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ONSOZ

Literatiirde “Al” (Artifical Intelligence ) kisalmasi ile bilinen “Yapay Zeka”
Doérdiincii Sanayi Devrimi'nde (Endiistri 4.0), akilli sistemlerin ve teknolojilerin fiziksel ve
sanal dilinyalar arasinda aktif bir baglanti olusturmak icin kullanildig1 dijitallesme caginda
temel bir rol oynamaktadir. Temelde bir bilgisayar bilimi ile iliskili olan Al, otomasyonu
artirma ve Uretkenligi hizlandirma potansiyeli nedeniyle son yillarda miihendisligin her
bransinda olduke¢a popiiler hale gelmistir. Siiphesiz bu duruma zemin hazirlayan en
onemli etmenlerin basinda, ¢ok sayida egitim verisi, gelistirilmis bilgi islem giicii ve
gelismis derin Ogrenme algoritmalarinin farkli miihendislik disiplinlerinde zamanla
yerlesmesi gelmektedir. Giiniimiizde miihendisler, karmasik sorunlari ¢6zmek icin
kendilerine destek saglayabilecek c¢esitli Al teknikleri kullanmaktadirlar. Dahasi
arastirmacilar ve mihendisler yapay zekanin yalnizca halihazirda gergeklestirdikleri
gorevlerde onlar1 desteklemekle kalmayip, ayni zamanda daha 6nce yapamadiklari
gorevleri yapmalarini saglayan yazilim ve donanim bilesenlerini de arastirmaya devam
etmektedirler. Bu nedenle, miihendislik sektoriinde yapay zekanin mevcut ve ileriye
doniik uygulamalarda artan stratejik 6nemi onun gelecekteki rekabet giicti i¢in belirleyici

bir faktor olarak kabul edilmesinin en 6nemli nedenleri arasinda gosterilmektedir.

Bu kapsamda hazirlanan mevcut kitap, farkli mithendislik alanlarinda kullanilan
yapay zeka uygulamalarindan o6rnek c¢alismalar sunarak okuyuculara farkh
perspektiflerden yapay zekay1 ve uygulama zenginligini degerlendirme firsati sunmayi

amaglamaktadir.

EDITORLER

Dog¢. Dr. Murat SARIKAYA
Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Kemal BALKI
Ogr. Gor. Volkan CAVUS
Aralik 2022
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BOLUM 1

YAPAY ZEKAYA GiRi$ VE IMALAT ALANINDAKI UYGULAMALARI

Aysegiil CAKIR SENCAN
Dr. Ogr. Uyesi, Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, aysegulcakir@beun.edu.tr
0000-0002-0506-6522

1. YAPAY ZEKAYA GiRiS

Insan zekasinin algilama, algiladiklarini degerlendirme ve bu degerlendirme sonucunda bir
karar vererek tepki ortaya koyma yetisini modelleyip bilgisayarlara veya bilgisayar kontrolli
makinelere kazandirmaya g¢alismak icin gelistirilen yaklasima yapay zeka denir. Bu modellemenin
yapilabilmesi icin ise, insan sinir sistemi fizyolojisinin ¢ok iyi bilinmesi gerekir. Insan viicudunda
bulunan bes duyu organindan elde edilen bilgilerin tespit edilmesi, alinmasi, iletilmesi,
degerlendirilmesi ve cevap olusturulmasi merkezi sinir sistemi (Beyin, beyincik ve omurilik) ve
cevresel sinir sisteminin (kas, organ ve salgi bezleri, vb. tiim dokulara baglantil sinir ag1 ) koordineli
olarak calismasi ile gergeklestirilir (Squire vd., 2008). Bu sistemin temel birimi nérondur. Sinir sistemi
milyarlarca néronun birbiri ile seri ya da paralel baglantisi ile olusmustur. Bir néron; dendrit (alic1 ug),
govde ve akson (verici u¢) olmak tlizere li¢ béliimden olusur. Bir néron iizerinde bilgi yonii dendritten
akson ucuna dogrudur ve iletim elektriksel potansiyel fark ile gerceklesir (Kandel vd., 2013). Néronlar
arasi1 baglanty, bilgi aktaran néronun akson ucunun bilgi alan néronun dendrit ucuna baglanmasi ile
saglanir. Bu baglantiya sinaps, dendrit ve akson arasindaki bdlgeye sinaptik bolge denir. Sekil 1.1'de

bir néron hiicresine ait boliimler ve néronlar arasi sinyal iletimi verilmistir.

Dentritler Akson uglan

Sinaptik bolge

WS
<
—_—
Elektriksel iletim Kimyasal iletim
N S e S
1. Noron hiicresi 2. Noron hticresi

Sekil 1.1 Noron hiicresine ait béliimler ve noronlar arasi sinyal iletimi
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Sinaptik bolgede iletim norotransmitter olarak tanimlanan kimyasal maddeler ile saglanir. Bir

noron ortalama 105 adet néron ile baglantihdir (Bear vd., 2007).

Noron fizyolojisi en kisa sekilde soyle aciklanabilir. Néronun her bir dendritinden alinan deger
nicelik olarak birbirinden farkli olabilir. Bu farklilik sinaps biiyiikliigii ve kalitesine de baghdir. Ayrica
dendrit uzunluguna bagh olarak degisen bir elektriksel diren¢ olusur. Binlerce dendritten gelen
bilgiler hiicre govdesinde birleserek tek bir elektriksel potansiyel elde edilir. iste bu noktada en temel
karar verme mekanizmasi olan esik deger karsilastirmasi devreye girer. Bu mekanizma, néronun
govdesinden akson ucuna dogru bir elektriksel sinyal gonderilip gonderilmeyecegine karar verir. Eger
govdede olusan elektriksel potansiyel, hiicrenin esik degerinden ytiiksek ise bu sinyal olusur ve akson
ucuna ulasir. Bu sinyal akson ucundan sinaptik bolgeye nérotransmitter salinimini saglar ve kimyasal

yolla hedef néronun dendritine sinyal iletilmis olur (Purves vd., 2012).

Noéron fizyolojisi ile ilgili matematiksel model ilk kez Alan Hodgkin ve Andrew Huxley tarafindan 1952
yilinda yapilmistir. Bu model, en kisa tabirle néron hiicresinin icinde ve disinda bulunan iyonlarin

elektriksel potansiyel degisimlerini inceler (Dayan & Abbott, 2005).

Dendritten akson ucuna kadar gergeklesen fizyolojik siirecin ilk modeli ise 1957 yilinda Frank
Rosenblatt tarafindan olusturulmustur. Perceptron (algilayici) olarak adlandirilan bu model yapay
sinir aginin temel birimini teskil eder. Perceptron, giris degerleri, agirlik degerleri, agirlik ve giris
degerlerinin ayri ayri ¢arpilarak toplandig: toplam dizisi ve aktivasyon fonksiyonu olmak lizere dort

boéliimden olusur.
Bir noéron hiicresinin ve perceptron modelinin kisimlari incelendiginde;

v Noronda dendritlere gelen her bir sinyal perceptronda giris degerlerine,

v Noronda sinaps ve dendrit direncine bagl faktorler perceptronda agirlik degerlerine,

v" Noronda tim dendritlerden gelen sinyallerin govdede toplanmasi perceptronda toplam
dizisine,

v" Noronda esik deger karsilastirmasi ise perceptronda aktivasyon fonksiyonuna Kkarsilik

gelmektedir.

Perceptron matematiksel olarak en basit haliyle (tek giris) su sekilde ifade edilebilir :

Z=WXXx—U, y=06(2) (1.1)
Burada, “x” giris degerini, “w” agirlik degerini, “n” esik degerini, “y” ise ¢ikis degerini ifade eder.

“«_n

O aktivasyon fonksiyonuna gore; “z” degeri sifirdan biiyiikse sonu¢ “+1”, degilse “0” olarak
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siniflandirilir. Matematiksel ifadeden de anlasilacag iizere bu bir dogru denklemidir ve diizlemi
dogrusal olarak ikiye ayirir. Yani dogrusal cizgi ile sadece iki kiime olusacak sekilde siniflandirma

islemini gerceklestirebilir. Yapay sinir aglarinin en ilkel siniflandirma seklidir.

Birden fazla giris olmasi1 durumunda ise perceptron soyle ifade edilebilir:

n
)’i=9<zwixi—l1)>. (inezZ*) yada Y=0W'X—p)
= (1.2)
Burada, “X” giris degerlerinin bulundugu vektori, “W” agirlik degerlerinin bulundugu matrisi,
“Y” cikis degerlerinin bulundugu vektori, “p” ise esik degeri gosteren skaleri tanimlar. Sekil

1.2’de perceptron icin akis diyagrami verilmistir.

Girigler ~ Agirhiklar Toplama islevi Etkinlik islevi Cikis
e Y
™
g
n
W_,_i
X, ® M V= Z w;; x; + 6; > f(etkinlik) >y,
| i=1
1
i w; L7
i 1)
]
] ,/
X; Ar

Sekil 1.2 Perceptron akis diyagrami (Elmas, 2007)

Perceptron, siniflandirma isleminin dogrusal bir ¢izgi ile yapilamadigi durumlarda
kullanilamaz. Béyle durumlarda birden fazla perceptron gerektigi sekilde seri ve paralel baglanarak
katmanl bir yap1 olusturulur. Buna Multi Layer Perceptron (MLP) denir. MLP’de bir adet giris katmani,
bir veya birden fazla gizli katman ve bir adet ¢ikis katmani olmak {izere ii¢ kisimdan s6z edilebilir. Her
katmanda birden fazla perceptron yer almaktadir ve MLP’de perceptron, diigiim (node) olarak ifade
edilir. Artik, “ag” diyebilecegimiz sayida diiglim bulunmaktadir. MLP’de giris katmanindaki diigtimlerin
cikis degerleri gizli katmandaki diigtimlerin giris degerleri olur. Benzer sekilde gizli katmandaki
digiimlerin ¢ikis degerleri de ¢ikis katmanindaki diiglimlerin giris degerleri olmaktadir. Giris
katmanindaki diigiim sayis1 degerlendirilmek istenen veri sayisina baghdir. Cikis katmanindaki diigiim
sayisi ise siniflandirilmak istenen kiime sayisina baghdir. Gizli katman sayis1 ve her katmandaki

diiglim sayisi ise, degerlendirilecek veri sayisi ve istenen siniflandirma dogruluk oranina dogrudan,
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hesaplama kapasitesi ve hesaplama siiresine ise dolayli olarak baglidir. MLP’de bulunan diigiimlerin
birbirleriyle olan baglantilar1 farkh olabilecegi gibi aktivasyon fonksiyonlar1 da birbirlerinden farkl

olabilir. Bu farkliliklar duruma 6zel hesaplama kabiliyeti ve 6znellik kazandirir (Trappenberg, 2010).

Diiglimler aras1 baglanti farkliliklar1 baglanti yoniine ve baglanti sayisina gore

gruplandirilabilir. Baglanti sayisina gore;

Tam Baglantilh Katmanlar: Agda bulunan her bir diigiim kendisinden sonraki katmanda

bulunan tiim diigtimlerle baglanti1 kurar. Baglantilar genellikle ileri beslemelidir.

Kismi Baglantilh Katmanlar: Agda bulunan diigiimler kendisinden sonra gelen katmandaki

gerekli olan diigiimlerle baglanti1 kurar. Baglantilar ileri ya da geri beslemeli olabilir.
Baglant1 yoniine gore;

ileri Beslemeli Baglanti: Agda bulunan tiim baglantilar sadece giristen ¢ikisa yénlendirilmis

sekilde baglanmistur.

Geri Beslemeli Baglanti: Agda bulunan baglantilar ileri beslemeli sekilde baglanmis olup,
cikis degerinin geri besleme yontemiyle optimizasyonu amaciyla gerekli diigtimlerde geri yonli

baglantilar olusturulmustur.

Yinelemeli Baglanti: Cok katmanli bir agda t aninda gizli katmandan ¢ikis olarak alinan
verilerin t+1 aninda agin giris katmanina giris deger olarak verilmesi seklinde tanimlanabilir. Burada t

anindaki veriler ayni zamanda ¢ikis katmanina da aktarilir (Elmas, 2007).

Yukarida belirtildigi gibi aktivasyon fonksiyonu farkliliklar1 da aga hesaplama kabiliyeti
kazandirir. Onlarca gesit aktivasyon fonksiyonundan soz edilebilir. Fakat en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlari basitten karmasiga soyle siralanabilir.

Basamak (Step) fonksiyonu: Fonsiyonun giris degerini sifira gore kiyaslayarak ikili

siniflandirma ciktisi verir. Cikt1 degeri ikili (0,1) ya da kutuplu (-1,+1) olabilir.

Sigmoid-lojistik fonksiyonu: Ozellikle 6grenme algoritmalarinda en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. [0,1] araliginda cikis degeri tiretir. 0 ve 1 degerine yaklasildik¢a egim azalacagindan
tiirev sifira yakinsar. Yani giris degeri ¢cikis degerini neredeyse hi¢ degistirmemektedir. Bu durum

6grenme oraninin da sifira yaklastigini gésterir. Ogrenme algoritmalarinda istenmeyen bir durumdur.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu: Goriinti itibariyle sigmoid fonksiyona ¢ok benzerdir. Fakat,
[-1,+1] araliginda ¢ikt1 Urettiginden egim daha dik, yani tiirev degeri daha yiiksektir. Giris degerinin

cikis degerini etkileme oranmi daha fazladir. Ogrenme algoritmalarinda siklikla tercih edilmektedir.
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Sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi -1 ve 1 degerine yaklasildik¢a egim azalacagindan tiirev sifira

yakinsar. Bu istenmeyen bir durumdur.

ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu: Giris degerlerinin negatif oldugu durumda cikis
degerleri “0” olur, pozitif oldugu durumda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu seklinde ¢ikis verir.

Cikis degerleri [0,+00) araligindadir (Trappenberg, 2010).

Basamak (Step) fonksiyonu Sigmoid-lojistik fonksiyonu
1
Oiginx <0
u Jr[x)_ll icinx =0 filx) =Tle_x
0.5
0
0
10 0 10 - o 10
Hiperbolik tanjant fonksiyonu RelU fonksiyonu
x —x 1
_eg~e x) = max(0,x)
== fx) (0,x)
10 5 5 10

Sekil 1.3 Bazi aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir ag1 modelinin tahmin kabiliyeti degerlendirmek icin ¢esitli performans 6lgiitleri
uygulanmaktadir. Bunlar; Hata Kareleri Ortalamasi (Mean Squared Error - MSE), Ortalama Hata
Karelerinin Karakokii (Root Mean Squared Error -RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error
-MAE), Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error -MPE), Hata Kareleri Toplami (Sum of Squared
Errors -SSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) ve Theil-U
istatistigi olarak siralanabilir (Ataseven,2013). Tablo 1.1'de bu performans olciitlerine ait formiiller

verilmistir.
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Tablo 1.1. Yapay sinir ag1 performans olciitlerine ait formiiller (Cavus & Sarikaya, 2021)

Performans Olciitleri Esitlik

N

1 )

MSE = Ezl(_x,- —1)2
=1

MSE Ortalama Hata Kareleri Toplami

RMSE  Ortalama Hata Karelerinin |,
1 i 2
Toplamimin Kokii RMSE = |ﬁz(x=‘_ x)°
J i=1
SSE Hata Karelerinin Toplami o _
SSE = Z(_x: — i)
i=1
MPE Ortalama Yiizde Hata 1 N xi— %
i
MPE =— Z
N — X;
MSPE  Ortalama Yiizde Hata Karelerinin 1 il xX;—%. .,
MSPE == Z(_ )2
Toplamu N xy
RMSPE Ortalama Yiizde Hata Karelerinin [,
1 Xi— X,
Toplaminin Kokii RMSPE = J EZ(:‘—f) “
=1
MAPE  Ortalama Mutlak Ytizde Hata 1 a x;— %
MAPE = —Z ‘
N ¢ X;
i=1
MAE Ortalama Mutlak Hata 1 ~
MAE = _Zl‘“ _ ]
N
i=1
R? Korelasyon Katsay1si T (s — X e N — o)

R* =

5

[onw .
Jz{v: ;i —x ore) (X — Xop)

2. YONTEM

Bu calismada talash imalat alaninda yapilan deneysel bir arastirmadan elde edilen sonuglar
yapay sinir aglar1 (YSA) ile analiz edilmistir. Talash imalat, istenilen sekilde, boyutta ve ylizey
ozelliklerinde iiriin elde etmek icin bir kesici takim kullanilarak is par¢asindan talas kaldirma islemi
olarak tanimlanabilir. (Giinan, 2019). En yaygin uygulanan talash imalat islemlerinden biri olan
tornalama islemi, bu arastirmada deney operasyonu olarak secilmistir. Tornalama islemi yapilirken
islem sirasinda mekanik enerjinin neredeyse tamami 1s1 enerjisine doniisiir. Kesme sivisi kullanilarak,
olusan bu 1simnin kesme bolgesinden uzaklastirilmasi saglanir (Tosun vd., 2010). Fakat, liretim
maliyetini artirmasinin yaninda ¢evreye ve insan sagligina zarar vermesi sebebiyle, son yillarda

kullanilan kesme sivisi miktarini azaltmayi hedefleyen uygulamalar arastirma konusu olmustur.
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Minimum miktarda yaglama (MMY) yontemi bu amagcla gelistirilen uygulamalardandir. (Giirbiiz vd.,
2017). Geleneksel uygulamalara gore MMY yonteminde kullanilan kesme sivisinin 1000-10000 kat
azaltildigr bilinmektedir (Holmes 2008; Cakir, 2015). Kullanilan kesme sivis1 miktarin1 azaltirken
isleme performansini da olumsuz etkilememek gerekir. Bu ¢alismada uygulanacak kesme sivisi

miktarinin optimum seviyesini belirleyebilmek icin farkl debilerde cesitli testler yapilmistir.

Tornalama sirasinda cesitli nedenlerden dolay1 is pargas1 ylizeyinde, adina yiizey plirtizliigii
denilen, istenmeyen izler olusur. Yiizey puriizligil, trliniin nihai kalitesi hakkinda bilgi veren en
onemli ¢ikis parametrelerinden birisidir (Agar, 2014). Bu nedenle bu ¢alismada kalite karakteristigi

olarak ylizey piiriizliigii se¢ilmistir.
2.1. Uygulanan YSA Metodu

Imalatta isleme performansini incelerken simdiye kadar YSA modellerinden faydalanilan gesitli
aragtirmalar yapilmistir. Ornegin frezeleme isleminde takim asinmasinin tahmini icin takima etkiyen
kuvvetleri kullanarak tahminler yapan modeller gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada takimin en keskin
durumu, kesme yapabilecek durumu ve kérelmis durumu sirasiyla -1,0 ve +1 ile ifade edilip takimin
isleme performansi konusunda tahminler yapan bir YSA modeli basariyla kullanilmistir (S6nmez vd.,
2022). YSA’'nin imalat siireclerine uygulandigi bir diger calismada MMY yontemi kullanilarak yiizey
iyilestirme operasyonunda isleme parametrelerinin optimizasyonu icin bir YSA modeli iizerinde
calisiimistir. Ozellikle MMY yénteminin uygulanmasinda kullanilan nozul capi, mesafesi, acis ile
uygulanan kesme sivisinin debisi ve basincinin optimum seviyeleri arastirilmistir. En iyi ¢6ziimii
belirlemek icin gelistirilen YSA modellerinin 4-10-2 ag yapisi ile ytizey kalitesi verimli bir sekilde
tanimlanmis ve yanit degerleri kesin olarak tahmin edilebilmistir (Nguyen vd., 2022). Bir baska
calismada egilme gerilmesi etkisindeki millerin c¢entik faktoriinii belirlemek icin YSA modeli
kullanilmistir. Bunun icin kademeli, kanalli ve delikli olmak {izere 3 farkli tipte mil Uzerinde
calisiimistir. Mil capi, pah yarigapt ve zorlanma tiirtiniin ¢entik faktoriine etkisinin incelendigi
calismada Pythia adinda bir yazilim kullanilarak YSA modellerinin hazirlandigi bu ¢alismada dogruya
yakin tahminler yapilmistir (Ozkan vd., 2013).

Bu calismada MMY yontemi uygulanarak yapilan tornalama isleminde kullanilan isleme
parametrelerin yiizey kalitesine etkisini modelleyebilmek i¢in bir YSA yonteminden faydalanilmistir.
Etkisi incelenen isleme parametreleri kesme sivisi debisi, kesme hizi ve ilerlemedir. Bu girdilerin
ortalama ylizey piiriizliigii degeri olan R.'ya etkisi arastirllmistir (Cakir vd., 2016). Kullanilan YSA
modeli ileri beslemeli ¢cok katmanli YSA modelidir. YSA modeli olusturulurken Pythia yazilimindan
faydalanilmistir. Bu yazilim araciligiyla dogruya en yakin sonucu verebilecek 3-6-5-1 ag yapisi elde

edilmistir. Deneylerden elde edilen verilerin bir kismi YSA modelini test etme ve dogrulama icin
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ayrildiktan sonra, kalan kismi 6grenme isleminde kullanilmistir. YSA modelinde kullanilan aktivasyon
fonksiyonu “Fermi” adinda bir sigmoid-lojistik fonksiyonudur. Bu fonksiyonda veriler 0 ila 1 arasinda
degisir ve normalize edilmis veriler kullanilir. Bu ¢alisma icin olusturulan YSA modelinin yaptigi
tahminler ayrilan verilerle test edilmistir. Daha sonra modelin tahmin performansini 6l¢mek i¢in “Hata
Kareleri Toplami (Sum of Squared Errors -SSE)” ve “Mutlak Degisim Yiizdesi (R?)” olmak tzere iki ayr1

dogrulama yontemi kullanilmistir.
2.2. Uygulanan Deney Tasarimi

Tam faktoriyel tertibine gore yapilan deneylerde kontrol faktérii olarak 4 farkli degisken
kullanilmistir. Bu degiskenler; dort farkli kesme sivisi debisi, dort farkli kesme hizi, iki farkh
ilerlemedir. Bu sekilde 4x4x2 olmak {izere toplamda 32 farkli kesme sartinda deneyler
gerceklestirilmistir. Yapilan deneylerde 2,5 mm sabit kesme derinligi kullanilmistir. Deneylerde

kullanilan kontrol faktorleri (girdiler) ve performans kriteri (¢ikt1) Tablo 2.1'de verilmistir

Tablo 2.1. Deneylerde kullanilan kontrol faktorleri ve performans kriteri

Girdiler Cikt1
MMY icin debi Kesme hiz1 (B) ilerleme (C)
(A) Ortalama
A1:0,25 ml/dk B1:150m/dk C1:0,1 ylzey
A2:0,45 ml/dk B2:187,5 mm/dev purizligi
A3:0,90 ml/dk m/dk C2:0,2 (Ra)
A4: 3,25 ml/dk B3:240m/dk  mm/dev pum

B4: 300 m/dk

2.3. Deneylerde Kullanilan Makine ve Techizatlar

Deneyler icin Gazi Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Biinyesindeki Johnford , TC 35 marka CNC Torna
tezgahi kullanilmistir. MMY sistemi SKF marka, LubriLean-Basic model sogutma sistemidir. MMY
sisteminde sogutma yag1 olarak LubriFluid F100 kesme yag:1 kullanilmistir. LubriFluid F100 sogutma

sivisinin 6zelliklerin Tablo 2.2’de verilmistir.
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Tablo 2.2. MMY siteminde kullanilan kesme/sogutma yaginin 6zellikleri

DIN 51757 DIN 51562 DIN ISO 2992
Yag Cinsi Litre icerik Yogunluk  Vizkozite[40°C] Yanma Nokt.

(1t) [20°C] (mmzZ/sn) (°C)
(8/cm3)
LubriFluid- 2,5;5; Yag 0,84 25 184
F100 10 Alkolleri

AA7075 aliminyum alasimlar1 dayanim/agirlik orani yiiksek oldugu i¢in havacilik ve uzay
sanayiinde siklikla kullanilmaktadir. Ve ¢ogu aliiminyum alasimlarinda oldugu gibi AA 7075 alasiminin
talash imalatinda, kesme bolgesi yeterli yaglanmadiginda is parcasinin kesici takima sivanip kesme
geometrisini bozmasi siklikla goriilen isleme problemlerindendir (Mills & Redford, 1983). Savunma
sanayinde yaygin kullanilan bu alasimlarin islenmesindeki problemlere ¢6ziim aranmasi amaciyla
deneylerde is parcast malzemesi olarak AA 7075 kullanilmistir. Kullanilan AA 7075 alasiminin

kimyasal ve mekanik 6zellikleri Tablo 2.3’te verilmistir.

