin bir 6zeti sunulmustur.

Mevcut caligmalar incelendiginde, ¢ogu arastirmanin
tek bir YOLO siiriimii veya belirli bir gelistirilmis yap1
iizerinde yogunlastigi goriilmektedir. Bununla birlikte,
farkli YOLO modellerinin (YOLOv10 ve YOLOv11)
farkli model 6lgekleri ve optimizasyon algoritmalari ile
sistematik olarak karsilastirildigi caligmalar smirli
kalmigtir. Bu durum, bu ¢alismada o6nerilen yontemin
literatiirdeki bu boslugu doldurmayr hedeflemesine
zemin hazirlamaktadir.

Calisma Kullanilan Yontem Performans
Veri Kiimesi
Du ve ark. [7] PKU PCB YOLO-MBBI mAP@50: %95.30 Duyarlilik: %94.60

Xiao ve ark. [8] PKU PCB CDI-YOLO MAP@50: %98.30
Zhang ve ark. [10] PKU PCB LPCB-YOLO Kesinlik ve duyarlilik: %97.00
Ding ve ark. [13] PKU PCB TDD-Net MAP@50: %98.90
Wang ve ark. [14] PKU PCB SSHP-YOLO MAP@50: %97.80
Yang ve ark. [15] PKU PCB PCES-YOLO MAP@50: %97.30

MATERYAL ve YONTEM
3.1. Veri Kiimesi

Bu calismada, Pekin Universitesi Akilli Robotik Acik
Laboratuvari tarafindan kamuya acgik olarak yayinlanan
ve PCB kusur tespiti i¢in 6zel olarak hazirlanan PKU-
Market-PCB veri kiimesi kullamilmigtir [13, 16]. Veri
kiimesi, ger¢ek iiretim ortamindan elde edilen ve tiimii
600x600 piksel boyutunda olan PCB goriintiilerinden

YOLOVI0 ve YOLOvI11 egitim gereksinimlerine uygun
sekilde YOLO (.txt) formatinda &nceden hazirlanmis
olarak saglanmaktadir. Alt1 kusur sinifindan olusan veri
kiimesinde yer alan siniflar, agiklamalari, her bir sinifa
ait goOrlintll sayist ve anotasyon sayisi Tablo 2’de
sunulmustur. Bu goriintiilerden her birinde birden fazla
kusur olabilir, ancak bir goriintiideki tiim kusurlar ayni
sinifa aittir. Kusurlar piksel diizleminde ortalama 15x15
ile 40x40 piksel araligindadir.

olusmaktadir. Veri kiimesine ait anotasyonlar,
Tablo 2. PCB kusur smiflar1 ve agiklamalari
Smf  Kusur ismi Aciklama Goriintii  Anotasyon
1D Sayisi Sayisi
0 Fare Isirig1 (mouse_bite) PCB kenarlarinda diizensiz asinma ve gentikler 1.852 3.684
1 Capak (spur) Bakir yollarda kesim sonrasi kalan fazla ¢ikintilar 1.752 3.636
2 Eksik Delik (missing_hole) Bilesen montaj1 igin gerekli deliklerin agilmamasi 1.832 3.612
3 Kisa Devre (short) iki iletken yol arasinda istenmeyen elektriksel baglant: 1.732 3.508
4 Agik Devre (open_circuit) Iletken yollarda kopukluk veya kesinti 1.740 3.548
5 Yapay Bakir (spurious_copper) Olmamasi gereken yerlerde fazla bakir kalintist 1.760 3.676

Tablo 2°de gorildiigii gibi, veri kiimesinde toplam alti
farkli kusur smifi bulunmaktadir. Bu smiflar, PCB
iretiminde en sik karsilasilan ve tespit edilmesi kritik
oneme sahip hata kategorilerini temsil etmektedir. Kisa
devre ve agik devre kusurlari elektriksel islevselligi
dogrudan etkilerken, fare 1sir1g1, ¢apak ve yapay bakir
kusurlar1 hem estetik hem de uzun vadeli giivenilirlik

sorunlarina yol acabilmektedir. Veri kiimesindeki her
bir sinifa ait 6rnek gorseller Sekil 1°de verilmistir.