Tablo 2.3 AA 7075 alasiminin kimyasal ve mekanik 6zellikleri

Si Cu Mn Mg Cr Zn Gerilim Uzama Sertlik
(kg/mm?) (%) (Brinell)
AA 040 1,60 030 250 030 56 584 11,0 150
7075

Deneylerde kesici takim olarak degistirilebilir karbiir uglar kullanilmistir. Her deney icin yeni
bir kesici takim kullanilmistir. Kullanilan kesici takimlar CCGT 12 04 04 HP formunda olup, aliiminyum

alasimlarina 6zel Kennametal K313 kalitesindir.

AA7075 aliiminyum alasimlarinin farkli her kesme sartlar1 icin tornada islenmesiyle elde
edilen deney numunelerinin ylizey piiriizliikleri Mahr Perthometer ylizey piiriizlilik cihaz ile

Olctilmiustiir. Kullanilan ytizey piiriizliiliik 6lcme cihazinin teknik 6zellikleri Tablo 2.4’de verilmistir.
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Tablo 2.4. Yiizey piirizlilik 6l¢gme cihazinin teknik 6zellikleri

Model Mahr Perthometer
M1

Ol¢me prensibi Sylus metodu

Tarama h1z1 (mm/sn) 0,5

Ol¢iim aralikalr 100-150

Filtre Gaussian

Tarama uzunluklari 1,75-5,6-17,5

(mm)

3. DENEYSEL BULGULAR VE YSA iLE ANALIZI

3.1. Deneylerden elde edilen Ra sonuclari

Tam faktoriyel tertibine gore yapilan deneylerde, uygulanan kesme sivisi debisi (Db), kesme
hiz1 (Vc) ve ilerleme (f) olmak tizere, 3 farkli islem parametresinin cesitli seviyelerinin kullanilmasi ile
ortaya cikan 32 farkli kesme sarti icin elde edilen ylizey piiriizligii (Ra) sonuglar1 Tablo 3.1'de

verilmistir.

Tablo 3.1. Farkl kesme sartlarindan elde edilen Ra sonuglari (Cakir vd., 2016 )

Deney Db Vc f Ra; Ra; Ra; Raort
No (ml/dk) (m/dk) (mm/dev)

1 0,25 150 0,1 1,739 1,686 1,636 1,687
2 0,45 150 0,1 1,421 1,339 1,564 1,441
3 0,90 150 0,1 1,532 1,621 1,438 1,530
4 3,25 150 0,1 1,078 1,135 1,282 1,165
5 0,25 187,5 0,1 2,270 2,161 2,092 2,174
6 0,45 187,5 0,1 1,729 1,973 1,825 1,842
7 0,90 187,5 0,1 1,735 1,855 1,636 1,742
8 3,25 187,5 0,1 1,529 1,826 1,649 1,668
9 0,25 240 0,1 2,653 2,488 1,989 2,377
10 0,45 240 0,1 2,371 2,254 2,289 2,305
11 0,90 240 0,1 2,054 2,322 2,068 2,148
12 3,25 240 0,1 2,068 1,880 1,838 1,929
13 0,25 300 0,1 2,406 1,787 1,977 2,057
14 0,45 300 0,1 1,943 1,829 2,157 1,976
15 0,90 300 0,1 1,868 1,944 1,972 1,928
16 3,25 300 0,1 1,992 1,726 1,846 1,855

10
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17 0,25 150 0,2 3,764 3,940 3,929 3,878
18 0,45 150 0,2 3,315 3,960 3,619 3,631
19 0,90 150 0,2 2,915 2,902 3,063 2,960
20 3,25 150 0,2 2,736 3,471 3,098 3,102
21 0,25 187,5 0,2 4,263 4,289 4,286 4,279
22 0,45 187,5 0,2 3,541 3,755 3,800 3,699
23 0,90 187,5 0,2 3,176 2,909 3,226 3,104
24 3,25 187,5 0,2 2,932 2,725 2,996 2,884
25 0,25 240 0,2 4,052 4,838 4,696 4,529
26 0,45 240 0,2 4,438 3,958 3,909 4,102
27 0,90 240 0,2 3,820 3,688 3,620 3,709
28 3,25 240 0,2 3,402 2,907 3,417 3,242
29 0,25 300 0,2 4,738 4,612 4,419 4,590
30 0,45 300 0,2 4,717 4,318 4,418 4,484
31 0,90 300 0,2 4,465 4,656 4,162 4,428
32 3,25 300 0,2 4,018 4,116 4,034 4,056

Hata payini azaltmak adina, 6l¢iimler her sart icin 3 kez tekrarlanmis ve elde edilen bu 3
degerin aritmetik ortalamasi alinmistir. Bu sekilde elde edilen ortalama ylizey pirizligi (Raor)

verilerinin kesme parametrelerine gore degisimini gosteren 3 boyutlu grafikler Sekil3.1’de verilmistir.

_ o R . ..
0,1 mm/dev ilerleme icin 0,2 mm/dev ilerleme igin

E E
j
2, ol
| H
E 2 =
A - :a F00
?: 1 '@‘,: 750
H=] .
= 5 20 v (m/dk)
3 “ 3
Db (ml/dk) Db (ml/dk)

Sekil 3.1. Yiizey piiriizligiiniin kesme sartlarina gore degisimi

llerleme parametresinin ortalama yiizey piiriizliigii lizerindeki en etkili parametre oldugu
grafiklerde agik bir sekilde goriilmektedir. Diisiik ilerleme sartlarinda ytizey kalitesi, yiiksek ilerleme
sartlarindan ¢ok daha iyi cikmistir. Ozellikle yiiksek ilerleme sartlarinda kesme hizi ve uygulanan
debinin yiizey kalitesi tzerindeki etkisi biraz daha belirgin oldugu soylenebilir. Bu sartlar altinda
yliksek debi ve diisiik kesme hizi kullanildiginda daha iyi ylzey kalitesi elde edildigi gozlenmektedir.

Ortalama ytlizey pliriizliigii sonuglarinin degisen kesme sartlari ile birlikte anlamli bir degisim yasadigi

11
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Sekil 3,1’de goriilmektedir. Girdiler ve ¢iktilar arasindaki bu iliskinin YSA’da 6gretilmesinin, test

edilmesinin ve dogrulanmasinin miimkiin olacagi diisiiniilmektedir.
3.2. Pythia ile Bir YSA Modeli Olusturulmasi ve Analizi

YSA modeli olusturulurken ihtiyaca uygun kod yazilarak calistirilabilecegi gibi, hazir bir paket
programdan da faydalanilabilir. Giiniimiizde Matlab Neural Network, EasyNN, Pythia, Neuro
Dimension, Statistica v.b. gesitli yazilimlar ile YSA modelleri olusturulabilmektedir. Yapay sinir aglari
ile tahmin ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimi icin yeni bir ara yiiz tasarlanarak, bu ara ytiziin
kullanildig1 arastirmalar da yapilmistir (Ar1 & Berberler, 2017). YSA modelini olustururken uygun ag
yapisinin belirlenmesi, en dogru denklemlerin tiiretilmesi, 6grenme, test ve tahmin degerlerinin
kontrol edilmesi, vb. islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Pythia paket programi ile bu islemler pratik
bir sekilde gerceklestirilebilmektedir (Ozkan vd., 2013). Bu sebeple yapilan calismada Pythia paket

programi kullanilarak YSA modeli olusturulmustur.
3.2.1. Verilerin Pythia programina girilmesi

Pyhtia programinda agilan bos bir sayfaya Tablo 3.1'deki veriler girilmistir. Veri girisi tek tek
yapilmasindansa, toplu yiikleme komutlar1 kullanilarak yapilmast daha pratiktir. Verileri
kopyaladiktan sonra program ara yiiziine “paste cell” komutuyla yapistirmadan 6nce gelen ekranda
asagidaki gibi 3 giris ve 1 ¢ikis olmak tlizere toplam 4 siitun kaydi icin “Fields per receord” alanina 4;

bir ¢ikt1 alinacak oldugu i¢in “outputs” alanina 1 degeri girilmistir.

File Pattern Net Edit Help
Pattern Set; Hewal Net Clipboard content:
B i | BX B 02511 5010,1011 687 A
045115001001 441 B
3.25115M0.100.165 _a

0.25M 87 5101012174
0,501 87 510,100 742
3.250 87 510,100 668

Field delimiter: ]
Fields per record: |4

i+ Paste to new Pattemn Set

# outputs: 1
i
o
~
Memory in use: 247500 |Unlicensed Evaluation Copy {13 neurons max.) n/ 0k I x LCancel |

Sekil 3.2. Verilerin Pythia programina aktarilmasi

12
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3.2.2. Uygun ag yapisinin arastirilmasi

Uygun ag yapisini arastirmak amaciyla “’Net” menusiinden “Evolutionary Optimizer” sekmesi
secilmis ve en uygun ag yapisina ulasabilmek icin ayarlarin yapilabildigi pencereye ulasilmistir. Cikan
pencerede “Population Size” (bir nesildeki birey sayisi ya da bir nesildeki deneme sayis1) sekmesine ve
“Evolution Steps” (gelisim sayisi veya nesil sayisi) sekmesine gerekli degerler girilmistir. Deneme
sayis1 (Population size) miimkiin oldugu kadar artirilmalidir. Boylelikle Pythia programi daha ¢ok ag
yapisinin uygunlugunu kontrol edip, optimum olas1 ag yapilari hakkinda oneriler sunabilir. Sekil 3.3.

uygun ag yapisina ulasabilmek icin kullanilan ayar penceresi goriilmektedir.

Pythia >
Fle Pattern II__-_‘gdnt el
Patten Set | 3 Creste Net | [Mewral Network:
BB & D eedne 3 ,.l j
fnopame) | | B Cios Pattem set to leam: [ tno name) ]
= g - | [oimeT) [saov - )
/ Evolutionary Optimizer 10 |~ - I~ Mix pattem randomly
o= -
R rere - - _
0250000 & E = Goals to achieve: Contribution to fitness:
0.900000 - 5 0 - W B deviatior? < | 0.001000 [1
X &
‘ o - [ =deviatior? < [ 0.100000 i
0450000 W -
o - ¥ # newons <= [100 1
[T [ e —
71| 0450000 300.00000¢ 0.100000 : :
12| 3250000 300.00000¢ 0100000 Evolutionary algorithm settings:

13| 0.250000 150.00000C 0200000
14 0.900000 150.00000C 0.200000
15| 0.250000 187.50000C 0.200000

Population size: 50
16] 0.450000 187.50000¢ 0.200000 = Evolution steps: 1000

17| 0:900000 187.50000( 0200000 3104000 - - .

18] 3250000 187.50000C 0.200000 2884000 - - Mutation rate: 0.040000

19| 0.250000 24000000 0.200000  4.529000

20| 0450000 240.00000€ 0200000 4102000 = = 3 Cross Dver rate: 0.200000

il

! # Fittest/Generabon:  [10

alion log started at. 01.06.2022 151319 Modify fittest v
Paste: nto new pattein set Set 'Tno nar

- [ ok | Opetans| X concel |

Memory in use: 253216 |(no name): 24 rows |Unlicensed Evaluation Copy (13 neurons max.) |

Sekil 3.3. Uygun ag yapisina ulasabilmek i¢in ayar penceresi

Yapilan ag ayarlarina gére program tarafindan belirlenen uygun ag yapilarinin gosterildigi

“Evolutionary Optimization (Generation)” penceresi Sekil 3.4’te verilmistir.

13
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3 Ancestor Met:  [3.4.1). MONAME NN' Pattem Set: "o name]'
| Goals: (B deviatior? < 0.001000, 33.33%) AMD (* devistior? < 0100000, 33.33%) AND (#Neurons < 100, 33.33%)
§ GA seftings: 1000 gen max, pop size 50, mutation rate 0,04, ciossover rate 0,20, keep best 10 [modif)
Mo | Topology | Mewons | Bdev | *dev [ Fitness |
OO0s 3441 9 0001002 0004662 | 8991438
AO0@7 3541 10 0000424 0002965 |100.00000
O@se 36641 17 0000361 0005282 [100.00000
O®9 35651 17 0000936 0005446 | 100.00000
O@ 10 36551 17 0000698 0004626 | 100.00000
=y 41| 3651 12 0000374 | 0.002700 | 100.00000 ]
O@ 12 2651 12 0000550 0002919 | 100.00000
O@ 12 36651 12 0000307 0003337 |100.00000
O@ 14 37751 20 0000296 0002973 [100.00000
O®@ 15 3651 12 0000526 0005234 | 100.00000
O@ 16 36751 19 0000132 0001242 [100.00000
O@ 17 36751 19 0000252 0001343 [100.00000
O®@ 13 36741 18 0000535 0004329 | 100.00000
O@ 13 35741 17 0000596 0003684 | 100.00000
OO 20 357431 20 0001328 0012925 | 91.76146
O® 21 357431 20 0000035 0001262 | 100.00000
O 22 357431 2 0000395 0001209 |100.00000
OO 22 357431 2 0001262 0012588 | 9264827
O® 24 367531 22 0000502 0002601 | 100.00000
O@ 5 357531 2 0000205 0005312 [100.00000 f
| W Ok I @ Stor | X Cancel |

Sekil 3.4. Program tarafindan belirlenen uygun ag yapilari

Uygun ag yapilarn Sekil 4'teki “Evolutionary Optimization (Generation)” penceresinde yesil
yuvarlak ile belirtilmis ve “Fitness” degerleri 100 olarak gosterilmistir. Program tarafindan belirlen

hesaplanabilmesi en uygun ag yapilari;

v 3,54,1 max.dev2=0,000427
v 3,651 max.dev2=0,000374
v' 3,6,5,1 max.dev2=0,000550 olarak listelenebilir.
Bu ag yapilar1 arasindan da hesaplanabilme kolayligi ve sapma miktarlari1 dikkate alinarak,

max. dev? degeri 0,000374 olan 3,6,5,1 ag yapisi se¢ilmistir.
3.2.3. Verilerin Pythia programina 6gretilmesi

“Net” meniisiinden “Creat net” ile belirlenen ag yapisi olusturulduktan sonra, agin veri
setindeki degerlere gore girislerin ¢ikisa olan agirliklarini bulmas icin “Learn Pattern Set” komutu
kullanilmistir. Bu komutun igindeki ayarlardan “repetition” (tekrarlama sayisi)) 100000 “time
passed”(gecen stire) 300 “Use Learn Rate” (kullanilan 6grenme orani) 0,9999 olarak alinmistir.
Verilerin programa ogretilmesi icin ayar penceresi Sekil 5’te, yapilan ayarlar sonucunda program

tarafindan hesaplanan ¢iktilar, agirliklar ve ortalama sapma degerleri Sekil 6’da verilmistir.

14
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[l

Eile Pattern Edit Help
Pattern Set: Create Net Neuwral Network:

B = 3 gesie F3 BRrEB
(noname) | | Close et NONAME NN | Pattern set to learn:; |[n0 name)

—u B seve e * [ Towen [saov - || [onvel nonam [~ Mix pattem randamly L
1 RS 7 =velutionary Optmizer - B ||| Transter function

0.450000

3.250000 ﬁ Repro Pa t
0.250000 @ Learn Pattern Set F4
ggggggg ¥ Reproduce Single F8
0.250000
0.450000 f} setRandom Weights
£.300000 C'J SetLearn Rate
0.250000" swu oo uoowse— evared] -
0.450000 300.00000C 0.100000 1.976000 -
3.250000 300.00000C 0.100000 1.855000 -
0.250000 150.00000C 0.200000 3878000 -
0.900000 150.00000C 0.200000 2860000 -
0.250000 187.500000 0.200000 4.273000 -
0.450000 187500000 0.200000 3ES3000 -
0.900000 187.50000C 0.200000 3104000 -
3.250000 187.50000C 0.200000 2884000 -
0.250000 240.00000C 0.200000 4.523000 -
0.450000 240.00000C 0.200000 4.102000 - =

= 4 W 0K | 5 Defaults | x Cancel |

Sekil 3.5. Verilerin programa 6gretilmesi icin ayar penceresi

Newral Network to tain: [ NONAME NN

El
=

Lean rate: 0,500

Before training: [~ Set weights randomly

Train until; [v repetition = ’10007
. [~ O devigtior? < 0000100

[~ * deviatior® < ’7
[v time passed = ’DD— seconds

|se learn rate;  |0.999000

[v Automatically adjust

® Leam Single Fs

t=Jr-2r-fr-fr-fr-r— -1

[El=l=T= [ =]~
=

=

o

=

o

@

&=

Finally: [v Reproduce pattemn set
[v and show results in native farm

@

o

~ 3]
5

&

Fle Pattem [Net Edt Help

Paltern Set: Neural Network:

TR ELILE BRER /| @ e R 00

[ name] } MOMAME NN }

12 [z [01 [o1mET) [S0DV - Nt WNONAME NN’ [3,5,5.1] 12 newrons, 3 levals, 3 inputs, 1 outputs =
150000000 0.100000 1.687000 1.638687 0.000205 |1 | | Transfer functiors Fermn [Min-0.00, M= 00, THid=0 50, 1no=1 00) |
0450000 150,00000C 0100000 1.441000 1477423 0.000117 Lear ate: 0,500

3250000 150000000 0100000 1165000 1223000 0.000297
0250000 187.50000C 0100000 2174000 2246873 0.000453 INPUTS LEVEL1 LEVEL2 LEVEL3 OUTPUT
0800000 187.500000 0100000 1.742000 1738150 0.000003
3250000 187.50000C 0100000 1.688000 1680713 0.000014
0250000 240,00000C 0100000 2377000 2303522 0.000477
0450000 240000000 0100000 2305000 2213075 0.000747
0900000 240,00000C 0100000 2148000 2110582 0.000124
0250000 300000000 0100000 2057000 2071028 0.000017
0450000 300,00000C 0100000 1.976000 2025858 0.000220
3250000 300.00000C 0100000 1.855000 1828047 0000054
0250000 150,00000C 0200000 3878000 3310543 0.000034
0800000 150000000 0200000 2860000 2955211 0.000002
0250000 187.50000C 0200000 4279000 4144620 0.00159
0450000 187.500000 0200000 38000 3648884 0.000242
0.300000 187.50000C 0200000 3104000 3101025 0,000001
3250000 187.500000 0200000 2884000 2898354 0.000018
0250000 240,00000C 0200000 4523000 4418373 0.001070
0450000 240,00000C 0200000 4102000 4225063 0.001338
0800000 240000000 0200000 3708000 3755383 0.000TS0

"

0.980101

[e[= [ ==

=

I}

o

=

A i

=

@

@

N
S

1 IAwverage deviation of NONAME NN* 0000310

{0:216667, 1000000, 1.000000] ( 0980101 [ 0.959576) 0.000103 A
iwerage deviation: 0.000310
Update net

Memory in use: 260128  |(no name): 24 rows |Unlicensed Evaluation Copy {13 neurons max.)

Sekil 3.6. Hesaplanan ciktilar, agirliklar ve ortalama sapma degerleri

Veri setinin egitimi sonucunda program giris degerlerine ve kullandig1 ara néronlara ait
agirliklart bulunmustur. Formiile dayali ¢ikis degerleri ve ortalama sapma degeri program tarafindan
hesaplanmistir. Bu degerleri 6grenen Pythia programinin bu 6grenme isleminde ne kadar basarili
oldugunu ortalama sapma (average deviation) miktarlar1 gostermektedir. Hesaplanan ortalama sapma
degeri 0,000310’dur. Bu deger YSA'nin yapacagl tahminlerdeki hata payinin ¢ok az olacagini ortaya
koymaktadir. Programin hesapladigi ortalama ytizey piiriizligi degerleri Sekil 6'daki “O1(NET)” veri
sttununda verilmistir. Yine sekil 6’da “SQ DV” siitununda, deneylerde 6lgiilen veriler ile sistemin

O6grenme sonrasi buldugu veriler arasindaki fark goriilmektedir.
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3.2.4. Mevcut c¢iktilarla Pythia ile tahmin edilen ¢iktilarin karsilastirilmasi

Pythia yaziliminda deney verilerinin hepsi YSA olusturmak i¢in kullanilmamistir. Deney
verilerinin % 75’lik kism1 6grenme icin kullanilmistir. Geri kalan % 12,5°lik béliimii test icin ve %
12,5’lik bolimii de yapilan YSA tahminlerinin hata oranlarimi gérmek adina dogrulama islemleri i¢in
kullanilmistir. Dolayisiyla 32 adet deneyin icinden rastgele secilen 24 adet deney 6grenmede
kullanilmistir. Tablo 3.2’de 24 adet deney ile ilgili dl¢iilen mevcut veriler (Q1) ile Pythia yazilimiyla
tahmin edilen veriler (Quer)) gorilmektedir. “SQ DV” siitunu ile bu iki veri seti arasindaki fark

verilmistir.

Tablo 3.2. Mevcut ciktilar ile Pythia ile tahmin edilen ¢iktilarin karsilastirilmasi

No Q1  Query SQDV No Q1  Quen SQDV
1 1687 1,639 00002060 17 3,878 3911 0,0000940
2 1441 1,477 00001170 19 2,960 2955 0,0000020
4 1,165 1,223 00002970 21 4279 4,145 0,0015960
5 2,174 2247 00004690 22 3,699 3,647 0,0002420
7 1,742 1,736 0,0000030 23 3,104 3,101 0,0000010
8 1668 1,681 00000140 24 2,884 2,898 0,0000180
9 2377 2304 00004770 25 4,529 4,419 0,0010700

10 2,305 2,213 0,0007470 26 4,102 4,225 0,0013380
11 2,148 2,111 0,0001240 27 3,709 3,755 0,0001900
13 2,057 2,071 0,0000170 28 3,242 3,243 0,0000000
14 1976 2,026 0,0002200 30 4,484 4,502 0,0000290
16 1,855 1,828 0,0000640 31 4,428 4,462 0,0001030

Sekil 3.7’ye bakildiginda mevcut veriler ile Pythia tarafindan tahmin edilen verilerin %99

uyumlu oldugu (R2= 0,9969) acik bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.7. Mevcut ¢iktilar ile Pythia ile tahmin edilen ¢iktilarin uyumu
3.2.5. Ciktilarin tahmininde kullanilan YSA modelinin test edilmesi

Pythia yaziliminda olusturulan 3,6,5,1 YSA modeli 3 giris, 6 tane 1. seviye néronu, 5 tane 2.
seviye noronu ve 1 tane 3. seviye ¢ikis noronu olmak iizere toplam 12 tane nérona sahiptir. Buradaki
her bir noron icin giris, agirlik ve cikis degerleri yine program tarafindan hesaplanmaktadir. Sekil 3.8
de Pythia programindan alinan 1., 2. se 3. seviyelerdeki noronlara ait giris, ¢ikis, agirlik vb. degerleri

goriulmektedir.

iron ‘N2 007

Sekil 3.8. Mevcut ¢iktilar ile Pythia ile tahmin edilen ¢iktilarin uyumu

Sekil 3.8’'de “N1_001" 1. seviyedeki 1. ndron i¢in, “N2_007” 2. seviyedeki 7. noron i¢in ve “N3_012" 3.
seviyedeki 12. noron icin degerleri icermektedir. Bir nérona it agirlik sayis1 aldig1 giris sayisi ile
ilgilidir. Bunun i¢in 1. seviye noronlarinin agirlik sayisi modelin giris sayisi olan 3’tiir. 2. seviye
noronlarin agirlik sayisi ise 1. seviye néronlarin sayisi olan 6’dir. Benzer sekilde 3. seviye noronlarin
agirlik sayisi da 2. seviye noronlarin sayisi olan 5’tir. Program 6ncelikle belirlenen giris degerlerini ve
bu degerlere gore hesapladigi agirliklar: kullanarak bir transfer fonksiyonu araciligiyla cikis degerleri
olusturmaktadir. Giristen alinan degerlerin agirliklar1 kullanilarak bir transfer fonksiyonundan
gecmesiyle elde edilen ¢ikislar 1. seviye noronlarin giris degerleri olmaktadir. Ayni sekilde 1. seviye
noronlara gelen giris degerleri ile, o ndronlara ait agirliklar kullanilarak transfer fonksiyonundan

gecmesiyle elde edilen ¢ikis degerleri de 2. seviye noronlar icin giris degeri olarak kullanilir. Ve bu
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sekilde tekrar eden asamalarla son cikis degeri elde edilir. Kullanilan transfer fonksiyonu ise “Fermi”

adi verilen ve verdigi ¢cikis degerleri 0 ila 1 arasinda degisen bir cesit sigmoid fonksiyonudur.