Veri kiimesinin  genel istatistikleri Tablo 3’te
sunulmaktadir. Tablo 3’te goriildigl gibi, ¢alismada
kullanilan ~ veri  kiimesi toplam 10.668 PCB
goriintiisinden olugmaktadir. Bu goriintiilerin - %80°1
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egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test seti olarak
ayrilmistir. Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmasi siirecinde, her smifin orijinal
dagilim oranlarmi koruyacak sekilde Tabakali Rastgele
Bolme yontemi kullanidlmigtir. Bu dagilim, makine
O0grenmesi literatiirlinde yaygin olarak kabul goéren 80—
10-10 boliimleme oraniyla uyumludur [17]. Bu
goriintiilerin 8.534°1 (%80) egitim seti olarak model
parametrelerinin ~ dgrenilmesinde, 1.066’s1  (%10)
dogrulama seti olarak hiperparametre ayarlamasi ve
erken durdurmada, 1.068’i (%10) de test seti olarak
modelin genelleme performansinin
degerlendirilmesinde kullanilmustir.

3assendeenaRRRREs, o0

------

(a) Eksik Delik

o

(d) Kisa Devre (e) Capak (f) Yapay Bakir -
Sekil 1. Veri kiimesinde PCB kusur tiirlerine ait drnek

goriintiiler

Tablo 3. Veri kiimesi dagilimu

Kiime Ornek sayim ~ Oran (%)
Egitim Seti 8.534 80
Dogrulama Seti 1.066 10
Test Seti 1.068 10
Toplam 10.668 100

3.2. Model Mimarileri

Bu ¢alismada, giincel nesne algilama yaklagimlarinin iki
temsilcisi olan YOLOv10 ve YOLOv1l mimarileri
temel almmistir. Segilen modeller hem mimari
yenilikler hem de gercek zamanli uygulamalara
uygunluk agisindan PCB kusur tespiti problemi icin
degerlendirilmeye elveriglidir. YOLOv10 mimarisi,
uctan uca nesne algilama yaklasimiyla gelistirilmis ve
maksimum  olmayan  bastrmaya  (non-maximum
suppression, NMS) olan bagimlilign ihtiyacini ortadan
kaldiran yapisiyla dikkat ¢ekmektedir. Bu mimaride
egitim ve ¢ikarim siiregleri arasinda tutarliligi saglamak
amactyla ¢ift atama temelli bir &grenme stratejisi

benimsenmistir. Bu sayede hem gecikme siiresi
azaltilmis hem de ger¢ek zamanli algilama performansi
tyilestirilmistir [18]. YOLOvV10’un bu yapisi, 6zellikle
endiistriyel gorsel denetim gibi hiz ve dogrulugun
birlikte  kritik  oldugu  senaryolarda  avantaj
saglamaktadir.

YOLOv11l mimarisi ise anchor-free nesne algilama
yaklagimini temel almakta ve daha hafif blok yapilariyla
hesaplama maliyetini diisiirmeyi hedeflemektedir.
Mimari igerisinde kullanilan gelistirilmis  6zellik
cikarim Dbloklar1 ve ¢ok Olgekli baglam bilgisini
giiclendiren modiiller, kiiciikk ve karmasik nesnelerin
tespitinde performans artist saglamaktadir.
YOLOvVII’in  bu yonleri, yiksek c¢oziiniirlikli
goriintillerde kiiciik kusurlarm bulundugu PCB veri
setleri igin uygun bir yapt sunmaktadir [19]. YOLO
mimarilerinin tarihsel gelisimi incelendiginde, 1ilk
stirlimlerden itibaren hiz odakli tek asamali algilama
yaklagiminin korundugu, ancak sonraki siiriimlerde
dogruluk-hiz dengesini iyilestirmeye yonelik Onemli
mimari iyilestirmelerin  yapildigi  gorilmektedir.
Ozellikle YOLOVS sonrast siiriimlerde, hafif ag yapilari,
gelismis Ozellik birlestirme stratejileri ve daha kararh
kayip fonksiyonlar1 6n plana ¢ikmustir [20, 21]. Bu
evrimsel siireg, YOLO tabanli modellerin yalnizca genel
nesne algilama degil, ayn1 zamanda endiistriyel kusur
tespiti gibi ozel uygulama alanlarinda da yaygin
bigimde kullanilmasini saglamistir. Literatiirde YOLO
tabanli mimarilerin farkli endiistriyel alanlarda basariyla
uygulandigi, kiiciik nesne tespiti, gercek zamanl
performans ve diisiik donanim gereksinimleri gibi
avantajlar sundugu rapor edilmistir [22]. Tirkiye’de
yapilan caligmalar da derin 6grenme tabanli nesne
algilama yontemlerinin, klasik yontemlere kiyasla daha
yiiksek dogruluk ve esneklik sagladigini ortaya
koymaktadir [23].