1
N = 1 + 6—4(2X1.Wi—0,5)

(3.1)

Burada N cikis degerini, X giris degerini ve W agirlik degerini ifade etmektedir. Pythia
tarafindan tahmin edilen c¢ikis degerlerini test etmek icin toplan cikis verilerin % 12,5'u test icin
ayrilir. Ve bu cikis degerleri 0 ila 1 arasina gelecek sekilde normalize edilir. Normalizasyon fonksiyonu

asagidaki gibidir.

Xi = Xmin
XN [ —
Xmak — Xmin (3.2)
Maksimum ve minimum seviyeler icin Pythia programinin “pattern” menusiinden “options”
secilir. Gelen ekrandaki veriler maksimum ve minimum degerlerdir. Test i¢in ayrilan degerler,
normalizasyon isleminden gecmis halleri ve giris degerlerinin maksimum ve minimum seviyeleri

Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Test icin ayrilan veriler ve normalize edilmis halleri

Tets icin ayrilan veriler Normalize edilmis veriler

No 1I1 12 13 Q1 N_I1 N_I2 N_I3 N_Q1

3 09 150 0,1 1,530 0,216667 0 0 0,106569
12 3,25 240 0,1 1,929 1 0,600000 O 0,223066
18 045 150 02 3,631 0,066667 0 1 0,720000
29 0,25 300 0,20 4,590 0 1 1 1

Max 3,25 300 0,2 4,590 1 1 1 1

Min 0,25 150 0,1 1,165 0 0 0 0

Test isleminde yapilan hesaplamalar i¢in Excel paket programi kullanilmistir. Pythia programi
araciligiyla tespit edilen 1. 2. ve 3. seviyelerdeki noronlara ait agirlik degerleri, Excel’e girilir. Sekil

3,9’da Excel’e girilen tiim ndronlara ait agirliklar verilmistir.
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Jx
G H J K L M N 0 P Q R
AGIRLIKLAR (W) |
1. SEVIYE NORONLARI 2 SEVIYE NORONLAR 3. Sv. NR.
N1 N2 N3 N4 N5 NG NT Ng N9 N10 N11 N12

0.473299| 1.003184| 1.092065| -0.963908) 2.283164| -0,981558| 1,057082| -0,662022| 1,091505| -0.234988| -1.030965| -0.980731
-1,368408| -0,509096| 1,004079| -0,155262( -0,061867| -0,162289|-0,264427| -0,328161| -0,286306| 0,680836| 0.901531] 0,617932
-0.474418| 0.484461) -0.557276| -0.899765 0.696505) 0.970777|-0.830898( -0.365303| -0.977194| -1.275049| -0.199301| -1.333233
0,332048| -0,367216| 0.843293| 0,246246| 0.779124| -1,463485
0.041970| -0.05609| 0427601 1.457418) 0.18317| 2,100944
-0.045473| -0.655332| -0.49913| -0.627909] 1.399812

Sekil 3.9. Pythia tarafindan hesaplanan agirlik degerlerinin Excel’e girilmesi

Bu agirliklar kullanilarak Fermi transfer fonksiyonu ile her nérona ait ¢ikis degerleri
hesaplanmistir. Sekil 10’daki fonksiyon satirinda 3 numarali kesme sarti icin ilgili ¢cikislar ve agirliklar
kullanilarak transfer fonksiyonunun Excel’e uyarlanan formiilii goriilmektedir. Ayrica test icin ayrilan

4 sart icin Excel’de hesaplan ¢ikis degerlerinin normalize hali N12 ¢ikis néronun altinda verilmistir.

Jr | =1(1+0S(-47(026"R$14+P26"R$15+Q26"R$16+R26"R$17+526"R$18-0,5)))
| J K L M N 0] P Q R S T

NORONLAR ICIN HESAPLANAN CIKIS DEGERLERI
N1 N2 N3 M4 N& M6 N7 NE M9 MN10 N1
3|0.169411 [0,244055 [0,258545 |0.055442 |0,494686 |0,054646 |0.094973 [0.026136 |0.164320 |0.496998 [0.236572 0.016213 |
12)0,032578 |0,688026 |0.991658 |0,001969 [0,999074 |0,001804 [0,003283 |0,009047 |0.008082 [0.647289 |0.581376
180.022501 [0.551160 [0.019117 |0.002854 [0.801368 |0.8349682 [0.071431 [0.005477 |0.052418 [0.876500 |0.994348
29|0,000085 ]0,109239 |0.447003 |0.001985 |0,631476 |0,774510 |0,025754 |0,006884 |0,012975 |0.095832 |0,945726

Sekil 3.10. Her norona ait ¢cikis degerinin Excel ile hesaplanmasi

N12 néronunda normalize olarak hesaplanmis ¢ikis degerleri normalizasyon formiiliiniin tersi
kullanilarak denormalize edilir. Tablo 3.4’te test icin ayrilan c¢ikis degerleri (Q1) ve normalizasyon
isleminden gecmis halleri (N_Q1) ile Fermi transfer fonksiyonu kullanilarak Excel’de hesaplanan

normalize ¢ikis degerleri (N_Ques)) ve denormalize halleri (Qugs)) verilmistir.

Tablo 3.4. Test icin ayrilan c¢iktilar ile Fermi fonksiyonu ile hesaplan ¢iktilar

Ayrilan mevcut ¢ciktilar Fermi ile hesaplanan ciktilar

No Q1 N_Q1 Qqus) N_ Qqus)

3 1,530 0,106569 1,221 0,016213
12 1,929 0,223066 2,129 0,281495
18 3,631 0,720000 3,438 0,663528
29 4,590 1 4,572 0,994693
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Sekil 3.11’de mevcut ¢iktilar ile Fermi transfer fonksiyonuyla hesaplanan g¢iktilarin uyumu

verilmistir.
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Sekil 3.11. Ayrilan mevcut ¢iktilar ile formiille hesaplanan ¢iktilarin uyumu

Sekil 3.11’e bakildiginda mevcut ¢iktilar ile Fermi transfer fonksiyonuyla hesaplanan c¢iktilarin

yaklasik %98 uyumlu oldugu (R2= 0,9773) acik bir sekilde goriilmektedir.

3.2.6. YSA modelinin tahmin performansinin dogrulanmasi

Deneylerde olciilen mevcut ¢iktilar ile YSA modeli ile tahmin edilen ¢iktilar arasindaki sapma
miktar1 (hata) kullanilan YSA modelinin performansi hakkinda bilgi verir (Ozkan vd., 2013). Bu
calismada s6z konusu hata miktarlarinin analizi i¢in iki istatistiksel yaklasim kullanilmistir. YSA

modelinin tahmin performansi 6l¢iimtinde kullanilan bu yaklasimlar:

1. Hata Kareleri Toplami (Sum of Squared Errors —-SSE)

1% .
SSE = EZ(xi —X)
i=1

(3.3)
2. Mutlak Degisim Yiizdesi (R?)
i(X; — %)*
R?=1-— Z(——Z)
2i(%) (3.4)

Burada x; mevcut veriyi, X YSA modeli tarafindan tahmin edilen veriyi ve n

degerlendirilen veri sayisini ifade etmektedir. (Cavus & Sarikaya, 2021)

Mevcut ¢iktilarin %12,5’i dogrulama icin kullanilmistir Dogrulama icin ayrilan veriler ve bu

verilere gore YSA modelinin hesapladigi ciktilar (Qer)) Tablo 3.5’teki gibidir.
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Tablo 3.5. Dogrulama icin ayrilan veriler ile YSA’da hesaplanan ¢iktilar
No I1 12 I3 Q1 Quem
6 045 1875 0,10 1,842 1962648
15 090 300 0,10 1,928 1,986855
20 3,25 150 0,20 3,102 3,091547
32 325 300 0,20 4,090 4,058900

Dogrulama yaklasimlarinin (SSE ve R?) 6 numarali kesme sarti i¢cin 6rnek uygulamasi asagidaki
gibidir:

n

1 1
SSE = ;Z(xi - %)% = 1 (1,842 — 1,963)%? = 0,01464
i=1

R*=1-

(X; — %)? 1,842 — 1,963)2
2iX; —Xx) _1_[( ) — 0,9962

e 1,9632

Her iki yaklasimi kullanilarak dogrulama adina ayrilan 4 kesme sarti icin yapilan hesaplamalar

sonunda elde edilen veriler Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.6. YSA modelinin performans 6l¢glimiinde yapilan dogrulama islemleri

Ciktilar Dogrulama
No Q1 Qem) SSE R2
6 1842000 1,962648 0,01464  0,99619
15 1,928000 1,986855 0,00346 0,99912
20 3,102000 3,091547 0,00011 0,99998
32 4,090000 4,058900 0,00097 0,99994
Ortalama 0,004795 0,99881

Kullanilan YSA modelinin yiiksek bir performansa sahip olabilmesi icin SSE’de hesaplanan
degerlerin 0’a yakin olmasi istenirken, R?de hesaplanan degerlerin 1'e yakin olmasi istenir. Tablo
3.6’da 4 farkl kesme sart1 i¢cin hesaplanan R%lerin ortalamasi olan 0,99881 degerinin bire ¢ok yakin
oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde farkl 4 sart icin hesaplanan SSE’lerin ortalamasi olan 0,004795
de sifira yakin bir degerdir. Dolayisiyla kullanilan YSA modelinin performansi 6l¢iilmiis ve bu modelle

dogruya yakin tahminler yapilabildigi iki istatistiksel yontem (SSE ve R?) ile teyit edilmistir.
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TARTISMA VE SONUC

Yapay zeka, insan zekasmin karar verme Kkabiliyetinin modellenip bilgisayarlara veya
bilgisayar kontrollii makinelere kazandirilmasi igin gelistirilen bir yaklasim olarak tanimlanabilir.
Yapay sinir ag1 (YSA) ise, yapay zeka alaninda en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Bir insan
zekasindan faydalanilarak yapay zekanin modellenebilmesi icin, insan sinir sisteminin nasil
calistiginin ¢ok iyi bilinmesi gerekir. Biyolojik bir sinir ag1 i¢in bir sinir hiicresi (néron) yapay sinir
aginda perceptrona (algilayici) karsilik gelir. Bir néron hiicresinin ve perceptron modelinin kisimlari
incelendiginde noronda dendritlere gelen her bir sinyal perceptronda giris degerlerine karsilik gelir.
Noronda sinaps ve dendrit direncine bagh faktorler perceptronda agirlik degerlerine karsilik gelir.
Noronda tiim dendritlerden gelen sinyallerin gévdede toplanmasi perceptronda toplam dizisine
karsilik gelir. Noronda esik deger karsilastirmasi ise perceptronda aktivasyon fonksiyonuna karsilik

gelmektedir.

Son yillarda c¢ok genis bir alanda kullanilan yapay zeka uygulamalar1 imalat alaninda da
kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢alismada talash imalat alaninda yapilan deneysel bir arastirmadan elde
edilen sonuglar YSA ile analiz edilmistir. Deneylerde AA2024 aliiminyum alasimlarinin
tornalanmasinda minimum miktarda yaglama (MMY) yonteminin ve kesme parametrelerinin ytlizey
kalitesine etkisi incelenmistir. Tam faktoriyel tertibine gore yapilan deneylerde, uygulanan kesme
swvist debisi (Db), kesme hizi (Vc) ve ilerleme (f) olmak lizere, 3 farkli islem parametresi icin elde
edilen yiizey piiriizliigii (Ra) sonuclar1 incelenmistir. Deneyler sonucunda ilerleme parametresinin
ortalama ytizey plriizliigi tizerindeki en etkili parametre oldugu agik bir sekilde goriilmiistiir. Diistik
ilerleme sartlarinda yiizey Kkalitesi, yiiksek ilerleme sartlarindan cok daha iyi gikmustir. Ozellikle
ylksek ilerleme sartlarinda kesme hizi ve uygulanan debinin yiizey kalitesi lizerindeki etkisi biraz
daha belirgin olmustur. Bu sartlar altinda yiiksek debi ve diisiik kesme hizi kullanildiginda daha iyi

yuzey kalitesi elde edildigi gozlenmistir.

Ortalama yiizey plriizligl sonuglarinin degisen kesme sartlari ile birlikte anlamli bir degisim
yasadigl ve bu iliskinin YSA’da 6gretilmesinin miimkiin olabilecegi diisliniilmiistiir. YSA modelini
olustururken uygun ag yapisinin belirlenmesi, en dogru denklemlerin tiiretilmesi, 6grenme, test ve
tahmin degerlerinin kontrol edilmesi, vb. islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Pythia paket programi
ile bu islemler pratik bir sekilde gerceklestirilebildigi icin bu calismada YSA modeli olusturulurken
Pythia yazilimindan faydalanilmistir. Kullanilan YSA modeli ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA
modelidir. Pythia yazilim aracilifiyla maksimum sapma degeri 0,000374 olan 3,6,5,1 ag yapisi
kullanilmistir. YSA modelinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu “Fermi” adinda bir sigmoid-lojistik

fonksiyonudur. Bu fonksiyonda veriler 0 ila 1 arasinda degisir ve normalize edilmis veriler kullanilir.
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Deneylerden elde edilen verilerin bir kismi YSA modelini test etme ve dogrulama icin ayrildiktan
sonra, kalan kismi 6grenme isleminde kullanilmistir. Ogrenme isleminden sonra programin tahmin
ettigi veriler ile mevcut veriler arasinda %99,7’lik bir uyum oldugu gorilmiistiir. YSA modelinin
yaptig1 bu tahminler ayrilan verilerle de test edilmistir. Yapilan testte %97,7 oraninda bir uyum
gorulmiistiir. Daha sonra modelin tahmin performansini 6l¢mek icin “Hata Kareleri Toplami (Sum of
Squared Errors -SSE)” ve “Mutlak Degisim Yiizdesi (R?)” olmak iizere iki ayr1 dogrulama yontemi
kullanilmistir. Kullanilan YSA modelinin yiiksek bir performansa sahip olabilmesi i¢in R?de
hesaplanan degerlerin 1'e yakin olmasi istenir. Dogrulama icin kullanilan kesme sartlan ile ilgili
hesaplanan R?¥lerin ortalamasi 0,99881 c¢ikmistir. Bu degerin 1'e ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.
Kullanilan YSA modelinin ytliksek bir performansa sahip olabilmesi icin SSE’ler icin hesaplanan
degerlerin ise 0 (sifir)’a yakin olmasi istenir. Dogrulama i¢in hesaplanan SSE’lerin ortalamasi 0,004795
cikmistir. Bu deger de sifira yakin bir degerdir. Dolayisiyla kullanilan YSA modelinin performansi
Olciilmiis ve bu modelle dogruya yakin tahminler yapilabildigi iki yontem (SSE ve R?) ile teyit
edilmistir. Boylece, bu calismayla imalat alaninda bir YSA wuygulamasi basarili bir sekilde

gerceklestirilmistir.
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GIRIS

Yapay zeka (Artificial Intelligence, Al), basta insanlar olmak iizere canlilarin
gerceklestirebildigi yiiksek bilissel fonksiyonlar ile otonom davranislarin, genis kapsamda yapay
sistemler, dar kapsamda da makineler ve yazilimlar tarafindan gerceklestirilmesi lizerine calisan
teknoloji alanidir. Yapay zeka teknolojilerinin uygulamalari, malzeme tedariginden pazarlamaya, tiriin
tasariminyi, Uriin kalitesini, performansi ve personel planlamasindan ¢alisan refahini en st diizeye
¢ikarmaya kadar cesitli is kollar1 ve seviyelerinde g¢alistig1 icin endiistriyel liretimde sahip oldugu
yetenekler 6nem arz etmektedir. Yapay zeka alanindaki gelismeler, giiniimiiz teknolojisinin
merkezinde yer alir ve robotlarin daha fazla hesaplama gorevini yonetmesine ve Endistri 4.0 i¢in
gercek zamanli olarak gevresel verilere dayali bagimsiz kararlar alinmasina olanak saglamaktadir.
Yapay zeka, liretim yontemleri, zaman planlamasi ve biitce kontrolii gibi bircok farklh kriterleri
yonetmektedir. Fikirler ve diger temel gorevler, makine o6grenmesi (Machine Learning, ML)
kullanilarak yonetilebilir ve degerlendirilebilir, bu da nihai islemlere iliskin daha fazla bilgi
saglamaktadir. Yapay zeka uygulamalari, Endistri 4.0'da tliretim sorunlarini tahmin etmek icin ve
endiistriyel makinelerin tahmine dayali yonetimini saglamak amaciyla fabrikalarda kullanilmaktadir.
Yapay zeka, endiistriyel lretimde firmalara, plansiz kalma sitirelerini onlemek igin tesislerin
zamaninda bakimi ve onarimi gibi 6nemli islemlerde faydalar saglamaktadir (Bécue vd., 2021; X. Yao
vd., 2017).

Yapay zeka algoritmalari, isletmelerin liretim tedarik zincirlerini en tist diizeye cikarmak icin
pazarlardaki degisimlerin tahmin edilmesine yardimci olmaktadir. Yapilan bu tahminler rakiplere
kars1 tstiinlik kurmayi saglamaktadir. Yapay zeka algoritmalari, giincel satis trendlerini, sosyo-
ekonomik ve makroekonomik degiskenleri, cevresel modelleri, durum politikasini, miisteri davranisini

ve daha fazlasini arastirarak pazar taleplerini tahmin edebilmektedir. Algoritmalardan elde edilen
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veriler, lreticilerin {iretim kesintilerini azaltmalarina ve iiretim hatlarinin genel ¢alisma etkinligini
optimize etmelerine olanak tanimaktadir. Ek olarak, yapay zeka ve bilgisayarlar, makine 6zelliklerinin
tahmine dayali bir analiz lireterek ve nihai olarak iiretim hatlarin1 diizene sokarak kalite yonetimini ve
standardizasyonu artirabilmektedir. Yapay zeka uygulamalar ile tim sektorler artik hizli, veriye
dayali kararlar alabilir, liretim siireglerini basitlestirebilir, isletme maliyetlerini en aza indirebilir ve

miisteri hizmetlerini iyilestirebilir (Dal Mas vd., 2019; Gupta vd., 2022; Haenlein vd., 2019).

Yapay zeka sistemlerine sahip akilli fabrikalar ile liretim, essiz bir sekilde uyumlu ¢alisacak,
isletme maliyetlerini azaltacak, kaliteyi yiikseltecek ve miisteri hizmetlerini iyilestirecektir. Yapay zeka
ile endiistriyel lretimde olas1 gecikmeler tahmin edilebilmesi icin stoklar takip edilip envanterler
glincellenmesi saglanacak, teslimat siire¢leri tahmin edilerek de en yiiksek kalitede iiretim
gerceklestirilmesi ile olasi sorunlar énlenebilecektir. Uretim siirecinde ortaya cikabilecek hatalarin
tespitinde bilgisayar destekli goriintiilleme sistemleri kullanilmaktadir. Bu noktada yapay zeka yardimi
ile Endiistri 4.0 sistemleri kullanilan endiistriyel iiretim tesislerinde kalite sorunlarina yol acabilecek
lretim hatalarinin dnlenmesini saglanmaktadir (Javaid & Haleem, 2019; Sanchez vd. 2020; Wan

Ibrahim & Hassan, 2019).

Derin 6grenme (Deep Learning, DL) ve yapay sinir aglarinda yer alan gelismis Al algoritmalarsi,
liretim islemlerinde gerceklesebilecek arizalari formiile etmek icin onarim tahmin sistemi kullanilir.
Kalite kontroliinde, triin kalitesi icin meydana gelen iiretim kusurlarin iiretim ekiplerine bildirmek
icin yapay zeka algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, makine davranislarinda meydana
gelen anormallikleri, hammaddelerdeki degisiklikleri vb. analiz edebilir. Yapay sinir agi
entegrasyonlari ile ¢izikler, catlaklar, sizintilar ve ¢esitli yiizey kusurlari tespit edebilir. Yapay zeka
algoritmalari, kalite yonetimi i¢in lretim birimlerini olasi iiretim hatalar1 konusunda uyarmak icin
kullanilir ve bu da triin kalitesinde iyilesmeyi saglar (Bousdekis vd., 2020; G. -J. Cheng vd., 2016; Koh
vd,, 2019).

Bu calismanin amaci, Endiistri 4.0 teknolojisi ile yapay zeka teknolojisi arasindaki baglantiya
151k tutmak ve yapay zeka tabanli uygulamalarin Endistri 4.0 teknolojisine kazandirmis olduklari
avantajlarin ve dezavantajlarin arastirilmasidir. Endistri 4.0 ile yapay zeka teknolojilerinin
entegrasyonunu saglayan onemli teknolojik gelismeler degerlendirilmistir. Yapay zekanin sahip
oldugu avantajlarinin ve paydaslarin, yeni Uretim diizenine ihtiyac duyduklarinda otomasyon
sistemlerinin tasariminda, kalite kontroliinde, olasi hatalarin éngoriilmesinde, iirtin dagitim hatlarinin
olusturulmasinda ve daha bircok benzer faaliyetlerde kullanilabileceklerini gosteren calismalar
incelenmistir. Endiistri 4.0 ile yapay zekanin aralarindaki iliskiyi farkh sekillerde ele alan makalelerin

bazilarina ¢calismamizda yer verilmistir. Literatiirde yer alan konu ile alakali makalelerin incelenmesi
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sonucunda, yapay zeka tarafindan saglanan avantajlar Endiistri 4.0'in ¢esitli hedeflerini kademeli

olarak gerceklestirmesinde katkida bulundugu gézlenmistir.
YONTEM

Endiistri 4.0’da kullanilan yapay zeka uygulamalarinin daha net kavranmasi igin
oncelikle yapay zeka kavraminin ve glinlimiizde sik¢a karsimiza ¢ikan makine 6grenmesi ve derin
O0grenme alt kiimelerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Yapay zeka uygulamalarinda problemden
probleme ¢o6ziim yetenekleri birbirlerinden farkli modeller literatiirde bulunmaktadir. Makine
O6grenmesi, yapay sinir aglari ve derin 6grenme modellerinin ve bu modellere ait algoritmalarin kisaca
tanimlarina bu boéliimde yer verilmistir.

YAPAY ZEKA

Ilk olarak 1950’lerde ortaya cikan “yapay zeka” kavrami, baslangicta makinelerin insan
zekasini referans alarak karar verme yapisina sahip olmalari olarak basit bir teori olarak ortaya
cikmistir (Turing, 2009). Yazilimlarin, sistemlerin, makinelerin veya cihazlarin canlilara 6zgii olan
algilama, gelisme, anlama ve kendi deneyimlerinden 6grenme gibi o6zelliklere sahip olmasini
tanimlayan bir teknoloji alani olarak yasam siirecine devam etmektedir. Giliniimiizde gerceklesen
teknolojik gelismeler ile yapay zeka olaganiistli bir sekilde salt teoriden somut uygulamalara gecis
yapmistir (Abduljabbar vd., 2019; S. Zhao vd., 2021). is hayatindan giindelik hayata kadar birgok farkl
alanda kendisine ¢ok genis kullanim yelpazesi olusturmustur. Otonom araglarin kontrollerinde, biiytik
veri setlerinin degerlendirilmesinde, video izleme 6nerilerinde, tiretim robotlarinda, medikal alanda

hastalik degerlendirilmesinde gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Yapay zeka, normalde insanlar tarafindan gerceklestirilen diisiinsel gérevleri otomatiklestirme
cabasidir. Bu nedenle, yapay zeka icerisinde makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi kapsayan en genel
(evrensel) kiimedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri uygun veri setleri ile insan gibi
diistinerek karar verme yetenegine sahip yontemler olarak yapay zeka alaninda kendilerine yer
bulmaktadir (Janiesch vd. 2021). Bunun yani sira, herhangi bir 6grenmeyi icermeyen daha bir¢ok
yaklasim da yapay zeka olarak tanimlanmaktadir. Ornegin ilk yapilan satran¢ programlari, yalnizca
programcilar tarafindan kodlanmis sabit kurallari icerdikleri i¢in programci tarafindan énceden karar
verilmis hamleleri gerceklestirebilmislerdir (Berliner, 1978). Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari ve
derin 6grenme gibi yapay zekanin alt kiimeleri icerdikleri farkl algoritma modelleri ile siniflandirma,
kiimeleme, regresyon ve boyut azaltma gibi islemleri otomatik olarak gerceklestirebilmektedirler.
Makine 6grenmesi icerisinde denetimli ve denetimsiz olmak tizere iki farkli gruba ayrilirken, yapay
sinir aglarn temel olarak insan sinir aginin yapitasi olan noéronlar1 taklit ederek gelistirilmis

modellerdir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin alt kiimesinde yer alip, yapi olarak néronlari
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referans almasina karsin 2B ve 3B gibi biiyiik verilerin islenmesinde ¢ok yiiksek basariya sahiptir.
Yapay zeka ve icerisinde yer alan alt kiimeler ve kiimelere ait bazi algoritmalar Sekil 1'de

gosterilmigtir.

YAPAY ZEKA

Konvoliisyonel Tekrarh
Sinir Ag1 Sinir Ag

Autoencoder

Sekil 1: Yapay zeka ve alt kiimeleri

Yapay zeka insanlar gibi dis etkenlerden etkilenmemesi ve yorulmamasi (7/24 calisabilme
yetenegi) gibi oOzellikleri goz oniline alindigi zaman endiistriyel iiretim sistemlerinde ya da farkh
calisma dallarinda insanlardan daha iyi performans verebilmektedir. Ayrica, yapay zeka ile robotlarin
kritik veya tehlikeli hammaddelerin tasinmasi veya mikroskobik 6gelerin yerlestirilmesi gibi
insanlarin gerceklestirmekte zorluk cekebilecegi ya da insan sagligi icin istenmeyen durumlarin ortaya
cikabilecegi eylemlerin gerceklestirilmesi kullanilmaktadir. Endiistriyel robotlarin kullaniminin
liretimde saglamis oldugu faydalar bulunmakla birlikte bu robotlarin insanlar gibi akilli olmadiklari

g0z oniine alinarak her eylemde gorevlendirilmemeleri gerekmektedir.
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Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML)

Makine Ogrenmesi, deneyimlerden bilgi edinmek icin 6nceki verilerden otomatik olarak
Ogrenebilen ve yeni verilere dayali tahminler yapmak icin 6g8renme davranisini kademeli olarak
iyilestirebilen bir yazilim gelistirmeyi amaclayan ¢ok pratik bir yapay zeka alanidir = (Langley &
Carbonell, 1984). En biiylik zorluklar anlamlandirma, baglami anlama ve belirsizlik altinda karar
vermektir (Carbonell vd., 1983). Makine 6grenmesi, yapay zekanin giicli olarak gortlebilir ve makine
O0grenimi yontemlerinin buyiik veriler icin benimsenmesi daha fazla kanita dayali karar vermeye yol
acar (Jordan & Mitchell, 2015). Makine 6grenimindeki muazzam ilerleme, biiylik veri setlerinin
mevcudiyeti ve dusiik maliyetli hesaplama ile yeni istatistiksel 6grenme algoritmalarinin
gelistirilmesiyle saglanmistir (Abadi vd. 2016). E-posta icin bir spam filtresi, makine 6greniminin
erken bir O6rnegidir. Makine 6grenmesi genellikle eski algoritmalarin yerini almaktadir. Makine
O6grenimi algoritmalarinin ¢esitlilifine ragmen, muhtemelen veriler secilen algoritmadan daha
onemlidir. Yetersiz veri, disiik veri kalitesi, yanlis veri, eksik veri, alakasiz veri, yinelenen veri

degerleri vb. gibi verilerle ilgili birgok sorun ortaya ¢ikabilir.

ML, talimatlardan ziyade deneyimlerden veya veri kiimelerinden 6grenmektedir. ML tabanli
yontemler, egitim yoluyla sistem sonuglarini otomatik olarak 6grenir ve gelistirir (Ang vd., 2017). Bu
yontemler, her taninabilir model i¢in nihai ¢iktiy1 inceler ve bir ¢ikti saglamak icin tersine mithendislik
yoénlerini aramaktadir. Onceki deneyimlere dayal olarak nasil sonug ve kararlarin alinacagina dair bir
sistem gelistirmektedir (Bougdira vd., 2020). ML yontemleri temel olarak denetimsiz, denetimli ve yar1
denetimli yaklasimlarinda kategorize edilmektedir. Denetimli 6grenme, bir veri kimesindeki
elemanlarin icerigini tanimlayan bir etikete sahip oldugu anlamina gelmektedir. Denetimsiz 6grenme,
tipik olarak kiimeleme algoritmalari i¢in gecerli olan etiketlenmemis verileri icermektedir. Yari
denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin bir birlesimidir: bazi veri noktalari
etiketlenir ve bazilar etiketlenmez. Bir teknik, etiketlenmemis verileri siniflandirmak (yani
etiketlemek) icin etiketlenmis verileri kullanmay1 icerir, ardindan bir siniflandirma algoritmasi
uygulanabilmektedir (Sarker, 2021). Makine o6grenmesinin 68renme tipleri ve bu tiplerin

kullanilabilecegi uygulamalara 6rnekler Sekil 2’de gosterilmistir.
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Sekil 2: Denetimli ve denetimsiz makine 6grenme algoritmalari

Makine Ogrenmesi, regresyon, siniflandirma ve kiimeleme olarak ¢ algoritma tiiriine
ayrilmaktadir. Regresyon, sayisal nicelikleri tahmin etmek icin denetimli bir 6grenme teknigidir.
Makine 6grenimindeki regresyon algoritmalari, lineer regresyon ve genellestirilmis lineer regresyonu
icermektedir. Siiflandirma algoritmalar: da denetimli bir 6grenme teknigidir, ancak siniflandirma
kategorik nicelikleri tahmin etmek icin kullanilmaktadir. Gilinlimizde yaygin olarak kullanilan
siniflandirma algoritmalarina érnek olarak karar agaclar1 (decision tree), rastgele orman (random
forest), k-en yakin komsu (k-NN), lojistik regresyon (logistic regression) ve destek vektér makineleri
(support vector machines) algoritmalar verilebilir (Sen vd., 2020). Kiimeleme, benzer verileri bir
arada gruplamak i¢in denetimsiz bir 6grenme teknigidir. Kiimeleme algoritmalari, veri noktalarinin
yapisini bilmeden veri noktalarini farkli kiimelere yerlestirmektedir. Kiimeleme algoritmalarina érnek
olarak k-Ortalama (k-Means), hiyearsik sinif analizi (hierarchical cluster analysis), beklenti

maksimumu (expectation maximization) yontemleri verilebilir (Rodriguez vd., 2019).

Derin Ogrenme (Deep Learning, DL)

Sinir aglari, insan sinir hiicreleriyle neredeyse ayni ilkeler lizerinde ¢alisir. Bir grup yontem
veya algoritma, farkli temel degiskenler arasindaki korelasyonu elde eder ve verileri bir insan

beyninin yaptig1 gibi hazirlar. Derin 6grenme, sinir ag1 mimarilerini egitmek icin yeni ve karmasik
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yaklasimlar saglamistir. Genel olarak, derin 6grenme algoritmalar1 da denetimsiz ve denetimli
6grenme metodolojileri ile egitilebilir. Makine 6grenmesinde oldugu gibi denetimli 6grenmede, derin
6grenme modellerini egitmek ve siniflandirma veya regresyon i¢in bir hedef degeri tahmin etmek i¢in
hatay1 en aza indiren agirhiklar1 6grenmesi gerekmektedir. Bunun icin etiketli veriler kullanilirken,
denetimsiz 6grenmede egitim etiketli verilere ihtiya¢c duymadan gergeklestirilir. Denetimsiz 6grenme

genellikle kiimeleme, 6zellik cikarma veya boyut azaltma i¢in kullanilir (LeCun vd., 2015).

Uzun yillar boyunca, donanim sinirlamalari, 6zellikle ger¢ek zamanli isleme gerektiren
uygulamalar icin hem egitim hem de isleme icin yliksek hesaplama gereksinimleri, derin 6grenme
modellerini kullanissiz hale getirmistir. Son yillarda donanimdaki gelismeler ve ¢ok cekirdekli isleme
yoluyla paralellestirme yetenegi sayesinde bu sinirlamalar kismen asilmis olup derin 6grenme
modelleri yapay zekada 6nemli bir atilim yapmasi saglanmistir. Derin 68renme sistemleri veya
modelleri yapi1 olarak sinir agilarina benzer ve gelismis bir dogruluk orani sunabildiginden basaril

olarak kabul gérmektedir.

Derin 068renme, bir sistemi veya makineyi, bilgiyi katmanlar aracilifiyla islemek,
siniflandirmak, yorumlamak ve sonucu tahmin etmek icin yonlendirir. Temel olarak kullanilan bazi
derin 6grenme yaklasimlari, konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), tiretici
sinir aglaridir (GNN), derin diisiince aglar1 (DBN) ve derin boltzman makinesi (DBM) seklinde
siralanabilir (A. Shrestha & A. Mahmood, 2019). Derin 6grenme mimarisinin farkli alanlarda
kullaniminin artmasiyla problemlerin ¢éziimii icin her gecen giin farkli modelleri gelistirilmektedir.

Mimariler arasindan CNN ve RNN en yaygin olarak kullanilan modellerdir.

CNN, gorintii verilerini analiz etmek i¢cin en yaygin kullanilan derin 6grenme modelidir
(O’Shea & Nash, 2015). Bu aglarin adi, maske filtresi kullanarak karmasik islemleri ger¢eklestirmenin
kolay bir yolu olan konvoliisyon isleminden gelmektedir. Bir CNN'nin ana avantaji, geri yayilim
sirasinda agin, filtrenin tek bir 6rnegine esit sayida parametreyi ayarlamasidir. CNN kavrami biiyiik
Olctiide gorsel korteksin norobiyolojik modelinden esinlenmistir. CNN mimarisinin genel yapisi Sekil

3’te gosterilmistir.
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Sekil 3: CNN mimarisinin genel yapisi ve katmanlari

RNN, veri akislarini analiz edebilen gizli birimler iceren bir sinir ag1 modelidir (Liang & Hu, 2015).
RNN genellikle, 6nceki tim zaman adimlarinda ne oldugu hakkinda bilgi saglamak icin giiclii
baglantilara sahiptir. Bu sekilde, RNN modeli yeni verilerin ¢ciktisini saglamak icin simdiki (t) ve yakin
gecmis (t-1) olmak tizere iki girdi kaynagindan yararlanir. Bu nedenle, genellikle RNN'lerin hafizasi
oldugu soylenmektedir. RNN basit ve giicli bir model olmasina ragmen, kaybolan gradyan
probleminden kaynakli veri setine uygun olarak secilmesi gerekmektedir. RNN'ler, dil modelleme,
biyoinformatik degerlendirme, konusma tanima ve goriintii tanimlama gibi bir¢cok dogal dil isleme

gorevinde biiyiik basarilar gdstermistir. RNN mimarisinin genel yapisi Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4: RNN mimarisinin genel yapisi
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Endiistri 4.0

Endiistri 4.0 kavrami sanayi devriminin giiniimiize kadar siire gelen yansimasidir. ilk olarak
endistri 4.0, giincel imalat endiistrisinde ortaya c¢ikan kolektif bir tanimdir. Giinlimiizde akilli
lretimin benimsenmesinden dagitim kanallarinin dijital ortamlara tasinmasina kadar temelinde
iretim ve tiikketim eylemlerinin dijitallestirilmesini icermektedir. Uretim kisminda tiiketicinin
kullanimini ve erisimini kolaylastiracak yeni ¢oziimlerin liretilmesini, tiiketicinin degiskenlik gosteren
ihtiyacina uyum saglayan triin tasarimini saglamaktadir. Endiistri 4.0, teknolojik gelismelerin iiretim
alanina saglamis oldugu yeniliklerin bir tanimidir. Endiistri alaninda ortaya c¢ikan gelismeler
sonucunda veriler ve veri isleme basamaklar1 dijitallesmistir. Dijital ortamda bulunan verilerin
islenme hizlar1 da oldukga iyilestirilerek tiretim banlarindaki basit kararlar verici (arizali, bozuk, vb.)
kararlarin yapay zeka uygulamalari, robotlar ve kendini gilincelleyen algoritmalar, tarafindan
verilebilir hale getirmistir. Endiistri 4.0 ile ortaya ¢ikan akilli fabrikalarin iiretimi gerceklestiren her
asamada kontrol noktalarindan test noktalarina, sagliga zararli maddelerin kullanimindan g¢ok
sicak/soguk ortamlarda ¢alisma gibi bir¢ok sekilde karsimiza ¢ikmaktadir. Dijitallesme ayn1 zamanda
liretici ile tiiketici arasindaki iliskinin hizlanmasina olanak saglamaktadir. Ureticinin sattig1 iiriinler
hakkinda geri dontsleri tiiketiciler tarafindan daha hizli almasi ve iretici tiiketicinin ihtiyacini daha
hizli tespit ederek iirlinlerinde yenileme calismasi yapmasini saglamaktadir. Fabrikalarda artan liretim
miktar1 ve hizina bagh olarak biiytiik veriler agiga ¢ikmaktadir. Bu verilerin dijital olarak kaydedilerek
depolanmasi evrensel olarak bir iletisim aginin meydana gelmesini saglamaktadir. Her seye ragmen,
endiistri alanindaki yeniliklerin sonucunda arttirilan liretim orani, 6zellikle pandemi sonrasinda daha
¢ok hissedilen kaynak (hammadde) eksikliginin ve kullanilabilecek enerji miktarindaki eksikligin
ortaya ¢ikmasina da etkisi bulunmaktadir.

Bilgisayar teknolojisinde meydana gelen gelismeler sayesinde hayatimizin bir¢ok alaninda
kendisine yer bulan yapay zeka kavrami Endustri 4.0 icerisinde temel yapitaslarindan birini
olusturmaktadir. Endiistri de dijitallesme sonucunda artan veri miktarinin islenmesinde ve verilerden
bir karar mekanizmasi olusturma asamasinda kullanilmaktadir. Endiistriyel kullanim amac giidiilerek
yapay zeka yontemleri gelistirilmistir. Bu teknolojik gelismenin arastirilmasinda 6énemli yatirimlar
yapilmistir. Endiistri alanina yo6nelik olarak gelistirilen yapay zeka yontemleri sayesinde endiistriyel
liretim, is planlama, otomasyon sistemleri, risk analizi, kalite kontrol, bakim ve onarim, pazarlama gibi
pek cok alanda gelisim meydana gelmistir. Endiistri 4.0’in gelismelerine katkida bulundugu alanlar

Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5: Endiistri 4.0’1n teknolojik yenilik sagladig1 alanlar

9.Siber Giivenlik

Endistri 4.0 kelimesi, glinlimiizde endiistriyel iliretim alanlarinda ileri bilgi ve iretim
teknolojilerinin uygulanmasi icin gecerlidir. Bu, endiistrideki dijital devrim i¢in siklikla kullanilan
terimdir. Ayrica, yapay zeka, Cyber, 10T, Cloud, ML, vb. gibi ileri teknolojileri ifade eden kiiresel bir
kelimedir. Bunlar, iiretim siireclerinde akillica yorumlanabilir ve gelistirilebilir. Uretim siirecinde
toplanan verileri hizl bir sekilde degerlendirebilir. Bu degerlendirme ile yeni siirecler elde edilir ve
cikt1 degisiklikleri siirekli olarak ayarlanabilir. Dijitallesme, bu sanayi devriminde yalnizca daha iyi
baglantili olmakla kalmayip, ayni zamanda modernlestirilir. Endtstri 4.0, yapay zeka ve makine
O6grenimi uygulamalariyla iletisim kurma seklimizi degistiren ve devrim yaratan endiistride

dijitallesmenin temelidir (Cioffi vd., 2020; Hofmann vd., 2019).

Endistri 4.0 temel amaclarindan biri herhangi bir sorun aninda veya miidahale gerektiren
durumlarda bilgisayar sistemlerini 6zglin ve bagimsiz bir sekilde calistirabilmektir. Fabrikalarda
endiistriyel otomasyon teknolojisi, veri kontrolii ve paylasiminda yine bu kapsamdadir. Yapay zeka
teknolojisi ile veriler etkin bir sekilde depolanarak gelecek iiretimler kolaylikla belirlenebilir. Makine
veri setlerine ne kadar ¢ok icerik girilerek beslenirse tiretim ile alakali o kadar ¢ok metot gelistirilir,
Ogrenilir ve karar verilir. Endiistri 4.0 ve yapay zekanin olusturdugu teknoloji, hatalar1 dogru bir
sekilde tahmin etmeye, is yiiklerini belirlemeye, sorunlar1 takip etmeye ve bunlar ¢éziimlemeye
yardimci olur (Dudukalov vd., 2021; Haleem, A., Vaishya, R,, Javaid, M., & Khan, 1. H., 2020).

Endiistri 4.0"'1n tedarik zincirinden, tasarim ekibine, iretim hattindan, kalite kontroliine kadar
son derece entegre olan dijital akilli fabrikalar i¢in yapay zeka yardimiyla pratik éngortiler saglayan ve
hizli ¢6zlimler sunabilen akilli bir sisteme hazirlanmasi gerekiyor. Endiistri 4.0'in bircok firsatindan
yararlanmak igin treticilerin, tiim tedarik zinciri déngiisii boyunca is birligine ihtiya¢ duydugu icin

tlim Uretim stlirecini dikkate alan bir sistem gelistirmesi gerekmektedir.
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Endistri 4.0 kiltiriinde bu felsefeyi uygularken gereksinimleri karsilayan yapay zekanin
cesitli teknolojik olanaklarini yansitmaktadir. islem teknolojisi, veri teknolojisi, analitik teknolojisi ve
platform teknolojisi olmak iizere dort farkli ana grup vardir (van Geest vd., 2021; Y. Chen & Y. Li,
2019). Bu o6zellikler, Endiistri 4.0'1 daha etkili ve gercekgi, kesin, hizli, optimize edilmis ve giivenli hale
getirmek icin yapay zeka uygulamalarini destekler. Yapay zekanin tlretim gelistirme ve Onleyici
faaliyetler lizerine baglayici bir o6zelligi vardir. Bu o0zellik, imalat islemlerinde makinelere ve
ekipmanlara ani zarar gelmesini 6nlemek i¢in 6ngoriicii ¢6ziimler saglar. Yapay zeka tabanl sistemler
tretim hattindaki bilesen kusurlarini tespit eder (Bogoviz, 2020; Chen & Xu, 2001; Romeo vd., 2020;
Tang vd., 2001). Endiistri 4.0 alaninda ihtiya¢ duyulan fizyolojik gereksinimleri karsilayan yapay

zekanin cesitli teknolojik yetkinlikleri Sekil 6’da gosterilmistir.

Endiistri 4.0'da
Kullanilabilir
Yapay Zeka
Teknolojileri

Sekil 6: Endiistri 4.0 icin yapay zekanin ¢esitli teknolojileri ve 6zellikleri

Endiistri 4.0'da yapay zekanin inanilmaz bir kullanimi var. Endiistriyel yapay zeka ve robotik is
birligi, iireticilerin iiretim icin gerekli hammaddeleri daha hizli tedarik etmelerini saglar. Yapay zeka,

tasarimcilarin endiistriyel sektorde Uriin tasarlama seklini degistirmektedir. Yapay zeka tretim
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coziimleri, uygun modellere rehberlik eder. Uretim siirecini izlemek, degerlendirmek ve Kkalite
sorunlarinin ortaya cikip ¢ikmayacagini veya iriin c¢iktisinin beklenenden az olup olmadigini
belirlemek icin dijital ikiz kullanilir. Dijital ikizler, {ireticilerin kullanilmis {riinlerin net bir resmine
sahip olmalarini ve yeniden tretim siirecinin otomatik hale getirilmesini saglar.

BULGULAR

(Diez-Olivan vd., 2019), gerceklestirdikleri calismada endiistriyel alandaki veri birlestirme ve
makine 6grenmesindeki son gelismelerin kapsamli olarak bir arastirmasim1 sunmaktadir. Bu amag
dogrultusunda kullanilan 6zellik ¢ikartma teknikleri ve makine 6grenimi yontemlerinin ilkeli bir
siniflandiricisi tasarlanmistir. Siniflandiricinin dikkate aldiklari1 6zellikleri; ariza sebebinin analizi,
izlenen eylemin ne zaman hata verecegi, gerceklesme olasilig1 olan hatanin endiistrideki etkisini en aza
indirecek planlamanin yapilmasi seklinde siralanmaktadir. Bu lg¢lii analiz sayesinde donanim ve
yazilim etkileri {izerinde bir tartisma ile, gelecekteki c¢alismalar icin basamak olmay1
amaclamaktadirlar.

(L. Li vd., 2018), yaptiklar1 ¢alismada yiiksek basar1 oranina sahip bir denetim sistemi
kullanmak i¢in, hatali iirtinleri bulabilen bir derin 6grenme modeli ile siniflandirma 6nermektedirler.
Akilli fabrikalarda c¢ok sayida iiretim hatti olacagi goz oniine alindifi zaman, buradaki biiyiik
sorunlardan birisi biiylik miktardaki verilerin gercek zamanli olarak islenmesi olacagini
soylemislerdir. Ele aldiklar1 problemin ¢oziimiinde bulanik bilisim konseptini kullanmislardir.
Onerilen sistem, biiyiik miktardaki verilerin hesaplama yiikiinii merkezi sunucudan bulanik
diigiimlere gonderilmesi olarak planlanmistir. Sistemde 6nemli iki avantaj kendisine yer bulmaktadir.
Bunlardan birincisi, konvoliisyonel sinir ag1 modelinin hesaplama verimliligini énemli 6lciide artiran
bulanik hesaplama ortamimna uyarlanmasidir. Ikincisi ise, hata tipini ve derecesini ayn1 anda
gosterebilen bir inceleme modeli saglamis olmalaridir. Calisma kapsaminda yapilan deneyler

sonucunda onerilen sistemin saglam ve verimli oldugu sonucuna varilmistir.

(B. Luo vd., 2019), zamanla degisen kosullar altinda bile iliretim esnasinda makinelerde
meydana gelebilecek arizalarin erken tespiti icin yeni bir yontem literatiire sunmustur. Calismada, 288
glnliik uzun siireli calisma sonucunda elde edilen titresim sinyallerinin diirtii yanitlarin1 otomatik
olarak sececek bir derin 6grenme modeli tasarlanmistir. Model tasariminin ardindan, zamanla degisen
kosullar altinda dahi erken mekanik arizayi tespit etmek icin secilen darbe yanitlarindan dinamik
ozellikler tanimlanmistir. Calismada Onerilen yontem, geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda,
deneysel sonuglar 1s181nda, yontemin zamanla degisen kosullardan etkilenmedigini ve imalatta erken

hata tespiti icin 6nemli bir potansiyel gosterdigini ortaya koymuslardir.
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(J. Pan vd., 2018), calismalarinda 6ncesinde bilgi sahibi olunmadan ham mekanik verileri
kullanarak siniflandirici olusturmak icin yeni bir derin dgrenme ag1 (LiftingNet) Onermislerdir.
Konvoliisyonel sinir ag1 ve ikinci dereceden dalgacik doniisiimlerini temelinde iceren bu yeni derin
6grenme modeli, model girislerinde énemli 6l¢lide giirtiltii ve rastgelelik icermesine ragmen mekanik
verilerin smiflandirilmasi i¢in tasarlanmistir. Ogrenme yeteneginin gelistirilmesi icin konvoliisyon
katmanlarinda farklh ¢ekirdek boyutlarinda islem yapilmaktadir. Cok katmanl yapiya sahip olan sinir
agl, ham verilerin karmasik yapilarindaki si1§ alanlardan derin 6zellikler c¢ikartabilmektedir.
LiftingNet'in fizibilite c¢alismasi ve etkinligi iki motor yatag1 verileri iizerinde degerlendirilerek
dogrulanmistir. Fizibilite calismasinin sonuglari, énerilen yéntemin katman bazinda 6zellik ¢ikartmay1
basarabildigini ve farkli donme hizlarinda ve rastgele giirtiltiiniin etkisi altinda bile mekanik verileri

basarili bir sekilde siniflandirabildigini gostermislerdir.