Bu baglamda, YOLOv10 ve YOLOv11 mimarilerinin
farkli o6lgek varyantlarmin (Nano, Small, Medium)
karsilagtirmali olarak incelenmesi, PCB kusur tespiti
probleminde mimari tercihlerin performans iizerindeki
etkisini ortaya koymak agisindan anlaml goriilmektedir.
Model mimarilerinin teknik Ozellikleri Tablo 4'te
sunulmaktadir. Tablo 4’ten anlagilacagi gibi, YOLOv10
model ailesinin parametre sayilar1 2,7 milyon (Nano) ile
25,8 milyon (Medium) arasinda degismektedir.
YOLOvV11 model ailesinde ise parametreler 2,6 milyon
(Nano) ile 20,1 milyon (Medium) arasinda yer
almaktadir. Her iki ailede de Nano varyantlar1 kaynak
kisith ortamlar icin optimize edilmisken, Medium
varyantlari maksimum dogruluk hedeflemektedir.
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Tablo 4. Model mimarileri i¢in teknik 6zellikler

Model Olcek Parametre (M)  GFLOPs Mimari Ozellik
YOLOvV10 Nano 2,7 8,2 NMS-free, ultra hafif
YOLOvV10 Small 8,0 245 NMS-free, dengeli
YOLOvV10 Medium 25,8 63,4 NMS-free, yiiksek kapasite
YOLOv11 Nano 2,6 6,5 Anchor-free, C3k2 bloklari
YOLOv11 Small 9,4 21,5 Gelismis SPPF modiilii
YOLOv11 Medium 20,1 68,0 Yiiksek dogruluk odakl
etmek amaciyla, Tablo 5’te belirtilen ortak egitim
DENEYSEL SONUCLAR hiperparametreleri kullanilmistir. Tablo 5°te verildigi

Bu ¢alismada COCO veri kiimesi {izerinde onceden
egitilmis YOLOV10 ve YOLOv11l modellerinin Nano,
Small ve Medium varyantlar1 kullanilarak PCB veri
kiimesi iizerinde ince ayar islemi gergeklestirilmistir.
Egitim veri setinin ¢esitliligini artrmak ve modelin
genelleme yetenegini giiclendirmek amaciyla ¢esitli veri
artirma  teknikleri uygulanmistir. Bu  kapsamda
goriintiiler 90° ve 270° dondirilmiis, disiik seviyeli
Gauss giiriiltiisii, diisiik seviyeli Gauss bulanikligi,
parlaklik azaltma ve golge bindirme gibi islemler
gerceklestirilmigtir. Deneysel ¢aligmalar, Ubuntu 22.04
LTS isletim sistemi iizerinde g¢alisan; NVIDIA A100
(40 GB) GPU, Intel Xeon islemci ve 64 GB RAM
donanim bilesenlerine sahip bir sunucu ortaminda
gerceklestirilmistir. Model egitim siireclerinde PyTorch
2.4 ve Ultralytics 8.3 yazilim altyapilar1 kullanilmistir.
Modelin  performansmi artirmak igin  Stochastic
Gradient Descent (SGD) ve Adamax olmak iizere iki
farkli optimizasyon algoritmasi uygulanarak on iki
farkli model konfigiirasyonunun PCB kusur tespiti igin
performanst  detayli olarak incelenmistir. Tim
deneylerde tutarli ve karsilastirilabilir sonuglar elde

gibi, modeller maksimum 100 epoch boyunca egitilmis,
ancak dogrulama performansinda 10 epoch boyunca
iyilesme gozlenmediginde egitim erken durdurulmustur.
Goriintiller modellerin giris gereksinimleri nedeniyle
640%640 piksel boyutuna yeniden olgeklendirilmis ve
16’11k batch’ler halinde islenmistir.

Tablo 5. Egitim hiperparametreleri ve degerleri

Parametre Deger
Maksimum Epoch 100
Batch Boyutu 16
Gorlintli Boyutu 640 x 640
Erken Durdurma 10 epoch
SGD Ogrenme Oram 0,01
SGD Momentum 0,937
Adamax Ogrenme Orani 0,001
Adamax S/ 2 0,900/ 0,999
Agirlik soniimleme 0,0005

Tiim modellerin performans metrikleri, lokalizasyon
dogrulugunu en iyi temsil eden mMAP@50:95 degerine
gore Tablo 6°da verilmistir.

Tablo 6. mMAP@50:95 degerine gore siralanmig performans sonuglari

Model Olcek Optimize mAP @50 mAP@50:95 Kesinlik Duyarhlik Siire
Edici (%) (%) (%) (%) (dk)

YOLOvV10 Medium SGD 99.19 70.30 98.60 98.63 160.0
YOLOv11 Medium SGD 99.18 69.02 98.45 99.11 158.3
YOLOvV10 Small SGD 99.11 67.45 98.45 98.74 104.5
YOLOv11 Small SGD 99.18 65.88 98.23 98.85 86.5
YOLOvV10 Medium Adamax 98.28 63.68 97.94 97.67 168.6
YOLOvV10 Nano SGD 98.79 63.36 97.95 98.66 75.3
YOLOv11 Medium Adamax 98.71 62.24 98.12 98.32 164.8
YOLOv11 Nano SGD 98.99 61.78 97.55 98.41 67.4
YOLOvV10 Small Adamax 98.85 61.46 97.54 98.25 102.7
YOLOvV10 Nano Adamax 98.64 60.13 98.13 98.12 75.8
YOLOv11 Small Adamax 98.50 60.26 98.08 98.28 86.0
YOLOv11 Nano Adamax 98.66 58.05 97.31 98.39 68.8

Tablo 6’ya gore en yiiksek performansa, %70.30
MAP@50:95, 9%99.19 mAP@50, %98.60 kesinlik ve
%98.63 duyarlilik degerleri ile YOLOv10-Medium
modeli SGD optimizasyonu ulasmistir. En diisiik
performanst ise YOLOvV11-Nano modeli Adamax
optimizasyonu ile sergilemis olup mAP@50:95 degeri

%58.05 olarak hesaplanmistir. Egitim siireleri 67.4
dakika (YOLOv11l-Nano+SGD) ile 168.6 dakika
(YOLOV10-Medium+Adamax) arasinda degismektedir.
Tiim modellerin mAP@50 degerlerinin %98'in iizerinde
olmasi, uygulanan yontemlerin PCB kusur tespiti igin
genel algilama  basarisinin  yiikksek  oldugunu
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gostermektedir. Tim konfigilirasyonlar arasinda en
yikksek performansi elde eden YOLOv10-Medium +
SGD modelinin egitim stireci Sekil 2’de detayli olarak

analiz edilmistir. Bu yontem ile %70.30 mAP@50:95
degeri elde etmis ve egitim toplam 160.0 dakika
surmusttir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
7 o 01
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Sekil 2. YOLOv10-Medium + SGD egitim metrikleri

Sekil 2’de YOLOv10-Medium + SGD modelinin egitim
stirecindeki metrik degisimleri gosterilmektedir. Kutu
kayb1 (box loss), siniflandirma kaybi (classification
loss) ve dagilim odakli kayip (Distribution Focal Loss,
DFL loss) degerleri epoch’lar boyunca tutarli sekilde
azaldig1 goriilmektedir. Kayip fonksiyonlarindaki bu
diistis, modelin egitim verisi lizerinde basarili bir sekilde
ogrenme gergeklestirdigini  gostermektedir. Kesinlik,
duyarlilik ve mAP degerlerinin tutarli sekilde arttig1 ve
yaklagik 80. epoch’ta plato noktasna ulastigi
gozlemlenmektedir. Sekil 3’te ise YOLOv10-Medium +
SGD igin kesinlik-duyarlilik ve Fl-giiven egrileri
verilmistir.

Kesinlik-duyarlilik egrisi, modelin farkli giiven esik
degerlerinde kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi
gostermektedir. Egrinin sol iist kdseye yakin olmasi,
modelin hem yiiksek kesinlik hem de yiiksek duyarlilik
elde ettigini gostermektedir. Bu, modelin hem kusurlar1
dogru tespit ettigini hem de kusurlar1 kagirmadigini
gostermektedir. Fl-giiven egrisi, farkli giiven esik
degerlerinde F1 skorunun degisimini gostermektedir. F1
skoru, kesinlik ve duyarlilik degerinin harmonik
ortalamasi olup, her iki metrigin dengeli bir sekilde
yiiksek olmasmi gerektirir. Grafikteki tepe noktasi,
optimal giliven esigini isaret etmekte ve bu deger
yaklasik 0.4-0.5 araliginda bulunmaktadir. En yiiksek
performanst elde eden YOLOv10-Medium + SGD
modeline ait karisiklik matrisi Sekil 4’te sunulmaktadir.
Karisiklik matrisi incelendiginde, diyagonal {izerindeki
degerlerin 0.98-1.00 araliginda oldugu goriilmektedir.
Eksik Delik (missing_hole) smifinda 1.00 dogruluk elde
edilirken, fare 1sir181 (mouse_bite), ¢capak (spur), agik

devre (open_circuit) ve yapay bakir (spurious_copper)
siniflarinda yaklasik 0.99 diizeyinde dogru siniflandirma
gerceklestirilmistir. Kisa devre (short) sinifinda ise bu
deger 0.98 olarak gozlemlenmistir. Bu smiflandirma
basarismin yani sira, lokalizasyon performansindaki
sinif bazl farkliliklar1 daha ayritili incelemek amaciyla
en basarili model konfigiirasyonuna ait smif bazlh
AP@50 ve AP@50:95 degerleri Tablo 7°de
sunulmustur.