(Y. Cheng vd., 2019), literatlire sunmus olduklari ¢alismada uyarlanabilir ¢ekirdek spektral
kiimeleme (AKSC) ve derin uzun kisa siireli bellek tekrarlayan sinir aglar1 (LSTM-RNN) kullanilarak
yeni bir veri giidiimlii makine saghg izleme yéntemi énerilmistir. Onerilen sistem yapisinda ii¢c adim
icermektedir; ilk olarak zaman alanindaki, frekans alanindaki ve zaman-frekans alanindaki 6zellikler
biiyiik él¢iilmiis sinyallerden ¢ikarilmaktadir. Bozulma 6zelliklerini secmek i¢cin Oklid mesafesi tabanl
bir algoritma tasarlanmistir. ikinci olarak da ¢oklu bozulma o6zelliklerinden makine meydan gelen
anormal davraniglarin uyarlamali olarak tanimlanmasi i¢in AKCS algoritmasi kullanilmistir. Son
asamada ise makinenin ariza siiresini giincellemek ve tahmin etmek i¢in yeni bir derin 6grenme
modeli (LSTM-RNN) olusturulmustur. Onerilen sistemin fizibilite calismasi1 bir dizi dogru-hatal
deneysel veriler kullanilarak dogrulanmistir. Fizibilite calismalarinin sonuglari, énerilen yéntemin

performansinin mevcut diger yontemlerle rekabet ettigini gostermektedir.

(Y. Tao vd. 2019), bu calismada diiz disli makinede ariza teshisi icin ¢ok katmanh kapil
tekrarlayan birim (MGRU) yéntemi, yani iic katmanlh kapili tekrarlayan birim (GRU) énerilmistir. Ilk
olarak test tezgahindaki titresim sinyalleri izlenir ve daha sonra hem zaman alaninda hem de zaman-
frekans alaninda 6zellik ¢ikartilir. Daha sonra o6zellikler ve MGRU temsili siniflandiric1 egitiminde
kullanilmaktadir. MGRU, artan katman sayisi ile bilginin temsilini iyilestirebilir ve hata tiirlerinin
ozelliklerini daha kesin bir sekilde tanimlayabilmektedir. Onerilen yontemin fizibilite calismas1 10
durum modlu iki diz disli makine ile test edilmistir. Yontemin simiflandirma dogrulugunu
degerlendirmek icin, dort yontem ile karsilastirma yapilmistir, sirasiyla GRU, uzun kisa siireli bellek
(LSTM), ¢ok katmanli LSTM (MLSTM) ve destek vektor makinesi (SVM). Ayrica, 6nerilen MGRU
performansi icin ayirilabilirlik ve saglamlik analizi de arastirilmistir. Tiim sonuglar, 6énerilen MGRU

yaklasiminin diiz disli ariza teshisi icin etkili oldugunu géstermistir.
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(Park vd., 2020), akilli fabrikalarin karmasiklik seviyelerinin yiiksek oldugunu, belirsizliginden
kaynakli olarak beklenmeyen sorunlarin ortaya c¢ikmasini, olasi arizalarin tetiklenmesini gibi
durumlarin oniine gecilmesi lizerine ¢alisma yapmislardir. Gergeklestirilen ¢calismada ele aldiklar:
sorunlarin ¢oziimii olarak makine 6grenmesi ile igerige duyarh olarak ihlal (anormal durum) tespit
sistemi olusturmuslardir. Akilli fabrikadaki gergeklestirilen eylemler icin bu modellemenin
yapilabilecegini séylemistir. ilgili eyleme ait makine 6grenme modelinin tasarlanmasi i¢in eylemin
dogru ve yanhs verilerin toplanmasinin yeterli olacagina deginmislerdir. Onerilen sistem, énceden
kullanilan sistemlere gére anormallik isaretlerini tespit etme gérevinde siire¢ basari olasiliginda etkili

oldugunu gostermislerdir.

(Carvajal Soto vd., 2019), yaptiklar1 calismada iiretim esnasinda yiizeye montelenen
ekipmanlarin arizalarinin tespiti icin bir makine 6grenme modeli ve diizenleme ¢ercevesinin bir arada
kullanilmasini énermektedir. Ger¢ek zamanl olarak makine 6grenme modeline girdi verebilmek icin
olceklenebilir ve esnek bir sistemin kurulmasini amaglamislardir. Onerilen yaklasim, elektronik
cihazlar i¢in bir iretim hattinin yeni ve gercekeci bir simiilasyonu kullanilarak degerlendirme
yapilmistir. Sistemin degerlendirme sonucunda yazilim mimarisi, hesaplamali dlgeklenebilirlik, model
dogrulugu, iiretim performansi gibi ¢esitli yonleri analiz ederek biitlinsel bir sekilde yapilabilecegini

gostermislerdir.

(Kucukoglu vd., 2018), calismalarinda bir otomotiv firmasinda konektér montajinin dogru ve
hatali islemlerinin ayirt etme problemini ele almislardir. Montaj islemini dijitallestirmek i¢in giyilebilir
teknoloji prototipi olarak dijital bir eldiven tasarlamislardir. Eldiven sayesinde konektér montajinin
dogru ya da hatali olarak yapildigini siniflandirmak icin parmaklardaki titresim ve kuvvet degerlerini
kullanmiglardir. Dijital montaj eldiveninin sinyal siniflandirmasi icin yapay sinir ag1 (YSA) yontemini
tercih etmislerdir. YSA'nin egitimi, dogrulamasi ve test islemleri i¢cin dogru ve hatali konektor
baglantilarina ait sinyaller kullanilmistir. Sinir aginin performansi, YSA'nin kusurlu islemleri tespit

etmek i¢in disiiniilen giyilebilir teknoloji icin uygulanabilir bir ydntem oldugunu géstermistir.

(S. Ferreira vd. 2020), calismalarinda dogal dil islemede sinir ag1 yontemini kullanan
modellerin bir uygulamasin1 ve dogal dilin Ingilizce’den SQL’e doniistiiriilmesinde dikkat
mekanizmalari, sensorlerden gelen verileri depolamak i¢cin Endiistri 4.0 kavrami tizerine bir sistemin
SQL veri tabaninda uygulanmasini 6nermektedirler. Dogal dil ifadelerinin etiketlenmis veri seti
ornekleri, egitim ve dogrulama icin kullanilarak SQL’in fizibilite calismasi gerceklestirilmistir. Egitilen

sinir ag1 modeli dogrulama verileri tizerinde %99 oranin basar1 géstermistir.

(Zhou vd., 2021), calismalarinda farkh tilkelerdeki Endiistri 4.0 politikalarini ele almislardir. lyi

bir model tasarimi gerceklestirmek ve modeldeki konu sayisina karar vermek icin, Latent Dirichlet
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Allocation'a dayal iki makine 6grenmesi simniflandirma yontemi kullanarak tutarlibk degerinin
karsilastirmali bir testi yapilmistir. Ardindan 2009-2018 doneminde bilim atif indeksi genisletilmis
(SCI-EXPANDED) ve sosyal bilimler atif indeksi (SSCI) ile indekslenen Endiistri 4.0'ne atifta bulunan
bir anket makalesi ile birlestirilmistir. Her makalenin arastirma yoni, arastirma tiirii, arastirma
yaklasimlari ¢ikarilmis olup tiim makalelerin konulari, bu alandaki arastirmacilar i¢in uygun yollar ve
degerli arastirma yoOnergeleri belirlenerek makine 6grenmesi ile smiflandirilmistir. Arastirma
konularini siniflandirmak icin makine 6greniminde dogal dil isleme ve makale ayrintilarini arastirmak
icin geleneksel literatiir taramasinin birlesimi, ¢alismanin nesnelligini ve bilimselligini biiytik 6l¢iide

gelistirmis ve daha sonraki arastirmalar icin saglam bir temel olusturmustur.

(Villalba-Diez vd., 2019), Endistri 4.0’da bir endiistriyel kamerali iiriin denetleme siirecinin
dogrulugunu artirmak ve maliyetini diisiirmek icin bir derin 6grenme modeli ile yiiksek ¢6zlintirliklii
optik bir kalite kontrol kamerasi nasil entegre edilebileceginin bir uygulamasini yapmislardir. Graviir
silindirlerinin iiretim siirecinde bask silindirinde delik olmasi gibi tiretim sorunlarini ele almislardir.
Kusur tespit performansini iyilestirmek ve kalite kontrol maliyetlerini azaltmak i¢in taranan ylizeyi
elde edilen graviir verileri ile karsilastiran ve 6zellikleri 6grenerek otomatik bir kalite kontrol islemi
gerceklestiren bir derin sinir ag1 (DNN) 6nermektedirler. Tasarlanan derin 6grenme modeli ii¢ konuda
elle tutulabilir bilgiler vermektedir. Bir silindirin sahip oldugu hata miktarini tahmin etmek, operatére
hata olasilifin1 gostererek insan ¢alismasini daha da desteklemek ve insan miidahalesi olmaksizin

urun kalitesi hakkinda otonom olarak karar vermek.

(Lee, 2017), arastirmalarinda ¢ok sahali ve farkli {irtinlerin tiretimini destelemek amaciyla yeni
ve etkili bir siber-fiziksel mimari 6nermektedir. Hedef olarak, araclarin Yiiksek Yogunluklu Desarj
(HID) ile far ve kablo modiillerinin iiretim siiregleri ele alinmaktadir. Hedef siire¢lerin se¢ilmelerinin
sebebi, iiretimleri sirasinda farkli bilesenlere sahip c¢cok sayida kablo modiilii iiretilmesidir. Bu
sorunlar, genel islemlerin niteliklerini iyilestirmeyi ve genel {retim tesisleri g6z Oniinde
bulunduranlari kontrol etmeyi zorlastirmaktadir. Bu sinirlamalarin iistesinden gelmek i¢cin Nesnelerin
Interneti (IoT) gdémiilii bulut kontrol mimarisi énerilmektedir. Gelistirilen IoT cihazi, birkac sistem
durumunu algilar ve sinyalleri ileterek, derin 6grenme tabanli model kullanilarak hata algilama
smiflandirmas1 (FDC) mekanizmasi sinyallerin analizini gergeklestirir. Onerilen sistem cesitli

endiistriyel stireclerin takibinde ve uygulamalarinda kullanilabilecegi gosterilmistir.

(Penumuru vd., 2020), endiistri 4.0'da kullanilan robotlar gibi malzeme tasima cihazlarinin
yani sira makine araglarinin bilissel yeteneklerine katki saglamak istenmektedir. Bu dogrultuda
makine 6grenimi teknolojilerini kullanarak otomatik malzeme tanimlama i¢in genellestirilmis bir

metodoloji sunulmustur. RGB renk paletinin kirmizi, yesil ve mavi renk bilesenlerini ¢ikarmak i¢in
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tanimlanmasi ve simiflandirilmasi gereken dért malzemenin (aliiminyum, bakir, orta yogunluklu fiber
levha ve yumusak celik) ylizeylerinin bir veri seti hazirlanarak kullanilmistir. Destek vektor makinesi
siniflandirici olarak kullanilmakta ve hazirlanan veri setine karar agaglari, rastgele ormanlar, lojistik
regresyon ve k-En yakin komsu gibi diger siniflandirma algoritmalar1 da uygulanmaktadir. Sunulan
modelin, basar1 oranmi kontrol etmek icin dort deney gerceklestirilerek dogrulanmigtir. Onerilen
sistemin biliyilik degisiklikler olmaksizin mevcut bir Uretim kurulumunda uygulanabilecegini

gostermektedir.
SONUC VE ONERILER

Endistri 4.0, yapay zeka yardimiyla {iretim siireclerinde yer alan farkli asamalarin kontroliinti
tamamen otomatik hale getirmektedir. Uriin 6zelliklerine bagh olarak, iiretim islemlerinin herhangi
bir asamasi gercek zamanh olarak iyilestirilebilmektedir. Tiim gelistirme zincirine entegre edebilir ve
veri siireclerinde yer alan is yiikii bircok boliime genisletilebilir. Veri toplama sistemleri ve veri geri
bildirim sistemleri, yapay zeka araciligiyla iiretim siireclerine dahil edilebilir. Bu teknoloji, verimliligi
artirmak i¢in montaj hatlarini liretim siirecleriyle paylasabilir. Gelismis yapay zeka algoritmalari,
onarim tahmini i¢in ve Uriin arizasi tahminlerini formiile etmek icin kullanilir. Yapay zekanin Endiistri
4.0 ile entegrasyonu, cesitli endiistriyel gelismeler saglar. Yapay zeka ilgili tiretim hatlarindaki ¢ikti
stireclerini yonetebilir. Bu teknoloji, liretimde yaraticihiga katkida bulunan anlamh bakis acilar
yaratabilir. Uretim ortaminin fiziksel temsili, sensérler ve kameralar gibi veri toplama araglariyla
tamamen gorsellestirilir. Akilli bilesenler tarafindan olusturulan veriler bir bulut baglantisi
kullanilarak toplanir, kaydedilir ve islenir. Yakin gelecekte yapay zeka, bulut bilgilerini toplanmasini

ve Endiistri 4.0'1n sorunsuz ¢alismasini saglayacag diisiiniilmektedir.
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1. GIRIS

Eklemeli tiretim teknikleri, kritik endiistri alanlarina prototip ve nihai {iriin olusturmak icin
kullanilan ve giin gectikce kullanimi artan bir imalat yontemidir (Paolini ve ark., 2019). ASTM’ye gore
eklemeli iiretim, “eksiltmeli liretim ydntemlerinin aksine, katman katman ii¢ boyutlu (3D) model
verilerinden nesneler yapmak icin malzemeleri birlestirme stireci” olarak tanimlanmaktadir (Guo ve
ark. 2013). Bir baska deyisle, eklemeli iiretim, geleneksel imalat yontemlerindeki talas kaldirilarak
yapilan sekillendirmenin aksine artimli, katman katman malzeme ekleme prensibindeki iiretime
dayanir. Bu nedenle, eklemeli imalat teknolojilerinin biiyiik bir boliimiinde bir 1s1 kaynag tarafindan
eritilen ve iiriin olusturmak icin sonraki sogutma esnasinda birlestirilen bir hammaddeyi kullanir. Bu
hammadde genellikle toz veya tel seklindedir. Celikler, aliminyum alasimlari, titanyum alasimlari,
stiper alasimlar, metal matrisli kompozitler ve seramik matrisli kompozitler giintimiizde eklemeli
imalat tarafindan iiretilebilmektedir. Uretilen malzeme portfoyiiniin yakin gelecekte cok daha fazla
olmasi beklenmektedir. Ornegin; yiiksek performansh malzemelerden olan metaller aras bilesikler ve
yiksek entropi alasimlari iizerindeki c¢alismalarin devam ettigi bilinmektedir (Li ve ark. 2019).
Bununla beraber, ekilmeli imalat siirecinde gelistirilmesi gereken ve ilizerinde calismalarin devam
ettigi eksiklikler bulunmaktadir. Bu eksikliklerin giderilmesi ve siirecin daha verimli bir hale
getirilmesi icin faydalanilan yontemlerden birisi de yapay zeka uygulamalaridir. Akillhi Uretim ve
Endiistri 4.0 olarak bilinen yeni ¢agda, eklemeli imalat yonteminin de paydaslar arasinda yer alacagi
acik bir gercektir. Bu yeni gelismeler ile mevcut iiretim operasyonlar: ve gelecekteki stratejik yonleri
mutlaka dikkate alinmali ve gdozden gecirme, inceleme, degerlendirme gibi asamalar gelisen teknoloji
ile yeniden planlanmalidir (Monostori ve ark., 2016). Yapay zeka teknikleri sayesinde bliyiik sorun
teskil eden problemlerin belirlenmesi ve ¢oziilmesinde biiyiik asamalar kaydedilmistir. Boylece,
tretkenlik, kalite, esneklik, giivenlik ve maliyet konusunda iyilestirmeler ortaya ¢ikmistir. Giintimiize
kadar, yapay zeka uygulamalarinin imalat endiistrisinde kullanimi iizerine yapilan c¢alismalar

neticesinde makine 6grenimi tekniginin 6ne ciktigi1 soylenebilir (Arinez ve ark., 2020).
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Makine o6grenimi, insan Ogrenme etkinliklerini simiile etmek icin bilgisayarlarin nasil
kullanilacagini arastiran ve son déonemde oldukca popiiler olan bir alandir. Yeni bilgi ve beceriler elde
etmek, mevcut bilgileri tanimlamak, performans ve basariy1 stirekli iyilestirmek icin bilgisayarlarin
kendini gelistirmesine yonelik yontemleri incelemek de yine makine 6grenmenin ilgi alanlar1 arasinda
yer almaktadir. insan 6grenmesi ile makine é6grenmesini karsilagtigimizda makine 6grenmesi ¢cok daha
hizli olabilir. Ayrica, bilgi birikimi daha kolay olmakta ve 6grenmenin sonuglari daha kolay
alinmaktadir. Bu nedenle, makine 6grenimi alanindaki herhangi bir ilerleme bilgisayarlarin kullanimi
icin bir sonraki seviyeye gecmek anlamina gelmektedir. Bunun sonucu olarak da insan toplumu
tzerindeki etkisi 6nemli derecede artmaktadir (Wang ve ark., 2009). En temel makine 68renme
tanimlarindan biri H. Simon tarafindan yapilmistir. Yapay zeka konusunda oldukga iyi ¢ikarimlara
sahip olan H. Simon'a goére makine 6grenme kavrami, sistemin tekrarlanan galismasi sonucunda
yeteneginin arttirilmasi siirecidir. Bir baska deyisle, sistem ayni veya benzer gorevleri her yerine
getirdiginde daha ¢ok 6grenmis olacak ve daha verimli sonuglar verecektir. Makine 6grenimi, yapay
zekanin onemli bir gostergesidir ve bilgisayarlarin bilgi edinmesinin 6nemli bir yoludur. Bu yontemde,
insanlarin 6grenme etkinlikleri simiile edilir ve bunun bilgisayarlar lizerinde nasil yapilacag1 analiz
edilir. Dahasi, mevcut bilgileri belirler, kullanir ve bdylece makinelere yeni bilgi ve beceri
kazandirmanin yollarini arastirir. Bu bilgilere ve H. Simon'un 0&gretilerine dayanarak makine
O0grenmenin temel modeli Sekil 1'deki gibi yapilabilir. Burada verilen dis ortam, disaridan gelen
bilginin kaynagini temsil eden dis bilgi toplulugudur. Bir baska deyisle, makine 6grenme stirecinde dis
ortamin sisteme sagladig1 bilgilerin kalitesi birincil faktordir ve dis bilgi kaynaklarimi temsil
etmektedir. Ogrenme, disaridan gelen bilgiyi isleme siirecini temsil etmektedir. Disaridan gelen
bilgilerin islenmesinden sonra depolanmasi bu asamada olmaktadir. Depo asamasi genel uygulama
bilgilerinin saklandig1 veri tabanidir. Burada saklanan bilgi ister diizenli ister diizensiz olsun, ¢ok
onemlidir. Clinkl 6grenmenin gerceklesmesini dogrudan etkiler. Deponun igerisinde birinci dereceden
mantik ifadeleri, tiretim kurallari, anlamsal aglar, ¢erceveler vb. gibi ¢ok cesitli bilgiler saklanabilir.
Uygulama, belirli bir gorevi yiiriitmek icin depodaki bilgiyi kullanma siirecidir. Daha sonraki

uygulamalara rehberlik etmek icin uygulama siirecinde elde edilen bazi bilgileri geri besler.

@

Dis Ortam Ogrenme Bilgi Tabam Uygulama

L

Sekil 1. Makine 6greniminin temel modeli
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Makine 6grenimi, modern bilgisayar ¢aginda oldukca genis uygulama alanina sahip olan bir
yontemdir. Otomotiv, fen bilimleri, tip, miithendislik, pazarlama, eglence gibi ¢ok cesitli sektdrlerde
kullanilmakta ve duygu analizi, goriintii tanima, trafik bildirimleri, siber giivenlik, iirtin tavsiyesi, borsa
sinyalleri, sosyal medya, otonom siiriis, ger¢ek zamanli dinamik fiyatlandirma vb. gibi konularda
insanliga onemli katkilar sunmaktadir. Dahasi, makine 6grenmenin uygulama alanlar1 giin gectikce
artmaktadir. Bu alanlardan birisi de eklemeli imalat siirecindeki kullanimidir. Bu ¢calismada, diinyada
ve Tiirkiye’de eklemeli imalat stirecinde makine 6grenme uygulamalarina dair arastirmalar incelenmis
olup inceleme sonunda arastirma sonuglarinin bazilarina ait bulgulara yer verilmistir. Temel

kavramlar, arastirma bulgulari ve sonuglar asagida béltimler halinde sunulmustur.

2. EKLEMELI IMALAT

Eklemeli imalat, geleneksel imalat yontemlerinin aksine, toz veya tel halindeki hammaddeleri
kullanarak katman katman biriktirme yontemiyle ii¢ boyutlu parcalar olusturulmasini saglayan imalat
yontemidir. Bu yontemde temel felsefe lazer kaynagi ile hammaddenin eritilmesine dayanir ve hangi
yontemin segilecegi hammaddenin durumuna gore degisiklik gostermektedir. Bu imalat yontemi, ilk
olarak 1986 yilinda Charles Hull tarafindan stereolitografi (SLA) olarak bilinen bir ydntemin
gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmistir. Bu yontemi daha sonra toz yatak flizyonu (PBF), eriyik yigma
modelleme (FDM) ve miirekkep piliskiirtmeli baski gibi yontemler izlemistir. Gecen zaman igerisinde
eklemeli imalat, malzeme, yontem, ekipman vb. gibi konularda olduk¢a biiyiik gelisim gostermis ve
glinlimiizde bircok kritik sektérde uygulamalar1 goriilmektedir. Eklemeli imalat ayrica, katmanl
imalat, eklemeli islemler, dogrudan dijital imalat, hizli prototipleme, hizli1 imalat gibi farkli isimlerle de
bilinmektedir. Bu terim, dogrudan endiistriyel uygulamalar icin gerekli dzelliklere sahip fonksiyonel
parcalarin lretilmesinin yani sira prototiplerin lretilmesi ve kontrolii, alet, model ve konsept
parcalarin Uretimi gibi genis bir fabrikasyon stirecini de temsil etmektedir (Ngo ve ark., 2018).
Eklemeli imalatin uygulanabilmesi i¢cin 6ncelikle temel tasarimin yapilmasi gerekmektedir. Temel
tasarim siirecinde modeller li¢ boyutlu olacak sekilde olusturulmakta ve bilgisayar programlari
araciligiyla iretilebilirlik analizine tabi tutulmaktadir. Analizden elde edilen sonuglara gore tasarimi
iyilestirecek geri bildirimler elde edilmekte ve bu geri bildirimler rehberliginde tasarim iyilestirme
calismalar1 yapilmaktadir. Daha sonra, elde edilen iyilestirilmis tasarimin prototipleme islemine
gecilmektedir. Prototipleme isleminin sonrasinda tiriinler teste tabi tutulmaktadir ve testin sonucunun
olumlu olmasi halinde seri liretim asamasina gecilmektedir. Bu durum prototipleme siirecinin ve
eklemeli imalatin 6nemini ortaya cikarmaktadir. Bir baska acidan bakildiginda ise eklemeli imalat
stirecinin ilk asamasi bilgisayar destekli programlar (CAD) aracilifiyla ii¢ boyutlu parcalarin model
dosyalarinin elde edilmesidir. Daha sonra uygun yazilim kullanilarak ii¢ boyutlu verilerin diizeni

tanimlanir ve modele ait yiizey geometrileri kiiciik ticgenlere boéliinerek yapilandiran bir STL
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(STereoLithography) dosyasi olusturulur. Bu siire¢ esnasinda “slicer” adi verilen bir ii¢ boyutlu
dilimlere bolme yazilimi kullanilmaktadir. Bu yazilim, lazer giicli, tarama yonii, tarama mesafesi,
katman kalinligi vb. gibi liretim parametrelerine gore dilimlere ayirarak pargaya ait takim yollarini
cikarmaktadir (Aydin, 2022). Eklemeli imalatin en énemli avantajlarindan birisi nihai sekli verirken
hammaddeleri dogru kullanmasi ve minimum atik malzeme olmasidir. Dogasi geregi israfi ortadan
kaldiran eklemeli imalat bu yoniiyle cevre dostu iiretim yontemi olarak da bilinmektedir. Ayrica, talas
kaldirarak elde edilmesi zor olan karmasik geometriye sahip pargalarin iiretilmesi de eklemeli
imalatin 6nemli avantajlarindan biridir. Béylece, karmasik geometri sebebiyle, 6nceleri kiiciik parcalar
halinde tiretilen ve daha sonra birlestirilen pargalarin tek bir nesne olarak iiretilmesine imkan tanir.
Son olarak, gerceklestirebildigi topolojik olarak optimize edilmis tasarimlar, bir iiriintn islevselligini
artirabilir. Boylece, calismasi icin gereken enerji, yakit veya dogal kaynak miktarin1 azaltabilir.
Ozellikle, toplum refahinin énemli élgiide iyilestirmesi beklenen bireysel tiiketim maddelerinin kisisel
ihtiyaclara gore iiretilmesi, kisiye 6zel saglik iiriinlerinin tiretilmesine imkan tanimasi, hammadde ve
enerji tliiketimini 6nemli 6l¢lide azaltarak gevresel siirdiiriilebilirlige 6nemli katki sunmasi ve talep
cercevesinde iiretim yaparak tedarik zincirini yeniden yapilandirma firsati sunmasi gibi beklentiler
nedeniyle eklemeli imalat ¢ok 6nemsenmektedir. Eklemeli imalat siirecinin uygulanmasi farkh alt
yontemlerle yapilabilir. Baz1 alt yontemlerde optik aracilifiyla tozlari eritmek veya sinterlemek icin
yonlendirilen lazer veya elektron isinlarindan gelen termal enerji kullanilirken diger bazi alt
yontemlerde toz seramik veya polimer baglayici iizerine solventi dogu sekilde piskiirtmek icin

miirekkep piiskiirtmeli baski kafalar1 kullanilir (Huang ve ark., 2013).