Tablo 7. En basarili model konfigiirasyonunun sinif bazlt
performans metrikleri

Kusur Simifi AP@50 AP@50:95(%))

(%)

fare 1sir1g1 (mouse_bite) 86.17 63.44

capak (spur) 84.34 59.53

eksik delik (missing_hole) 81.99 60.21

kisa devre (short) 85.46 60.13

acik devre (open_circuit) 84.50 58.50

yapay bakir (Spurious_copper) 84.48 58.47
YOLOv10 ve YOLOv1l modellerinin ortalama
performanslart  Tablo 8’de karsilagtirmali  olarak

sunulmaktadir. Tablo 8’de goriildigi gibi, YOLOv10
model ailesi mAP@50:95 metriginde ortalama %1.53
daha yiiksek performans sergilemistir. YOLOv10’un bu
dstiinliigii, NMS-free mimarisinin  smir  kutusu
tahminlerinde daha hassas sonuglar {iretmesiyle
aciklanabilmektedir. Ote yandan, YOLOv11 duyarlilik
metriginde hafif bir avantaj saglamig ve egitim siiresi
ortalama 9.2 dakika daha kisa olmustur.
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Sekil 3. YOLOv10-Medium + SGD i¢in egriler a) Kesinlik-Duyarlilik, b) F1-Giiven
Tablo 8. Model mimarisi bazinda ortalama performans karsilagtirmasi
Model n  Ort. MAP@50 Ort. mMAP@50:95  Ort. Kesinlik ort. Ort. Siire
(%) (%) (%) Duyarhlik (dk)
(%)
YOLOv10 6 98.81 64.40 98.10 98.34 1145
YOLOv11 6 98.87 62.87 97.96 98.56 105.3
Fark -0.06 +1.53 +0.15 -0.22 +9.2
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Sekil 4. YOLOv10-Medium + SGD i¢in karigiklik matrisi

Deneylerde YOLOvV10 ve YOLOvV11’in Nano, Small ve
Medium olmak tizere ii¢ farkli 6lgegi kullanilmistir.
Model o6lgeklerinin  performans ve egitim siiresi
tizerindeki etkisi Tablo 9’da analiz edilmektedir.

Tablo 9. Model 6l¢egi bazinda ortalama performans ve
verimlilik analizi

Olcek n Ort. Ort. Verimlilik
MAP@50:95  Egitim
(%) Siiresi
(dk)
Nano 4 60.83 71.8 0.847
Small 4 63.76 94.9 0.672
Medium 4 66.31 162.9 0.407

Tablo 9'da goriildiigii gibi, Nano’dan Medium’a gegiste
mAP@50:95 degerinde +5.48 artis gozlemlenirken,
egitim siiresi 71.8 dakikadan 162.9 dakikaya
yiikselmistir.  Verimlilik oran1 dlgek  bilyiidiikce
azalmaktadir, bu durum azalan getiri (diminishing
returns)  etkisini ortaya koymaktadir. Tabloda
modellerin verimliligi, mAP@50:95 degeri ile egitim
stiresi arasindaki oran kullanilarak degerlendirilmistir.
Kaynak kisitli ortamlarda Nano modeller uygun bir
alternatif sunarken, maksimum dogruluk gerektiginde
Medium modeller tercih edilebilir.

Onerilen yontemin etkinligini degerlendirmek icin SGD
ve Adamax optimizasyon algoritmalarmin
karsilagtirmali analizi yapilmistir. Bu analizlere ait
sonuglar Tablo 10’da sunulmaktadir. Tablo 10°da
goriilebilecegi tizere, SGD algoritmasi tiim metriklerde
Adamax’a gore TUstiin performans sergilemistir.
MAP@50:95'te  %5.33’lik fark, kesinlik degerinde
%0.35'lik fark ve duyarlilik degerinde %0.56'lik fark
gozlemlenmistir. SGD’nin momentum destegi sayesinde
daha stabil gradyan giincellemeleri yapmasi ve yerel
minimumlardan daha etkin kagmasi, bu performans

farkinin baslica nedenleri olarak

degerlendirilebilmektedir.