2.1. Eklemeli Imalat Yontemleri

Electro Optical Systems (EOS), Z Corporation, Arcam, Stratasys, MCP Tooling Technologies, 3D
Systems ve Optomec gibi biiyiik treticilerin yaninda bircok iiretici tarafindan cgesitli eklemeli imalat
yontemleri piyasaya siiriilmiis ve halihazirda kullanilmaktadir. Eklemeli imalat yonyemleri, genel
prensipler, terminoloji standardi ISO/ASTM 52900'a gore yedi kategoride siiflandirilmaktadir
(Mercado ve Rojas, 2020).

2.1.1. VatPolimerizasyonu

Polimerizasyon ile 3D baski olarak da bilinen bu yontemde, ultraviyole (UV) spektrumundaki
bir 1s1tk demeti, monomer molekiillerinden veya oligomerlerden yiiksek molekiiler agirlikl
(polimerler) malzemeleri retikiile etmek i¢in kullanilir. Béylece, belirli bir dalga boyutundaki 151k
demetleri kullanilarak sivi polimer kati nesnelere dontstirilir. Bu yontemin en bilinen
uygulamalarindan biri Stereolitografi (SLA) yontemidir ki SLA ticari olarak temin edilebilen ilk

eklemeli imalat teknolojisi olarak da bilinir. Bu yontemde bir recine teknesi ultraviyole (UV) 1s18a
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secici olarak maruz birakilir. Isiga duyarh recine kati duruma doniiserek karakterize edilir. Bir baska
deyisle, bir CAD modeli katmanlara boliiniir ve her bir katman i¢in regineyi secici olarak sertlestirmek
gerekir. Bu asamada ise UV 15181 kullanilir. Bir katman olusturulduktan sonra, platform bir katman
kalinligr kadar algalmaktadir. Ardindan regine dolgulu bir bigak, parcanin enine kesitini stiptriir ve
parcay1 bir katman kalinliginda taze regineyle yeniden kaplar. Sonraki katman, 6nceki katmana bagh
kalarak taranir (Guo ve ark., 2013). Bu durum {i¢ boyutlu parca lretilene kadar tekrarlanir. Vat
polimerizasyonuna dayal bir baska eklemeli imalat yontemi de 2013 yilinda ortaya ¢ikan Siirekli Sivi
Arayiiz Uretimi (CLIP) yéntemidir. Bu yontemde hammadde olarak bir kabin icerisindeki
fotopolimerik recine kullanilir. Re¢inenin kondugu kabin alt kismi genellikle UV 1s181na kars: yari
saydamdir. Bu yontemde liretim recinenin katilasmasini aktive ederek, kabin yar1 saydam tabanindan
belirli bir geometriye sahip UV 1sinlarinin siirekli olarak yansitilmasiyla baslar. Projeksiyon islemi
sirasinda, yapi platformu disiik hizda sabit hareketle yer degistirir, recinenin parcanin altinda stirekli
akisina izin verir ve her ikisi arasinda siirekli etkilesime neden olur. Bu iki eszamanli siireg, nesnelerin
strekli olarak tretilmesini saglar (Janusziewicz ve ark., 2016). CLIP, SLA yontemine gore ¢ok daha

hizl1 bir yontem olarak bilinir.

2.1.2. Malzeme Piiskiirtme

Malzeme piiskiirtme yontemi 1984 yilinda gelistirilmis ve fotopolimeri bir yap1 platformuna
malzeme gonderen, hareketli miirekkep piskiirtmeli baski kafalarinin kullanilmasiyla ii¢ boyutlu
nesneler olusturan bir eklemeli imalat yontemidir. Piiskiirtillen malzeme, bir veya daha fazla baski
kafas1 araciligiyla yap1 alani boyunca ana yapiya aktarilir. Bu yontem genellikle yiiksek dogruluk,
diisiik atik, kiigiik piiskiirtme boyutu ve daha genis malzeme kullanilabilirligi ile 6ne cikmaktadir.
Olusturulan malzeme UV 151k kullanilarak kiirlenir. Bu yéntemde de modeller katman katman tiretilir.
Bu yontemde kullanilan malzemeler c¢ogunlukla fotopolimer veya mum benzeri malzemelerdir.
Bunlarin kullanilmasinin en biiyiik nedeni damlalar1 olusturan viskoz bir yapiya sahip olmalaridir.
Viskoziteyi artirmak bu yontem i¢in 6nemli bir gerekliliktir ve bunun i¢cin malzemeler 1sitilir. Boylece
piiskiirtme kolaylasir. Bu nedenle, sivida solventler veya diger dusiik viskoziteli bilesenlerin
kullanilmas1 yaygindir. Bu yontemde farkli renk ve sertlife sahip malzemeler ayni modele
yerlestirilebilir. Boylece, farkli 6zelliklere sahip bilesenlerden olusan modeller olusturulabilir. Birgok
eklemeli imalat yonteminde oldugu gibi bu yontemde de ¢ikmalar i¢in destek yapilar1 gereklidir.
Destek yapilar1 genellikle farkli bir malzemeden yapilir. Secilen model malzemelerle birlikte bir jel
benzeri destek malzemesi karmasik geometrilerin basarii bir gsekilde olusturulmasini
kolaylastirmaktadir. Islem sonunda destek malzemeleri sodyum hidroksit ¢ozeltisi kullanilarak
cikarilabilir. Bu yontemin en ¢ok tercih edildigi uygulamalardan biri spor malzemelerinin

tiretilmesidir. Ornegin dis1 sert ve ici dolgulu istenen kasklar, renkli lensler, bir tarafi kaucuk diger
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tarafi sert olmasi istenen kayak gozliikleri vb. gibi sert ve esnek, farkli renklere sahip malzemelerin
kombinasyonu olan {iriinler malzeme piiskiirtme teknolojisi ile kolaylikla iiretilebilir. Ayrica,
havacilikta prototiplerin iiretilmesi, ucak teknolojinde kullanilan polimerlerin karmasik geometride
tretilmesi, ortodontik cihazlar vb. gibi uygulamalar bu yontem ile hizli ve giivenilir bir sekilde
tretilebilir. Bu nedenle malzeme piiskiirtme yontemi ¢ok genis bir uygulama alanina sahip olan

eklemeli imalat teknolojilerindendir (Calignano ve ark., 2017).

2.1.3. Baglayic Piiskiirtme

Baglayici piiskiirtme yontemi, 1990'lh yillarin basinda gelistirilen ¢ok adimli eklemeli imalat
yontemlerinden biridir. 1990'li yillarda gelistirilmesine karsin bu yontemin ticarilesmesi 2010'lu
yillart bulmustur. Bu yontemle aliiminyum, bakir, demir, nikel ve kobalt gibi metaller ve
alasimlarindan olusan pargalar iiretilebilir. Dahasi, cam, kum, grafit gibi seramikler de bu yéntemin
uygulama alani icerisindeki malzemelerdendir. Baglayici piiskiirtme ydntemi, metal/seramik esash
tozlar ve katmanlar arasinda bu tozlar1 baglamak iizere kullanilan baglayicilar1 kullanarak calisir.
Burada baglayici genellikle bir sividir. Modellerin olusturulmasi islemi diger eklemeli imalat
yontemlerine benzemektedir. Bu yontemde, metal ve seramik zorlar1 zemine yayilir ve gerektiginde,
Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD) modeli tarafindan belirlenen toz metal/seramik tabakasinin iizerine
bir baglayici tabakasi birakilir. Bu stireg, tiim pargayr olusturmak icin yinelenir. Bununla birlikte,
baglayici puiskiirtme yontemi, kiirleme, toz giderme, sinterleme, infiltrasyon ve tavlama gibi parcalarin
baskisini takip eden birkag ikincil islem igerir. Bu ikincil islemler bazen gergek baskidan daha uzun
slirer ve dnemli maliyetlere neden olabilir. Baglayici piiskiirtme yonteminin 6nemli avantajlarindan
biri, parcalarin destek yapilar1 olmadan tretilebilmesidir. Yap1 parcalari, birbirine bagli olmayan
gevsek toz yataginda bulunur. Bu nedenle, tiim yap1 hacmi, aralarinda sadece birka¢ kat mesafe
kalacak sekilde birkac parca ile istiflenebilir. Baglayici piiskiirtme yonteminde baglayicilar haricinde
yapistirici kullanilmaz. Bu nedenle sinterleme esnasinda gozenekler olusabilir ve havacilik/otomotiv
gibi sektorlerde yapisal parcalarin iiretimi i¢in uygun degildir. Bu yontemde baski islemi SLM/EBM
gibi yontemlerden daha hizhidir. Ayrica, baski kafasindaki deliklerin sayisi arttirilarak daha da
hizlandirilabilir. Buna ek olarak, farkli toz-baglayici kombinasyonlarinin oranlar: degistirilerek farkli
mekanik 6zelliklere sahip iki malzemeli parcalar da tretilebilir. Eklemeli imalat yontemlerinde toz
biiyiikliigii azaldik¢a maliyetler artabilir. Bu yontem ile parca liretmek icin islem sirasinda 1sitmak
gerekmez. Bu nedenle lretilen modellerde artik gerilme gibi istenmeyen durumlar ortaya ¢cikmaz.
Ayrica, baglayicl puiskiirtme yontemi en uygun maliyetli eklemeli imalat yontemlerinden biri olarak
bilinir. Bununla beraber, baglayici piiskiirtme yonteminde erime olmadig1 ve konsolidasyon agirlikli

olarak sinterleme ile gerceklestigi icin hemen her zaman porozite goriiliir ve gézeneklerin hacmi,
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boyutu, sekli tlretilen her pargada farklilik gosterebilir. Bu nedenle iiretilen parc¢alarin mekanik

ozellikleri istenildigi kadar gii¢lii olmayabilir (Konda ve ark., 2017).

2.1.4. Malzeme Ekstriizyonu

Malzeme ekstriizyonu yontemi, 1980’li yillarin sonuna dogru ortaya ¢ikan eklemeli imalat
yontemlerinden biridir. Fiizyon Biriktirme Modellemesi (FDM) ve Erimis Filament imalat1 (FFF) gibi
uygulamalar1 olan bu yodntemde termoplastik bir filamentin eritilmesi ve 1sitilmis bir nozula
gonderilmesi mantigina gore calisir. Erimis filamentin nozula gonderilmesi esnasinda ters donen iki
tekerlegin tahrik etmesinden faydalanilir. Basit olmasi ve kullanim kolayligi nedeniyle en cok
kullanilan eklemeli imalat tekniklerinden biridir. Tipik olarak herhangi bir termoplastik polimerin
ekstriizyonu ile hazirlanan makarali filamanlar, hareketli bir biriktirme {initesinden 1sitilmis bir yapi
platformuna tasinir. Bu da yapisal elemanin CAD tanimli katman konturlarina gére katman katman
imalatiyla sonucglanir. Nozuldan ekstriide edilmek tzere, filaman sivilastiricida ve nozulda kolaylikla
akabilecegi bir sicakliga kadar isitilir. Bu seviye ¢ogunlukla yar1 kristalli termoplastik filamentlerin
erime sicakliginin tizerindedir. Nozuldan ayrildiktan sonra, ekstriide edilen malzeme yatay diizlemde
bir yap1 platformuna veya 6nceki bir katmana birakilir. Biriken eriyik sogur ve yeniden katilasir. Bir
katmanin secici biriktirme islemi tamamlandiktan sonra, sonraki katmanlari yazdirmak icin yapi
platformu bir katman yiiksekligi kadar diistriiliir (Spoerk ve ark., 2020). Bu esnada sicakligin istenilen
seviyede tutulmasi 6nemlidir. Asir1 1sinma durumunda malzemenin bozulmasi ve/veya geometrik
sekil kayiplarinin ortaya cikmasi gibi durumlar olusabilir. Bu nedenle malzeme ekstriizyonu
yonteminde kullanilacak malzemeler sinirhdir. Bu yontemde kullanilan malzemeler genellikle ABS,
PLA, polifenilstlfon (PPSF), PC-ABS karisimlar1 ve polikarbonattir. Malzeme ekstriizyonunda plastik
malzemenin kullanimi uzun siiredir uygulanmaktadir ancak kompozit malzemeler iizerindeki
arastirmalar da devam etmektedir. Kompozit malzemeler {lizerindeki arastirmalar hentiz ¢ok yenidir
ve gelistirilmesine ihtiyag vardir. Ozellikle elyaf takviyeli kompozitlerin kullanilmasu ile ilgili cahismalar
giderek artmaktadir. Gelinen seviyede iiretilen kisa elyaf takviyeli kompozitler plastiklere gore cok
daha iyi mekanik 6zellikler gosterse de uzun elyaf takviyeli kompozitlerle kiyaslandiginda hala ¢ok

yetersizdir (Jiang ve Fu, 2020).

2.1.5. Toz Yatak Fiizyonu

Toz Yatak Filizyonu yontemi, en ¢ok uygulanan eklemeli imalat yontemlerinden biridir.
Kullanabildigi malzemelerin diger yontemlere gore daha diisiik maliyetler vadetmesi nedeniyle son
yillarda biiylik gelisme gostermistir. Dahasi, arastirmacilar arasinda popitilerligi giinden giine
artmaktadir. Toz yatagl fiizyon isleminde, toz bir destek yapisi gibi davrandigindan destek gerekmez

veya minimum destek gerekir. Toz yatag flizyon islemi ayrica plastik, cam, metaller ve alasimlari dahil
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olmak iizere farkli malzemelerin kullanilmasina izin verir. islemde kullanilan toz, daha fazla parca
tretmek icin geri donustiiriilebilir. Geri doniistiiriilebilir olmasi, yontemin en iyi 6zelliklerinden
biridir. Toz yatak fiizyonu yonteminde {i¢ boyutlu iiriinler iiretmek icin malzeme tozlarinin eritilmesi
ve dolayisiyla bunun i¢in bir 1s1 kaynagina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu 1s1 kaynaklar1 genellikle termal,
elektron veya lazerdir. Bu nedenle termal fiizyon, lazer fiizyonu ve elektron isin1 flizyonunu iceren bazi
alt teknikleri bulunmaktadir. Bunlarin igerisinde en ¢ok kullanilan alt teknik lazer fiizyonu teknigidir.
Secici Lazer Sinterleme (SLS), Elektron Isin1 Erimesi (EBM) ve Secici Lazer Eritme (SLM)
uygulamalariyla bilinir. Bu yontemde 1s1 dogrudan kaynaktan tozun depolandig1 zemine gonderilir. Bir
katman tamamlandiktan sonra lizerine yeni bir katman toz serilir ve islem tekrarlanir. Tozu platform
boyunca yaymak icin bir silindir veya bicak kullanilir. Bu y6éntemin uygulandig1 cihazda tozlarin
bulundugu ve iirtiniin olusturuldugu iki boélim bulunmaktadir. EBM tekniginin kullanildig1 bazi
cihazlarda, erimis metalde paslanmay1 6nlemek i¢in iiretim islemi soy gazlarla dolu bir vakum kutusu
icinde yapilir. Toz ve yapi1 odalari, yatay diizleme dik olan iiriine uygun bir ytlikseklik saglamak icin

dogrusal bir z ekseni lizerinde hareket edebilir (Singh ve ark., 2020).

2.1.6. Levha Laminasyonu

Levha laminasyonu veya lamine nesne liretimi olarak bilinen bu yontemde metalik levhalar
kullanilir. U¢ boyutlu bir nesne olusturmak icin bir dizi hassas kesim levha birlestirilir ve bunun igin
genellikle ultrasonik veya lazer olan bir enerji kaynagi kullanir. En yaygin teknikleri ultrasonik
eklemeli imalat (UAM) veya ultrasonik konsolidasyondur (UC). Oda sicakliginda sac y1ginlara mekanik
basing ve ultrasonik dalga uygulanarak, yi18in halinde duran levhalarin ara ytizleri difiizyonla baglanir.
Yigilmis levhalar herhangi bir 1s1 kaynagi kullanmadan katman katman yapistirilir ve bdylece li¢
boyutlu triinler iiretilir. Ultrasonik konsolidasyon baglamadan o6nce, metalik levhalar genellikle
tasarlanan geometriye gore kesilir. Bu yontemin uygulanmasi esnasinda metalik malzemlerden imal
edilmis levhalar bir plaka iizerine isti liste gelecek sekilde yigilir. Dijital bir sonotrot, basing ve
ultrasonik titresim saglamak i¢in yuvarlanma yoni ekseninde hareket eder. Bu islem esnasinda
sonotrotun yiiksek frekansh titresimi nedeniyle dnceden yapilmis parcalarla yeni bir metal levha
yapistirtlir. Bu esnada birbirine siirtiinen yiizeylerde siirtiinme nedeniyle 1s1 artar ve bdylece
konsolide bolgenin sicaklig1 ytlikselir. Bu islem yapilirken artik gerilme olmamasi i¢in her bir katmanin
liretimi arasinda kisa bir soguma periyodu bulunur. Tiim katmanlar olusturulduktan sonra, tiriin daha

iyi ylizey bitirme icin taban plakasindan kesilir ve ardindan cilalanir (Zhang ve ark., 2018).

2.1.7. Dogrudan Enerji Biriktirme

Dogrudan Enerji Biriktirme yonteminde, ii¢c boyutlu nesneleri liretmek icin hammadde termal

enerji araciligiyla eritilir ve daha sonra biriktirilir. Bu yontemde odaklanmis enerji kaynagi ve
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malzeme ayni anda istenilen bolgelere gonderilir. Besleme malzemesi eriyik havuzunu olusturan ve
onceden biriktirilmis katmanlarin veya alt tabakanin bir kismi ile neredeyse ayni anda erir. Bu islemin
sonunda erimis malzeme katilasir ve dnceden biriktirilmis malzeme veya alt tabaka ile baglanir. Bu
islem ¢ok kisa bir siirede meydana gelir ve yeni katmanlarin olusmasi bu sekilde saglanir. Bu
yontemde hammadde olarak toz, tel veya her ikisi birden kullanilir. Dogrudan enerji biriktirme
yonteminde 1s1 kaynagi olarak lazer veya elektron 1sini kullanilir (Guan ve Zhao, 2020). Lazer metal
biriktirme veya lazerle tasarlanmis ag sekillendirme olarak da bilinen lazer tabanli dogrudan enerji
biriktirme, vakum isteyen elektron isini tabanl dogrudan enerji biriktirme yontemine gére daha
yuksek tretim hizi ve daha esnek ¢alisma ortami sunar. Bu nedenlerden 6tiirii daha fazla kullanilir.
Dogrudan enerji biriktirme yontemi daha yiiksek lazer giicii kullanimi, daha biiyiik lazer capi, daha
yilksek birikme hiz1 gibi muadillerine gére 6nemli avantajlara sahiptir. Bu yontem, gercek zamanl toz
bilesimlerini ayarlayabilir. Boylece, direkt uygulamaya yonelik {iriinler iiretebilir. Bu da islevsel olarak
derecelendirmis malzemeler ve alasimli malzemeleri liretmek icin iyi bir segcenek oldugunu gosterir
(Liu ve ark., 2021). Diger eklemeli imalat yontemleriyle kiyaslandiginda dogrudan enerji biriktirme
yontemi monolitik metal ve fonksiyonel olarak derecelendirilmis pargalar iiretme ve onarimlar1 gibi
konularda benzersiz bir yontemdir. Ayrica, monolitik paslanmaz ¢elik, aliminyum, titanyum, nikel ve
bakir alasimlar1 da bu yontemin kullandig1 malzemelerdendir (Saboori ve ark., 2019). Eklemeli imalat

yontemleri, uygulamalari ve kullanilan malzemeler 6zet seklinde Tablo 1'de gosterilmektedir.

Tablo 1. ISO/ASTM standardina gore eklemeli imalat yontemleri ve 6zet tanimlamalari

Eklemeli imalat Yontemi  Kullanilan Teknoloji Uygulanan Malzeme
Stereolitografi (SLA) o . . . .
Vat Polimerizasyonu Dijital Isik isleme (DLP) UV ile kiirlenebilen fotopolimer regineler (¢esitli

Siirekli Sv1 Arayiiz Uretimi (CLIP) dolgu maddeleri ile)

Termoplastik polimerlerin, kompozitlerin ve metal

Eriyik Filament Uretimi (FFF) veya seramiklerle yliksek oranda doldurulmus
Malzeme Piiskiirtme Eriyik Yigma Modelleme (FDM) polimerlerin peletleri veya filamanlari. Seramik veya
Robocasting metalik toz igeren yiiksek oranda doldurulmus
miirekkepler.
3D Baski
Baglayici Piiskiirtme ExOne Toz plastikler, metaller, seramikler, cam ve kum.
VoxelJet
Polyjet . . .
Malzeme Ekstriizyonu Piiriizsiiz Egrilikler Yazdirma (SCP) Fotopolimerler, termoplastik polimerler, mumlar,

Coklu Jet Modelleme (MJM) kompozitler.

Secici Lazer Sinterleme (SLS)
Secici Lazer Ergitme (SLM)
Elektron Isin1 Ergitme (EBM)
Secici Is1 Sinterleme (SHS)
Cok Jetli Fiizyon (MJF)
Yiiksek Hizl Sinterleme

Toz Yatak Fiizyonu Plastikler, metaller, seramik tozlari ve kum.