Tablo 10. Optimizer bazinda ortalama performans

karsilagtirmast

Optimizer n Ort. Ort. ort.
MAP@50:95 Kesinlik  Duyarhhik
(%) (%) (%)
SGD 6 66.30 98.20 98.73
Adamax 6 60.97 97.85 98.17

Fark +5.33 +0.35 +0.56
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Tim modellerin egitim siiregleri 100 epoch boyunca
izlenmis olup, kayp fonksiyonlar1 ve performans
metrikleri epoch bazinda kaydedilmistir. Sekil 5’te
YOLOvV10-Nano + SGD modelinin egitim metrikleri
sunulmaktadir.

Egitim siireclerinin genel analizi incelendiginde, tiim
modellerde box_loss, cls loss ve dfl loss degerlerinin
ilk 20-30 epoch iginde hizla diistiigii, ardindan kararli
bir seviyeye ulastigi gdzlemlenmistir. Bu durum, segilen

mAP degerleri egitim ilerledikge siirekli artis gostermis,
ozellikle mAP@50:95 metriginde 40. epoch'tan sonra

plato egilimi gozlemlenmistir. Bu goézlem, erken
durdurma stratejilerinin  uygulanabilecegine isaret
etmektedir. Egitim stireleri agisimdan

degerlendirildiginde, Nano modeller ortalama 71.8
dakikada egitimi tamamlarken, Medium modeller 162.9
dakika strmistir. Kaynak kisith ortamlarda Nano
modeller, diisiik parametre sayist (2.7M) ile kabul

hiperparametrelerin ve Ogrenme orani stratejisinin  edilebilir performans  (%63.36 ~ MAP@50:95)
uygunlugunu gostermektedir. Kesinlik, Duyarlilk ve  sunmaktadir.
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Sekil 5. YOLOV10-Nano + SGD Egitim Metrikleri

Modellerin gercek zamanl performanslarini
degerlendirmek amaciyla ¢ikarim siiresi, FPS ve model
parametre sayilar1 Tablo 11°de sunulmustur. Elde edilen
sonuglar, Nano, Small ve Medium 0&lgekli modellerin
farkli hesaplama maliyetlerine bagli olarak farkli
gecikme ve hiz  performanslart  sergiledigini
gostermektedir. Nano dlgekli modeller en diisiik ¢ikarim
stiresi ve en yiiksek FPS degerlerine ulagirken, model
boyutu arttik¢a ¢ikarim siiresinde artis ve FPS degerinde
azalma gozlemlenmistir. Bununla birlikte tiim model
varyantlarinin ger¢ek zamanli endiistriyel uygulamalar
icin yaygin olarak kabul edilen 30 FPS esiginin iizerinde
calistig1 goriilmektedir.

Tablo 11. YOLOV10 ve YOLOv11 modellerinin gergek
zamanli ¢ikarim performansi

Model Parametre Cikarim FPS
(M) Siiresi (ms)
YOLOv11- 2,6 6.0 166
Nano
YOLOv11- 9,4 9.8 102
Small
YOLOv11- 20,1 14.7 68
Medium
YOLOvV10- 2,7 5.4 185
Nano
YOLOvV10- 8,0 8.9 112
Small
YOLOV10- 25,8 13.2 75
Medium

En yilksek dogruluk degerine YOLOv10-Medium-SGD
(%70.30 mAP@50:95) konfigiirasyonu ile ulasilmis
olsa da, bu model yiiksek parametre sayisi ve hesaplama
yiikiine sahiptir. Sonug olarak, dogruluk gereksiniminin
oncelikli oldugu kritik kalite kontrol uygulamalarinda
Medium olgekli modeller tercih edilebilirken kaynak
kisitlarmin ~ bulundugu, ger¢ek zamanli calisma
gerektiren ve donanim maliyetinin optimize edilmesi
gereken standart iiretim hatlarinda, daha disiik
parametre sayisina (8.0M-9.4M) ve yiksek ¢ikarim
hizina (>100 FPS) sahip Small varyantlarmmin daha
dengeli bir ¢6ziim sundugu degerlendirilmektedir.

TARTISMA

Deneysel sonuglar, YOLOv10 model ailesinin
mAP@50:95 metriginde ortalama %1.53 daha yiiksek
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu fark,
YOLOv10'un NMS-free mimarisinin  sinir  kutusu
tahminlerinde daha hassas sonuglar {iretmesiyle
aciklanabilmektedir. NMS-free yaklagim, geleneksel
Non-Maximum Suppression igleminin esik degerlerine
bagli kayiplarn1 ortadan kaldirarak, ozellikle sikigik
alanlardaki kusurlarin daha dogru lokalizasyonunu
saglamaktadir.

YOLOVIP’in duyarliik metriginde gosterdigi hafif
istiinliik, bu mimarinin anchor-free algilama
yaklagiminin farkli boyut ve orandaki kusurlar1 daha iyi
yakalamastyla iliskilendirilebilmektedir. Ozellikle capak
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ve fare 1sirig1 gibi diizensiz sekilli kusurlarin tespitinde
YOLOv11’in daha esnek oldugu gozlemlenmektedir.

Model olgegi analizi, Medium modellerin Nano
modellere gore %9.0 daha yiiksek dogruluk sagladigini,
ancak egitim siiresinin 2.27 kat arttigin1 géstermistir.

Verimlilik orani dlgek biiyiidiik¢e azalmakta, bu durum
azalan getiri etkisini ortaya koymaktadir. Small
modeller, bu dengeyi saglayan optimal segenek olarak
degerlendirilebilmektedir.

SGD optimizasyonunun Adamax’a gore ortalama %5.33
daha yitksek mAP@50:95 performans: saglamasi, bu
¢alismanim en 6nemli bulgularindan biridir. Momentum

Onerilen ¢alismada YOLOv10 ve YOLOv11l model
ailelerinin  PCB  kusur tespitindeki etkinligini
degerlendirmek amaciyla kapsamli  karsilagtirmali
deneyler gerceklestirilmistir. Her iki model ailesi i¢in
Nano, Small ve Medium oOlgekleri SGD ve Adamax
optimizatorleri ile test edilmis olup sonuglar Tablo 12-
14’te sunulmaktadir.

Tablo 12 incelendiginde, YOLOvVI0O model ailesinin
tiim konfigiirasyonlarinda %97'nin {izerinde Kesinlik ve
Duyarliik  degerlerine  ulastigit ~ goriilmektedir.
YOLOV10-Medium modelinin SGD optimizatorii ile en
yiiksek mAP@50:95 performansini (%70.3) sergiledigi
tespit edilmistir. Bu konfigiirasyon, Nano modeline
kiyasla mAP@50:95 metriginde %6.9 puanlik bir

destekli SGD’nin PCB kusur tespitinde daha etkili iyilesme saglamistir. SGD optimizatoriinin  tim
genelleme yaptigl, Adamax’in ise daha hizli yakinsama  dlgeklerde Adamax'a gore tutarli bir sekilde daha
saglamasma ragmen yerel minimumlarda takilma  yiiksek mAP@50:95 performansi gosterdigi
egiliminde oldugu goriilmektedir. belirlenmistir.
Tablo 12. YOLOvV10 model ailesinin performans kargilagtirmasi
Model Optimizer Kesinlik  Duyarlhlk mAP@50 mAP@50:95

YOLOvV10-N SGD 0.979 0.987 0.988 0.634

YOLOvV10-N Adamax 0.981 0.981 0.986 0.601

YOLOV10-S SGD 0.984 0.987 0.991 0.674

YOLOvV10-S Adamax 0.975 0.982 0.989 0.615

YOLOv10-M SGD 0.986 0.986 0.992 0.703

YOLOvV10-M Adamax 0.979 0.977 0.983 0.637

Tablo 13, YOLOv1l model ailesinin performans
sonuglarmi sunmaktadir. YOLOV11 modelleri de benzer
sekilde %97'nin iizerinde Kesinlik ve Duyarlilik
degerlerine ulagsmistir. YOLOv11-Medium + SGD
kombinasyonu %69.0 mAP@50:95 ile YOLOvV11 ailesi

Tablo 13. YOLOv11 model ailesinin performans karsilastirmasi

icinde en iyi sonucu elde etmistir. Bu deger, YOLOvV10-
Medium + SGD'nin %70.3 degerinin %]1.3 puan altinda
kalmaktadir. Ancak YOLOV11 modelleri egitim siiresi
acismdan ortalama %9.8 daha hizli yakinsamaktadir.

Model Optimizer Kesinlik Duyarhlik mAP@50 mAP@50:95
YOLOV11-N SGD 0.975 0.984 0.990 0.618
YOLOV11-N Adamax 0.973 0.984 0.987 0.580
YOLOvV11-S SGD 0.982 0.989 0.992 0.659
YOLOvV11-S Adamax 0.981 0.983 0.985 0.603
YOLOv11-M SGD 0.984 0.991 0.992 0.690
YOLOv11-M Adamax 0.981 0.983 0.987 0.622