Lamine Nesne Uretimi (LOM)
Levha Laminasyonu Secici Biriktirme Laminasyonu (SDL) Kagit, plastik levhalar, metal folyolar/bantlar
Ultrasonik Katki Uretimi (UAM)
Lazer Metal Biriktirme
Lazerle Tasarlanmis Ag Sekillendirme Metal tel ve tozlar ve toz seramikler
Dogrudan Metal Biriktirme (DMD)

Dogrudan Enerji
Biriktirme
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3. MAKINE OGRENME

Makine 6grenimi, biiyiik veri teknolojileri ve ytlksek performansh bilgi islem araciligiyla
tarimsal operasyonel ortamlarda veri yogun siirecleri ¢ozmek, 6lgmek ve anlamak icin ortaya ¢ikmis
bir yontemdir. Makine 6greniminin bircok tanimi olmasina karsin en gecerli tanim makinelere kati bir
sekilde programlanmadan 6grenme yetenegi kazandiran bilimsel alan olarak sdylenebilir. Makine
o0grenmede, bir bilgisayar programi bazi gorevleri yerine getirmek icin kullanilir ve makine bu
gorevleri yerine getirdikce daha fazla deneyim kazanir. Bu sayede performansi her seferinde daha
fazla yiikselir. Bu performans ylikselmesi tamamen kendi deneyimlerinde yola ¢ikarak olur. Bu siirecin
sonunda makine kararlar alabilir ve/veya verilere dayali tahminlerde bulunur. Makine 6grenimi
halihazirda havacilik, ucak ve uzay sanayi, temel miihendislik, biyoinformatik, biyokimya, tip,
meteoroloji, ekonomi, robotik, su triinleri yetistiriciligi, gida giivenligi ve klimatoloji gibi alanlar dahil
olmak iizere bircok bilimsel alanda uygulanmakta ve uygulama alanlar1 giin gectikce artmaktadir
(Liakos ve ark. 2018). Daha spesifik bakildiginda ise sanal kisisel asistanlar, bilgisayar oyunlari,
oriintli tanima, dogal dil isleme, veri madenciligi, trafik tahmini, ¢evrimici ulasim agy, tiriin tavsiyesi,
hisse piyasasi tahmini, tibbi teghis, ¢evrimici dolandiricilik tahmini, tarim danismanligi, arama motoru
sonu¢ aritma, cevrimici miisteri destegi icin sohbet robotlari, e-posta spam filtreleme, video
araciligiyla suc¢ tahmini, sosyal medya hizmetleri gibi bircok alanda makine 6grenme kullanilmaktadir.
Basit bir sekilde anlatmak gerekirse, makine 68retme isi her denemede daha iyi sonuglarin verildigi
yapisal bir siirectir. Makine 6grenimi genel olarak iic asamali bir siirectir. ilk asamada metin dosyalari,
tablolar ve SQL veri tabaninin kullanildig1 veri girdi asamasi vardir. ikinci asama, secilen algoritmalar:
kullanarak verilerin yapisal formda gosterildigi ve ilk 6gretimin gerceklestigi verilerin ¢ikarilmasi
asamasidir. Ugiincii ve son agama ise pratik uygulamanin oldugu uygulama asamasidir. Egitim veri
tirlerinin ve kategorilerinin mevcudiyetine baglh olarak, uygun makine 6grenimi algoritmasini
uygulamak icin “denetimli 6grenme”, “yari denetimli 6grenme”, “denetimsiz 6grenme” ve “pekistirmeli

o0grenme” tekniklerinden birini segmek gerekebilir (Ray, 2019).
3.1. Genel Makine Ogrenme Algoritmalar:

Makine 6grenimi algoritmalar1 genellikle bireyler, is siirecleri, islemler, olaylar vb. ile ilgili
kaliplar1 6grenmek icin verileri isler. Giinimiizde yapay zeka ve makine 6grenme uygulamalari
oldukga popiiler olup her gegen giin farkl bir disiplinde kullanimina rastlanmaktadir. Cok genis bir
konu olmasi ve cok fazla bilim dalina hizmet vermesi sebebiyle algoritmalarin siniflandirilmasinda
heniiz net bir fikir birligi bulunmamaktadir. Bu nedenle her kaynakta farkl bir siniflandirma sekli ile
karsilasilabilir. Asagida verilen alt boélimlerde, en yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi

algoritmalari genel olarak incelenmistir.
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3.1.1. Dogrusal Regresyon Algoritmasi

Dogrusal regresyon algoritmasi, denetimli bir 6grenme yaklasimidir. Bu yontemde degiskenler
strekli modellenir ve boylece tahminler yapilir. Gayrimenkul fiyat tahmini, satis tahmini, 6grencilerin
sinav puanlarinin tahmini, borsadaki hisse fiyatlarindaki hareketlerin tahmini gibi uygulamalar
regresyon analizinin uygulamasina ornek verilebilir. Dogrusal regresyon yonteminde etiketli veri
kiimeleri bulunmaktadir ve ¢ikis degisken degeri giris degisken degerleri tarafindan belirlenmektedir.
Bu sebeple de denetimli 6grenme sinifina dahildir. En basit regresyon sekli dogrusal regresyondur.
Dogrusal regresyon, veri kiimesinin degiskenleri arasindaki iliskinin dogrusal oldugu durumlarda
miimkiindiir. Dogrusal regresyonun en Onemli avantaji anlasimasinin kolay olmasidir. Ayrica,
dogrusal modelleri yeni verilerle giincellemek i¢in kullanilabilir. Ortak degiskenlerle yanit degiskeni
arasindaki iliskinin dogrusal oldugu durumlarda iyi bir uyum ortaya ¢ikabilir. Bu yontem, veri analiz
stirecini yonetmek icin iyidir. Buna karsin, gercek diinya problemlerinin ¢éziimiinde onerilen bir

yontem degildir. Ciinkii problemleri asir1 basitlestirir (Ray, 2019).

3.1.2. Coklu Regresyon Algoritmasi

Temel bir dogrusal regresyon modelinde tek bir bagimsiz degisken tarafindan yonlendirilen
bir bagimli degisken vardir. Buna karsin, ger¢ek diinyadaki problemler ¢ok daha karmasik olabilir.
Ornegin, bir evin fiyati tek degiskenli olarak hesaplanabilir ancak bu ¢ok gercekei bir hesaplama olmaz.
Ciinkii bulundugu semt, bolge, sahip oldugu oda sayisi, sosyal imkanlar, toplu tasimaya yakinlik,
alisveris bolgelerine yakinlik, egitim kurumlarina yakinlik vb. gibi birgok faktére baghdir. Bir baska
deyisle, basit dogrusal regresyonda girdi degiskeni ile ¢ikti degiskeni arasinda bire bir iliski vardir.
Ancak ¢oklu dogrusal regresyonda, bir dizi bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasinda
karmasik bir iliski vardir. Bununla beraber, daha fazla girdi degiskeni eklemek, regresyonun daha iyi
olacag1 veya daha iyi tahminler sunacagi anlamina gelmez. Sonug olarak, dogrusal ve ¢oklu regresyon
farkli kullanim alanlarina sahiptir ve hangisinin daha iyi oldugu ancak kullanim yerine gore degisebilir.
Ornegin; baz1 durumlarda ¢ok fazla girdi degiskeninin olmasi asir1 uydurma ile sonuglanacagi icin

isleri daha da karmasik hale getirebilir (Ray, 2019).

3.1.3. Ornek Tabanlh Algoritmalar

Ornek Tabanh Algoritmalar, egitim verilerinden yola cikilarak hedef fonksiyonun net bir
sekilde tanimlandigi diger makine Ogrenme metotlarindan farkhidir. Bu 6grenme yonteminde,
baslangic asamasinda herhangi bir hedef fonksiyonu tanimlanmaz. Bunun yerine bu algoritmada
egitim 6rnegi saklanir ve genelleme yeni bir 6rnek siniflandirilana kadar ertelenir. Bu yapisi sebebiyle
tembel 68renen algoritma olarak da bilinir. Bu tiir uygulamalarda egitim érneklerine ait bir veri tabani

olusturulur. Yeni verilerin girdi olarak eklenmesi durumunda en yakin eslesmeyi bulmak ve tahminde
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bulunmak i¢in bir benzerlik 6l¢iisti kullanir. Daha sonra bu verileri veri tabanindaki diger érneklerle
karsilastirir. Tembel olarak adlandirilan 6grenici, siniflandirilacak her yeni 6rnek icin hedef
fonksiyonu tiim 6rnek uzay1 icin global olarak tahmin etmek yerine farkli ve yerel olarak tahmin eder.
Bu yapisindan otiirii egitilmesi daha hizli olur ancak tahmin etmesi zaman alir. KMeans, k-medyan,
hiyerarsik kiimeleme ve beklenti maksimizasyonu, bazi popiiler 6rnek tabanlh algoritmalardir (Alzubi

ve ark., 2018).

3.1.4. Karar Agaclar

Karar agaci, en yaygin kullanilan simiflandirma ve regresyon modellerinden biridir. Bu
yontemin yaygin olarak kullanilmasinin en biiylik nedenleri kolay yorumlanabilir olmasi, diger
sistemlerle entegrasyonunun daha kolay olmasi, anlasilabilir kurallar ortaya koyacak bir yapiya sahip
olmasi ve giivenilir olmasidir. Herhangi bir parametrik yontemde olmasi gereken homojen varyans,
normal dagilim, bagimsiz gozlemler, aralikli dlgek olmasi varsayimlarinin her zaman saglanmasi
miimkiin olmayabilir. Bdyle bir durumda parametrik olmayan veri analiz yontemleri tercih
edilmektedir. Karar agaclari genelden 6zele giden ve asagiya dogru egitilmis verilerden tiretilmektedir.
Bu agacglarin yapisi incelendiginde kok, dallar ve yapraklarin oldugu goriilir. Bu yapisi nedeniyle
standart bir aga¢ goriiniimiinii andirmaktadir. Agag, 6rneklem icerisindeki tiim verileri iceren bir kok
diigiimle baslamaktadir. Kok diiglimle baslayan agaclar asagi dogru iner ve inerken ¢ok sayidaki veri
kiimesini kiiciik gruplar halinde ayirir ve dallara boler. Kokten baslayip dallara dogru gidildikce
yapidaki her boguma diiglim denir. Bu yapidaki heterojen diigiimlere ¢ocuk diigiim denirken homojen
diiglimlere ise terminal diiglim denir. Her bir diiglim en az iki dala ayrilirken yeni sorularin olmadigi
durumlarda dallanmanin bittigi anlami ¢ikar. Dallanmanin bittigi yerde ise sinifi temsil eden
yapraklara ulasilir. Karar agacglarinda 6grenme ve siniflama olmak tizere iki asamadan olusan bir veri
smiflandirmasi yapilir. Ogrenme asamasina gecilmeden once egitim verisi siiflandirma yontemi
araciligiyla incelenir. Buradaki nihai ama¢ modeli ortaya ¢ikarmaktir. Bu modelin dgrenilmesi ile
smiflama kurallar1 olusturulur. Ikinci asama olan siniflamada ise test verisi kullanilarak karar agacinin

dogru olup olmadigi sorgulanir (Demirel ve Yakut, 2019).

3.1.5. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoreminin giiclii ve bagimsiz varsayimla uygulanmasina
dayanan basit olasiliksal bir siniflandirma yontemidir. Kendi kendini belirleyen 6zellik modeli olarak
da adlandirilan Naive Bayes algoritmasi, temel olarak bir sinifin belirli bir 6zelliginin varliginin, baska
herhangi bir ozelligin varligiyla iliskisiz oldugu prensibine gore c¢alismaktadir. Naive Bayes
siniflandiricisi, temel varsayim dogru olmasa bile oldukga iyi performans gosterir. Naive Bayes

yonteminin 6zelligi, siniflandirma yapmak adina gerekli olan degiskenlerin ortalamalarini ve
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varyanslarini tahmin etmektir. En biiyiik avantaji ise bunun icin ¢ok az egitim verisi gerektirmesidir.
Bagimsiz degiskenler tanimlanmadigindan, kovaryans matrisinin tamami degil, yalnizca her bir etiket

icin degiskenlere ait varyanslarin belirlenmesi gerekir (Vijayarani ve Dhayanand, 2015).

3.1.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, biyolojiden ilham alarak olusturulmus bir yapay zeka modelidir. Bu model,
sinirbilim alaninda 6nemli ilerlemelerin oldugu ve sinir ag1 modellerinin 6nemini anlamaya yonelik
gelismelerin ortaya ciktigi 1980'lerden beri bilyiik ilgi gormektedir. Beynin noéron fonksiyonlari,
oldukca anormal dogrusal olmayan degiskenler arasinda iliskiler kurabilen ve bdylece
O0grenme/egitim siireclerini yoneterek karmasik problemleri basit, dogru ve giivenilir sekilde
sonuglandiran genis algoritma setleri tarafindan kopyalanir. Bu setler, yapay sinir aglarini temsil
etmektedir (Cavus ve Sarikaya, 2021). Genellikle iki tiir sinir ag1 bulunmaktadir. Bunlardan birincisi en
temel ve basit YSA paradigmasi olan ileri Beslemeli Sinir Agidir. Bu paradigmada ¢ikt1 katmaninin geri
besleme baglantilar1 veya tekrarlayan aglar icin bir dongii olusmaz. Bir bagka deyisle, ileriye dogru tek
yonlii bir akis gerceklesir. ikinci tiir sinir ag1 ise yaygin olarak denetimli 6grenme kullanilan ve Geri
Yayilimli YSA olarak adlandirilan Geri Beslemeli Sinir Agidir. Daha dogru bir cikt1 elde etmek i¢in hata
iyilesmeyi bitirene kadar agirlik degerlerinin yinelemeli olarak degistirilmesi i¢in hatal bilgilerin geri

gonderildigi bir dongii olusturulmasina izin verir (Otchere ve ark., 2021).

3.1.7. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, her diizeyde farkli soyutlama diizeyine karsilik gelen ve birden ¢ok katman
kullanan bir makine 6grenme algoritmasidir. Derin 6grenme, giris katmani, ¢ikis katmani ve birkag
gizli katmandan olusmaktadir. Ses analizi, goriintii isleme, el yazis1 tanima, nesne algilama, tahmin
analitigi ve karar verme derin 6grenmenin uygulamalarindan bazilaridir. Derin 6grenme, denetimli
veya denetimsiz 6grenme tekniklerinden olusan ve derin mimarilerde hiyerarsik temsilleri
0grenebilen bircok yapay sinir agi katmanina dayanir. Bir baska deyisle, yapay sinir aglarinin
genisletilmis versiyonudur. Bu yontemde, her katmanin girdi katmanindan gelen verilere dayali olan
ve dogrusal olmayan yanitlar tretilebilir. Bunun i¢in derin 68renme mimarileri birden ¢ok islem
katmanindan olusmaktadir. Derin 6grenmede islevsellik sinyallerin iyilesmesi adina insan beyni ve
noronlarin mekanizmalarinin taklit edilmesinden gelir. Son yillarda diger geleneksel makine 6grenimi
yaklasimlarina kiyasla daha fazla ilgi goren derin 6grenme sig yapilandirilmis 6grenme mimarileri

arasinda goriiliir (Chahal ve Gua, 2019).
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4. EKLEMELIi iMALATTA MAKINE OGRENME UYGULAMALARI

Makine 6grenme, yapay zeka uygulamalarindan biridir ve eklemeli imalat siirecinde giderek
daha popiiler hale gelmektedir. U¢ boyutlu iiriinlerin baskis1 veya hizli prototipleme olarak da bilinen
eklemeli iiretim, bilgisayar destekli tasarim programlari tarafindan olusturulan kodlar aracilifiyla
katmanli liretim yapan imalat siireci olarak tanimlanir. Makine 6grenimi, elde bulunan érnek verileri
ya da gecmis tecriibeleri kullanarak uygulanan performans kriterini optimize etmek icin bilgisayar
programlama olarak bilinmektedir. Son donemde makine 6grenme algoritmalar: iiriin kalitesinin
iyilestirilmesi, liretim slirecinin optimize edilmesi ve maliyetleri diisiirmek icin eklemeli imalat
stirecinde kullanilmaktadir. Su anda eklemeli imalattaki en biiyiik problemlerden biri baski hiz1 ve
katman kalinlig1 gibi parametreler dahil olmak tizere cok sayidaki isleme parametresinin {iriin kalitesi
tzerindeki tutarsiz etkisidir. Bu problemi ¢6zmenin en iyi yolu giivenilir veriler elde etmek ve isleme
parametrelerini optimize etmeyi saglayacak deneyler veya yiiksek dogruluktaki simiilasyon
calismalar1 yapmaktir. Ancak, bu yontemlerin her ikisi de hem yiiksek maliyetli hem de zaman alicidir.
Bu durum i¢in baska yontemler de denenebilir ancak hangi yontem denenirse denensin, veri analizi ve
veri madenciligi icin etkin bir ara¢ her zaman 6nemli bir ihtiyactir (Meng ve ark., 2020). Burada
makine 6grenme yontemi ve algoritmalari bu a¢ig1 kapatabilecek potansiyele sahiptir. Bu amagla ilgili
arastirmacilar tarafindan bircok ¢alisma yapilmis ve eklemeli imalat siireclerinde makine 6grenmenin
etkin kullanimi arastirilmistir. Calismanin bu bélimiinde, diinya ve Tiirkiye’de bu amaca yonelik
yapilmis calismalar incelenmis ve bunlardan bazilar paylasilmistir. Ornegin; Gue ve ark. hiyerarsik
malzemelerin iiretimi i¢cin makine 6grenimi tabanl bir yaklasim iizerinde calismislardir. Sonlu
elemanlar analizinde ylz binlerce geometriden olusan bir veri tabani kullanilarak egitilen makine
6grenimi modeli ile olusturulan yeni tasarimlar deneylerle dogrulanmistir. Arastirmacilar, kendi
kendine 6grenme algoritmasiyla sinir ag1 modelini genisleterek daha iyi tasarimlar olusturmak icin
orneklenmis en iyi performans gosteren geometrileri elde etmeyi ve kalitesiz tasarimlari1 ortadan
kaldirmay1 amaglamislardir. Arastirmacilar sonuc¢ olarak, daha iyi performans gosteren daha iyi
tasarimlar elde ettiklerini ve literatiirde ilk kez, makine O6greniminin, tam mikroyapisal veriler
kullanilmadan malzemeleri analiz etme ve tasarlama icin alternatif bir yontem olarak
kullanilabilecegini iddia etmislerdir (Gue ve ark., 2018). Yao ve ark. R/C araba komponentlerini
eklemeli imalatla tretirken tasarim gelisimi i¢in hibrit bir makine 6grenme algoritmasi olarak
hiyerarsik kiimelemeyi (denetimsiz makine Ogrenme) kullanmislardir. Bu makine 6grenme
algoritmasinda, kodlanmis eklemeli imalat tasarim 6zellikleri ve hedef bilesenler {izerinde hiyerarsik
bir kiimeleme gergeklestirmisler ve bir dendrogram elde etmislerdir. Mevcut endiistriyel uygulama
ornekleri, istenilen eklemeli imalat tasarim o6zelliklerini iceren dendrogram icindeki son alt kiimeyi
belirleyen denetimli bir siniflandiriciyr egitmek i¢in kullanilmistir. Arastirmacilar sonug¢ olarak,

kullanilan hibrit makine 6grenme yonteminin optimum eklemeli imalat tasarim 0Ozelliklerini
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onerebildigini ve bunun da deneyimsiz tasarimcilar i¢in uygulanabilir kavramsal tasarim ¢oziimleri
saglamada yararl oldugu iddia etmislerdir (Yao ve ark. 2017). Zhang ve ark. lazer tozu yatak fiizyon
yontemi ile tlrettikleri paslanmaz c¢elik 316L'nin yorulma 6mriini tahmin etmek icin néro-bulanik
tabanli bir makine 6grenimi yontemini kullanilmislardir. Arastirma esnasinda girdi parametresi olarak
lazer glicii, tarama kalinlig1 ve katman kalinlig1 kullanilirken iiretim sonrasi islem olarak tavlama ve
sicak izostatik presleme kullanmiglardir. Bunlara ek olarak, dongiisel gerilimlere maruz kalan
numuneler i¢in yorulma émri verilerinden olusan bir veri seti, karmasik bir dogrusal olmayan girdiyi
simiile etmek i¢in kullanilmistir. Egitim verilerinden sirasiyla isleme/son islem parametreleri ve statik
cekme oOzellikleri girdi olarak kullanilarak iki model gelistirilmistir. Sonuglar1 analiz eden
arastirmacilar, cesitli yorulma ve kirilma 6zelliklerine ragmen, test verilerine gore iyi bir tahmin
dogrulugu gosterdigini iddia etmislerdir (Zhang ve ark. 2019). Tapia ve ark. Secici Lazer Ergitme
(SLM) yontemiyle 17-4 PH paslanmaz c¢elik malzeme iiretmisler ve fretilen numunelerdeki
gozenekliligin tahmin edilmesi i¢cin Gauss proses tabanli bir tahmin modeli gelistirmislerdir. Calisma
esnasinda literatiirde parca gozenekliligi lizerinde en etkili isleme parametrelerinden ikisi olarak
tanimlanan lazer giicliniin ve tarama hizinin oldugu ve parga gézenekliligin bunlarin bir fonksiyonu
oldugunu ifade eden arastirmacilar, Gauss proses tabanli bir tahmin modeli formiile etmislerdir.
Arastirmacilar uzamsal Gauss proses regresyon modelinin ilk kez SLM proses parametrelerinin bir
fonksiyonu olarak triin goézenekliligini modellemek i¢in kullanildigin1 vurgulamistir. Daha sonra,
istatistiksel model parametrelerini tahmin etmek icin bir Bayes ¢ikarim ¢ergevesi kullanilmis ve
herhangi bir ayarda parcanin gozenekliligi Kriging yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Calisma
sonunda arastirmacilar, optimum isleme parametresi ve minimum deney sayisini elde ettiklerini ve
boylece zamandan ve maliyetten tasarruf saglayan sistematik bir yaklasim sunduklarini iddia
etmislerdir (Tapia ve ark., 2016). Douard ve ark. destek yapisi parametrelerinin geometrik kalite
tizerindeki etkisini arastirmak i¢in bir dizi numune liretmislerdir. Arastirma esnasinda eklemeli imalat
yontemi olarak EBM yontemini kullanan arastirmacilar, bazi makine 6grenme algoritmalarini (Karar
Agaci, Timevarim Kurali ve Naive Bayes) kullanarak test yapmislardir. Makine 6grenme modellerine
ait sonuclarin kiyaslamasini yapan arastirmacilar 6rnek sayisinin ¢ok diisiik oldugunu ve bu nedenle
yeterli seviyede kararli performansa sahip yapay zeka modellerinin karsilastirmasinin zor oldugunu
soylemislerdir. Ayrica, numune sayisinin azlifl nedeniyle standart sapma oraninin ¢ok yiliksek
¢ikabildigini ve bunun da karar vermeyi zorlastirdigini séylemislerdir. Yine de sonuglari analiz eden
arastirmacilar, Karar Agaclar1 ve Tiimevarim Kurallar1 modellerinin ¢ok yakin sonugclar verdigini iddia
etmislerdir. Bu c¢alisma o6zelinde numune azliginin 6nemini vurgulayan arastirmacilar yine de
sonuclarin eklemeli imalat siirecinde makine 6grenme tekniklerinin kullanilmasinin faydali oldugunu
gosterdigini iddia etmislerdir (Douard ve ark., 2018). Bayraktar ve ark. FDM yontemini kullanarak ii¢