Tablo 14’te her iki model ailesinin SGD optimizatorii
ile elde edilen sonuglari Kkarsilastirilmaktadir. Tim
modeller %97'nin iizerinde Kesinlik ve %98'in iizerinde
Duyarlilik degerlerine ulasmistir. mAP@50 metriginde
tiim modeller %98.8-99.2 araliginda yiiksek performans

sergilemistir. Ancak mAP@50:95 metriginde modeller
arasinda  belirgin = farkliliklar ~ gozlemlenmistir.
YOLOvV10-M + SGD  konfigiirasyonu  %70.3
MAP@50:95 ile c¢alismadaki en yiiksek dogruluk
oranii elde etmistir.
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Tablo 14. Model aileleri arasi karsilastirma (En iyi konfigilirasyonlar - SGD)

Model Egitim (dk) Kesinlik Duyarlihlk  mAP@50 mAP@50:95
YOLOV10-N + SGD 75.3 0.979 0.987 0.988 0.634
YOLOv10-S + SGD 104.5 0.984 0.987 0.991 0.674
YOLOV10-M + SGD 160.0 0.986 0.986 0.992 0.703
YOLOV11-N + SGD 67.4 0.975 0.984 0.990 0.618
YOLOvV11-S + SGD 86.5 0.982 0.989 0.992 0.659
YOLOvV11-M + SGD 158.3 0.984 0.991 0.992 0.690
Deneysel sonuglar, tim modellerin mAP@50  Sonug olarak bu ¢alismada elde edilen degerler, 6nerilen

degerlerinin  yiiksek olmasma karsmm, mAP@50:95
degerlerinde belirgin bir diisiis gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, modellerin kusurlari genel
hatlariyla tespit etmede basarili oldugunu, ancak daha
kati ToU (Intersection over Union) esiklerinde, yani
tahmin edilen simir kutusunun gergek konum ve boyutu
ile yiiksek ortiisme saglamasi gereken durumlarda sinirli
performans gosterdigini gostermektedir. Endiistriyel
kalite kontrol uygulamalarinda yalnizca kusurun tespit
edilmesi degil, konumunun dogru ve hassas bigcimde
belirlenmesi de oOnemlidir. Bu nedenle, mAP@50:95

diistisii, kiiciik kusurlarmm boyutlandirilmasinda  ve
konumlandirilmasinda hata riski oldugunu
gostermektedir.

Calismada tiim modeller i¢in ortak epoch sayisi, batch
boyutu, giris ¢oziiniirligii ve erken durdurma kriteri
kullanilmistir. Bu sayede modeller ayni deneysel
kosullar altinda degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar, kullanilan sabit egitim konfigiirasyonu
altindaki goreli model ve optimizer performanslarini
yansitmaktadir. Bu nedenle c¢aligmada raporlanan
bulgular, belirli deneysel kosullar altinda go6zlenen
performans davranislari gergevesinde
degerlendirilmelidir. Gelecek caligmalarda, her model
mimarisi ~ ve  optimizer = kombinasyonu  igin
hiperparametre optimizasyonuna dayali daha kapsamli
deneysel analizlerin gergeklestirilmesi planlanmaktadir.

SONUC

Bu ¢alismada, baski devre kartlarindaki (PCB) kiigiik
Olgekli  kusurlarin  tespitinde en uygun model-
optimizasyon kombinasyonunu belirlemeye yonelik bir
yaklagim sunulmustur. Deneysel analizler, YOLOv10
ve YOLOvIl’in farkli olgek ve optimizasyon
konfigiirasyonlar1 iizerinde gergeklestirilmis ve en
yiiksek dogruluk degerine %70.30 mAP@50:95 degeri
ile YOLOvV10-Medium-SGD ile ulagilmigtir. YOLOvV10
ailesi YOLOv11’e gore ortalama %1.53 daha yiiksek
MAP@50:95 performanst sergilemistir.  YOLOvI1
duyarlilik metriginde %99.11 degeri ile en yiiksek
degeri elde ederek avantaj saglamistir. Optimizasyon
algoritmalar1  temelinde incelediginde ise SGD
optimizasyonunun Adamax’a gore %5.33 daha etkili
oldugu gozlemlenmistir. Tiim modeller %98'in ilizerinde
mAP@50  degerleri ile giivenilir  performans
sergilemistir.

yontemlerin PCB yiizey kusur tanima alaninda verimli,
giivenilir ve wuyarlanabilir bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir. Gelecek ¢aligsmalarda, daha biiyiik
olgekli modellerin (Large, Extra-Large)
degerlendirilmesi, farkli optimizasyon algoritmalarinin
(Adam, AdamW, Lion) test edilmesi, veri artirma
tekniklerinin sistematik analizi ve gergek zamanh
iiretim hatti entegrasyonu planlanmaktadir.
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