boyutlu plastik parcalarin mekanik 6zelliklerini arastirmislardir. Deney numuneleri polilaktik asit
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(PLA) malzemeden {iretilirken iliretim parametresi olarak ti¢c erime sicakligi, dort katman kalinlig1 ve
li¢ raster desen yonelimi secilmistir. Numunelerin tiretiminden sonra ¢ekme dayanimi testleri yapilmis
ve ayrica kirilma ytzeyleri analiz edilmistir. Calismada ayrica, yapay sinir aglar1 kullanilarak, g
boyutlu iiretimde kullanilan raster desene karsilik gelen ¢cekme testi sonuglari icin matematiksel bir
model iiretilmistir. Deney sonuglarini analiz eden arastirmacilar, eriyik sicakliginin, tabaka kalinliginin
ve raster desen oryantasyonunun numunelerin gerilme mukavemetleri iizerinde 6nemli bir etkiye
sahip oldugunu iddi etmislerdir. Ayrica, R2'ye gore, sirasiyla 0,999199 ve 0,999997 test ve egitim
degerleri ile en iyi performans gdsteren yapay sinir ag1 modelinin ¢apraz tarama deseni oldugu iddia
edilmistir (Bayraktar ve ark., 2017). Meng ve Zhang lazer tozu yatak fiizyon isleminde lazer giicii ve
tarama hizinin bir fonksiyonu olarak izlerin yeniden eritilmis derinligini tahmin etmek i¢in Gauss
Process (GP) tabanli bir makine 68renme modeli gelistirilmislerdir. GP modelinin egitilmesinde
literatiir verileri kullanilmistir ve hem simiilasyon hem de deneysel olarak egitilmistir. Arastirmacilar
calisma sonunda 30 pm katman kalinligina sahip bir toz yatagi icin GP modeli tarafindan bulunan
ortalama mutlak tahmin hatasinin 0,6 pm oldugunu séylemisler ve bu sonucun GP modelinin
yeterliligini kanitladigin1 iddia etmislerdir. Francis ve Bian, (Francis ve Bian, 2019) Lazer Tabanh
Eklemeli imalat yontemindeki zorluklardan birinin iiretilen parcalardaki geometrik yanhslar oldugunu
tespit etmisler ve bunu diizeltmek icin bozulmanin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi gerektigini
soylemislerdir. Bu sorunu diizeltmeye yonelik yerel 1s1 transferini goéz oOniinde bulunduran
arastirmacilar, noktasal bozulma tahmini icin yiliksek boyutlu, termal ge¢mis (6r. termal goriintiler) ve
ilgili siirec/tasarim parametreleri icin ozellestirilmis bir Derin Ogrenme modeli gelistirmeyi
amaglamiglardir. Bilyiik Veri kullanarak Katmanli imalat Tahmini icin Evrisimsel ve Yapay Sinir A8
adini verdikleri bu model termal goriintiileri analiz etmek icin bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve ilgili
stre¢/tasarim parametrelerini dahil etmek icin bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) icermektedir. Bu modelde
Evrisimsel Sinir Ag1 ¢iktisi ile Yapay Sinir Ag1 ciktis1 Bilyiik Veri kullanarak Katmanli Imalat Tahmini
icin Evrisimsel ve Yapay Sinir Ag1 i¢cinde birlestirilmis ve nihai bir noktasal bozulma tahmini vermek
icin daha fazla egitilmistir. Sonug¢ olarak arastirmacilar, olusturulan modelin bozulmay: dogru bir
sekilde tahmin edebildigini iddia etmislerdir (Meng ve Zhang, 2020). Caiazzo ve Caggiano yaptiklari
calismada, 5 mm kalinligindaki 2024 aliminyum alasimi iizerine lazer dogrudan metal biriktirme
yontemi ile metal kaplama yapmiglar ve proses parametreleri ile ¢cikti parametreleri arasindaki
korelasyonu bulmak istemislerdir. Arastirmacilar bunun i¢in yapay sinir aglarina dayali bir makine
6grenmesi yaklasimi gelistirilmistir. Sonuclar1 inceleyen arastirmacilar, yapay sinir ag1 tabanl makine
6grenimi paradigmasinin, biriken metal izi icin belirli bir geometri elde etmek adina gereken optimum
islem parametrelerini dogru bir sekilde tahmin edebildigini iddia etmislerdir (Caiazzo ve Caggiano,
2018). Koeppe ve ark. kiiciik kafes hiicrelerinden yapilan yapilarin mekanik davranislarini verimli bir

sekilde analiz etmek ve sonlu bir elemanin dogrusal elasto-plastisitesi alanindaki maksimum
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gerilmeleri tahmin etmek ic¢in sinir aglarimi ve derin 6grenmeyi kullanan bir strateji modeli
gelistirmislerdir. Model, tek bir kafes hiicre numunesi iizerinde gosterilmistir. Sonugclar1 analiz eden
arastirmacilar deney verileri, sonlu elemanlar ve yapay sinir ag1 sonuglar1 arasinda benzerlik oldugunu
iddia etmislerdir. Dahasi, liretilen model ile hesaplama zamaninin 6nemli bir seviyede diistiigiinii
soylemislerdir (Koeppe ve ark., 2018). Shevchik ve ark. eklemeli imalatla {iretilen iirtinlerin kalitesini
takip etmek i¢in akustik emisyon kullaniminin fizibilitesini arastirmis ve hassas bir akustik emisyon
sensoOriinii makine 6grenme ile birlestirmistir. Bunun i¢in SLM yonetimiyle farkli gzenek oranlarina
sahip numuneler iiretmisler ve bunlarin kalitesini diisiik, orta ve yiliksek olarak tanimlamiglardir.
Malzeme liretimi esnasinda toplanan akustik sinyaller iki ayr1 veri kiimesine dontistiiriilmustiir. Bu
kiimelerden birisi egitim digeri de test icin kullanilmistir. Spektral evrisimli sinir agina dayanan
siniflandiricy, farkh kalitedeki akustik 6zellikleri ayirt etmek icin egitilmistir. Dar gézeneklilik araligini
g0z Oniine alan arastirmacilar sonuglarin umut verici oldugunu ve alt katman uzamsal ¢ozlntrligi ile
akustik emisyon kullanarak kalite izlemenin olumlu sonuclar dogurabilecegini soylemislerdir
(Shevchik ve ark., 2018). Wang ve ark. Sivi Metal Jet Baski ile iirlinler {liretirken piiskiirtme asamasinda
proses stabilitesi ile {liriin kalitesini olumsuz etkileyen ve kontrol edilemeyen bir¢ok parametre
oldugunu iddia etmislerdir. Bu sorunun ¢6ziimii adina damlacik davranislarin1 denetlemek buna gore
lretim slirecini stabilize etmek icin kapali déngii bir kontrol siireci olusturmay1 amaclamislardir.
Bunun icin goriintii tabanlh teknik ve yapay sinir ag1 yontemlerini kullanmislardir. Buna gore, gorsel
denetim sonucuna dayali olarak kontrol edilemeyen parametreleri telafi etmek i¢in uygulanan siirticii
voltaji otomatik ayarlanmaktadir. Sonugclar1 aciklayan arastirmacilar, gercek zamanl olarak onemli
o6lciide kararh piiskiirtme davranisinin elde edilebilecegini sdylemislerdir (Wang ve ark., 2018). Gobert
ve ark. Toz Yatak Fiizyonu yontemi ile ii¢ boyutlu parca iiretilmesi esnasinda kusur algilama i¢in bir
model gelistirmislerdir. Bu islem icin ¢ozlintrliik degeri yiiksek ve dijital bir lensli refleks kamera
kullanilarak her bir yapi katmaninda birden fazla gorintii toplamislardir. Elde edilen katmansal
goriintli yiginlarinin ¢ok boyutlu gorsel ozellikleri ¢ikarilmis ve ikili siniflandirma teknikleri dogrusal
destek vektor makinesi kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica, eksik fiizyon, gézeneklilik, catlaklar
veya kalintilar otomatik analiz araclar1 veya elle tespit edilerek tanimlanmistir. Arastirmacilar,
siniflandirict uygun sekilde egitilen modelin ¢apraz dogrulama deneyleri esnasinda %80'den daha
biiylik hata tespiti yapildigin1 séylemislerdir (Gobert ve ark. 2018). Zhang ve ark. parca kalitesini,
yapim siiresini ve maliyeti dogrudan etkiledigi i¢cin eklemeli imalattaki en 6nemli siire¢ planlama
islerinden biri olan yap1 oryantasyonunu optimize etmeKk icin yapay zeka tekniklerini kullanmistir. Bu
optimizasyon sorununun ¢6ziimu i¢in iki asamali bir ¢alisma uygulamislardir. Birinci asamada, her bir
parcanin yapi kalitesini belirlemek icin belirli bir iiriin grubu icerisinde 6zellik tabanh bir yontem
kullanmiglardir. Buradaki temel amag¢ bir dizi sonlu optimal alternatif oryantasyon olusturmaktir.

Ikinci asamada ise optimum yapim siiresi ve maliyeti diisirmek adina bir genetik algoritma
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uygulanmistir. Burada yap1 yonelimlerinin optimum kombinasyonu aranmistir. Calisma sonunda
arastirmacilar sonuglarin umut vadedici oldugunu sdylemislerdir (Zhang ve ark., 2017). Mahapatra ve
Sood, FDM teknolojisinde proses parametreleri ve ¢iktilar arasinda iyi bir iliski kurmanin
zorluklarindan bahsetmis ve bu sorunu ¢6zmek icin Yapay Sinir Aglarin1 kullanmislardir. Modelin
olusturulmasinda katman kalinlig1, oryantasyon, raster agisi, raster genisligi ve bosluk oraninin oldugu
bes giris parametresi kullanmislar ve c¢ikti parametresi olarak da ylizey pirizliligiini dikkate
almiglardir. Boyuttan bagimsiz olarak ag parametrelerinin sayisini sabitleyebildigi icin optimum ag
mimarisi se¢iminde Bayes diizenlilestirmesi kullanilmistir. YSA modeli, Levenberg-Marquardt
algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Egitimden sonra optimum mimari olarak 5-7-3 secilmistir.
Cikislar ve hedefler arasindaki yiiksek korelasyon katsayisi (R% degeri) ile agin performans analizini
yapan arastirmacilar sonuclarin olumlu oldugunu iddia etmislerdir (Mahapatra ve Sood, 2012). Chen
ve Zhao Baglayicl Puskiirtme yontemini kullandiklar1 eklemeli imalat siirecinde uygun proses
parametrelerinin seciminin her zaman zor oldugunu vurgulamislardir. Bunun en temel nedeninin ise
lretilen iirlinlerin kalite 6zelliklerinin proses parametrelerinden dnemli 6l¢lide etkilenmesi oldugunu
soylemislerdir. Bu soruna ait ¢dziim Onerisi iiretmek icin yaptiklari c¢alismalarinda, dort girdi
parametresi ve iki ¢ikti parametresini kullanmislardir. Taguchi Metodu kullanarak yaptiklar1 deney
tasarimina gore 16 adet numune lrettikleri deneysel ¢alismaya dayanarak Geriye Yayilim Sinir Ag1
algoritmasi ile bir siire¢c modeli gelistirmislerdir. Dolayisiyla, tiriin kalite 6zelliklerini ve baski siiresini
azaltmaya yardimci olmak i¢in bir model gelistirmislerdir. Sonu¢ olarak arastirmacilar, elde edilen
modelin liretim parametrelerini se¢mek icin iyi bir kilavuz olabilecegini iddia etmislerdir (Chen ve
Zhao, 2015). Xiong ve ark. katmanli imalat kullanarak yapilan kaplama isleminde katman kalinligi,
ylzey Kkalitesi ve boyutsal dogruluk iizerinde Onemli bir etkiye sahip olan tek kaynak dikisi
geometrisini tahmin etmek icin bir sinir ag1 uygulamasi ve ikinci dereceden regresyon analizini
kullanmiglardir. Calisma esnasinda merkezi bir kompozit donebilir tasarim uygulanarak bir dizi deney
yapilmistir. Sonugclari inceleyen arastirmacilar, sinir ag1 modelinin herhangi bir dogrusal olmayan
slirece yaklasma kapasitesi nedeniyle ikinci dereceden regresyon modelinden daha iyi bir performans
gosterdigini soylemislerdir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin yiliksek hassasiyetle tahmin igin
kullanilabilecegini iddia etmislerdir (Xiong ve ark., 2014). Li ve ark. eklemeli imalat ile iiretilen
numunelerin ylizey piirtizlilik degerlerini tahmin etmek i¢in topluluk 6grenme algoritmasini
kullanmislardir. Calisma sirasinda zaman ve frekans alanlarindaki 6zellikler sensor tabanl izleme
verilerinden elde edilmistir. Hesaplama verimliligi tahmin dogrulugunu artirmak icin bu 6zelliklerin
bir alt kiimesi secilmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen tahmine dayali modelleme yaklasiminin, 3B
yazdirilan bilesenlerin ylizey piiriizliiliigiinii yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini gostermistir (Li ve
ark., 2019). Zhu ve ark. eklemeli imalatta sekil sapmalarinin modellenmesini ele almak i¢cin makine

O0grenimi teknikleriyle birlestirilmis bir kuralci sapma modelleme yontemi gelistirmislerdir. Calisma
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esnasinda diizlem ici sistematik sapmalar1 ve rastgele yerel varyasyonlari1 modellemek i¢in bir
doniisim perspektifini ve bir Gauss proses c¢oklu gorev oOgrenmesini birlestiren bir yontem
kullanilarak geometrik sapma tahmin edilmistir. Sonuglar, tiretilen model ile tasarimcilarin iiretimden
once eklemeli imalat iirlinlerinin islevselligini degerlendirmelerini saglayacak daha giivenilir bir
modele katkida bulunacagini gostermistir (Zhu ve ark. 2018). Xia ve ark. tel ark eklemeli imalat
yontemi tarafindan olusturulan katmanlarin yiizey pilriizliliigiinii tahmin etmek ve iyilestirmek
amaciyla gesitli makine 6grenme tekniklerinden faydalanmislardir. Bu amaca yonelik olarak Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), Extreme Learning Machine (ELM) ve Support Vector
Regression (SVR) dahil olmak iizere cesitli makine 6grenme modelleri gelistirilmistir. Ayrica ANFIS
modeli, genetik algoritma ve parcacik slriisii optimizasyonu algoritmalar: ile optimize edilmistir.
Egitim verilerini elde etmek icin tam faktoriyel deneyler yapilmistir. Calisma sonunda arastirmacilar,

genetik algoritma-ANFIS modelinin daha iyi sonuglar verdigini iddia etmislerdir (Xia ve ark., 2022).

5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, ilk etapta eklemeli imalat ve makine 6grenimi ile ilgili genel literatiir bilgileri
sunulmustur. Daha sonra eklemeli imalatla yapilan iiretim siirecinde makine 6grenmenin uygulandigi
bazi calismalarin 6zet bilgileri verilmistir. Hem literatiir ¢alismasi hem de uygulama ornekleri
incelendiginde makine Ogrenmesinin eklemeli imalat iizerinde olumlu etkilere sahip oldugu
gorilmistiir. Ozellikle, iiretimi hizlandirmak, proses parametrelerinin secimine yardimci olmak, yeni
malzemeleri kesfetmek, o6zellik-yap1 iliskisinin tanimlanmasini saglamak, tasarim siirecindeki
sorunlarin iyilestirilmesine yardimci olmak, ylizey piruzlilik degerlerini ve dolayisiyla ylizey
kalitesini tahmin etmek, bosluk seviyesini tahmin etmek, yiizey hatalarini en aza indirmek ve islevsel
kafes tasarimi olusturmak gibi spesifik konularda makine 6grenmenin faydali sonuglar verdigi
gorilmiistiir. Bununla beraber, ¢cok 6nemli bir iiretim yontemi olan ve gelecekte éneminin daha da
artmasi beklenen eklemeli imalat siirecinin iyilestirilmesi icin ¢ok daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ oldugu
gorilmistiir. Ozellikle deneysel verilerle makine 6grenme modellerinin birlestigi caligmalar siirecin

iyilestirilmesine ¢ok daha fazla yardimci olacaktir.
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1. GIRIS

Transformatorler elektrik sebekelerinde gerilim seviyesinin yiikseltilmesi veya al¢altilmasinda
kullanilirlar (Kéroglu, 2022). Bu donanimlar elektrik enerji sistemlerinin 6énemli araglarindan birisi
olup 6zellikle yiiksek gerilim sistemlerinde kullanilan gii¢ transformatorleri biiyiik boyutlar1 ve MVA
seviyelerindeki giicleriyle oldukca pahahdir (Gezegin, 2018). iletim sebekelerinin salt sahalarinda
toplam yatirimin en yiiksek kismini %60 ile gii¢ transformatorleri olusturur (Scatiggio ve Pompili,
2013). Glinimiziin elektrik sebekelerinde elektrik enerjisi biiylik gilicteki elektrik santrallerinde
tretilerek iletim ve dagitim sebekeleri aracilifiyla nihai tiiketicilere ulastirilir (Martin, 2009). Elektrik
tretim ve tiiketim tesisleri arasindaki uzak mesafeler biiyiik miktardaki elektrik giicliniin bir noktadan
baska bir noktaya olabildigince diisiik kayiplar ile tasinmasini gerektirir. Iletim esnasinda bu giiciin bir
kismi hatlardaki kayiplara harcanir. Bu kayiplarin biiyiik bir kismi alternatif akimin iletkenlerde
meydana getirdigi deri etkisi ve iletkenlerin omik diren¢lerinden kaynaklanir. Genellikle bu kayiplar
toplam iletilen giiciin yaklasik %5‘ini olusturur (Khan, 2022). iletim kayiplarini azaltabilmek icin
gerilim seviyesi transformatorler ile yiikseltilerek akim azaltilir ve boylece I2R kayiplarinin azaltilmasi
saglanir. Tiiketim noktalarinda tasinan elektrik enerjisinin gerilimi transformatérler kullanilarak

tekrar istenilen seviyelere diisiiriiliir.

Diinyada 2018-2050 yillar1 arasinda enerji ihtiyacinin %50 artacagi 6ngoriilmektedir. Bu stire
zarfinda elektrik enerjisindeki tiiketim artisindan dolay1 elektrik tiretiminin de %79 oraninda artacagi
tahmin edilmektedir (U.S. Energy Information Administration, 2019). Ozellikle elektrik enerjisindeki
talep artisi ilerleyen yillarda transformatorlerin nominal yiik degerlerine daha yakin ¢alismasina ve

bazen de asir1 yikli calismak zorunda kalmasina neden olacaktir. Son yapilan g¢alismalarda gii¢
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transformatorlerinin hizmet yillarinin o6nerilen tasarim Omriine ulastigini veya coktan astigini
gostermektedir. Bu durum transformator kaynakl ariza olasiliklarinin artmasina neden olmaktadir
(Abu-Siada, 2018). Ayrica enerji sektoriinde yasanan rekabet ve varlik yonetimi konusundaki yeniden
yapillanma anlayisi mevcut donanimlarin bakim ve yenileme maliyetlerinin diisiiriilmesi i¢in
transformatorlerin daha uzun stireli kullanimini gerektirmektedir. Bu nedenle, transformatorlerin
izlenmesi ve arizalarin o6nceden teshisi ile ilgili c¢alismalar son yillarda arastirmacilarin ve

miithendislerin ilgisini cekmektedir.

Izleme sistemleri cevrimdisi veya cevrimici olabilir. Fakat gelisen haberlesme teknolojisi
sayesinde egilim daha ¢ok cevrimici tekniklere yoneliktir (Kulkarni ve Khaparde, 2017). Cevrim ici
durum izlemenin, transformatér saglik kosullar1 hakkinda zamaninda bilgi vermesi, varlik
yoOneticilerinin dogru ve zamaninda karar almalarina yardimci olmasi en 6nemli 6zellikleridir. Bunun
yaninda kayiplarin azaltilmasi, yeni baslayan arizanin tespiti ve Kkatastrofik arizalar nedeniyle
planlanmayan ariza olasiliginin azaltilmasi gibi cesitli avantajlar1 vardir. izleme sistemi sayesinde
transformator arizasindan dolayr yasanabilecek enerji Kesintileri ve fliretim kayiplar1 ortadan
kaldirilabilir. Ayrica personelin yiiksek gerilim transformatér merkezine daha az siklikla erisim
ihtiyaci is kazasi riskini de azaltir. Bu nedenle, gii¢c transformatorleri i¢cin durum izleme yontemlerinin
gelistirilmesi ve kullanimi giderek daha 6nemli hale gelmektedir (Jin ve ark., 2022). Transformatoriin
lizerinde siirekli bir bicimde veri toplayan ¢esitli izleme cihazlar1 bulunmakla birlikte baz1 periyodik
bakimlarda elde edilen 6l¢iim verileri siirekli olarak birikmektedir. Bu verilerden transformatériin
durumu hakkinda bilgi edinmek uzmanlk gerektirmektedir (Birlik ve ark., 2018). Baz1 durumlarda
artan bu ¢ok sayidaki teknik verinin anlamlandirilmasi icin gelisen teknolojiyle birlikte yapay zeka
teknolojisinden yararlanilmaktadir (Zarkovi¢ ve Stojkovi¢, 2017). Transformatérlerin durumu
hakkinda bilgi veren en 6nemli parametre saglik indeksi (SI) olarak tanimlanan bir degerdir. Bu deger
transformatoriin yapis1 ve saghg ile iligkili bircok degiskenin birlestirildigi bir indeks olup
olusturulmasi ve yorumlanmasi uzman bilgisi gerektirir. Yapay zeka yontemleri iste bu indeksin

olusturulmasi ve yorumlanmasinda kullanilan énemli bir arag olarak 6ne ¢cikmaktadir.

2. TRANSFORMATOR TESTLERI

Bir gii¢ transformatoriinii olusturan yapisal parcalar Sekil 2.1'de goriilmektedir. Bu yapisal
parcalardan yalitim yagi, yahtim kagidi, yik altinda kademe degistirici ve busingler vb. cesitli
nedenlerden dolay1 yaslanirlar. Bu da transformatoriin arizalanmasina neden olur. Bu durum
transformatoriin durumunu tespit etmek icin bazi yapisal parcalara cesitli testlerin yapilmasini

gerektirir. Bu testler iiretim sonrasi fabrikada, montaj sonrasi sahada ve devreye alindiktan sonra
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belirli periyotlar ile veya siirekli olarak gerceklestirilir. Siirekli izleme icin yapilan 6lciim degerlerinin

izlenmesi gerekmektedir.

Yiksek Gerilim
Busingi

Alcak Gerilim
Busingi

Yik Alinda
Kademe
Dedgistirici
Alcak

Gerilim

Sargisi

Genlesme
Tank

Fan

Yiksek Gerilim
Sargis

Radyator

Sekil 2.1. Transformatdr yapisal pargalar1 (D&F Liquidators, 2022)

Transformatodrler, miisterinin istedigi o6zellikleri ve tasarim beklentilerini karsiladiginin
kanitlanmasi1 amaciyla transformator tretim tesislerinde farkli test prosediirlerinden gegirilir.
Transformatorlerin temel tasarim beklentisini dogrulamak i¢in bazi transformatoér testleri yapilir. Bu
testler, rutin testler, tip testler ve 0zel testler olmak iizere e ayrilirlar (Odabasi, 2012).
Transformatérlerin rutin testleri, iiretilen her transformatére yapilan testlerdir. Uretilen tiim
partideki transformatorlerin beklenen o6zelliklerini dogrulamak igin yapilir. Transformatérlerin tip
testi, bir liretim partisinin ana ve temel tasarim Kkriterlerini dogrulamak ic¢in partinin ilk iiretilen
transformatoriine uygulanan testlerdir. Transformatorlerin 6zel testleri ise miisterinin istek ve
ihtiyaclarina gore yapilan testlerdir. Ayrica transformatorlere sahada devreye alinmadan 6nce yapilan
testlere transformatér devreye alma 6ncesi testi denir. Bu testler, kurulumdan sonra transformatoériin

durumunu degerlendirmek ve tiim test sonuclarini fabrika test raporlari ile karsilastirmak i¢in yapilir.

Transformatoriin devreye alinmasi sonrasinda yapisal parcalarin neredeyse tamamina belirli
periyotlarla yapilabilecek testler bulunmaktadir. Bu testler sonucunda transformatériin saglik durumu
hakkinda cesitli bilgiler elde edilebilir (Islam ve ark., 2018). Bu testlerin bazilar1 transformatoér enerji

hattina bagliyken yapilamaz ve bu yiizden transformatoriin devre disi birakilmasini gerektirir. Bu
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ylzden bu testler transformatoériin enerjisi kesilip gerekli glivenlik énlemleri alindiktan sonra gesitli
ekipmanlar ile o6lciimler alinarak yapilir. Sahada yapilan 6l¢timler haricinde bazi laboratuvar analiz
sonuglar1 da elde edilir. Bu 6l¢iim sonuglar1 transformator etiket degerleri veya imalat sonrasinda
yapilan test sonuglari ile bazen de bir énceki test sonuglar ile karsilastirilir. Olciim verileri arasindaki
benzerlikler ve farkliliklar uzman personel tarafindan bilimsel gercekliklere goére yorumlanarak
transformatoriin durum tespiti yapilir (Murugan ve Ramasamy, 2019). Son yillarda gii¢
transformatorlerinin 6ngorillemeyen arizalarini 6nlemek icin, zamana dayali bakimi ve testleri

artirmak yerine siirekli durum izleme tercih edilmektedir (Islam ve ark., 2018).
3. TRANSFORMATOR VARLIK YONETIMI

Guvenilir ve uygun maliyetli durum izleme ve varlik yonetimi teknikleri, elektrik sirketleri i¢in
onemlidir. Bu, sirketlerin transformatér varliklarinin gelecekteki bakim, onarim ve degistirme
maliyetlerini tahmin etmek i¢in uygun bir finansal plan hazirlamasini saglar. Bu baglamda, kamu
hizmeti veren sirketlerin varlik yonetimi ile isletme ve bakim maliyetlerini optimize etmelerine
yardimci olmak i¢in bir¢ok arastirma yapilmistir (Rediansyah ve ark., 2021). Transformatoérlerin varlik
yonetiminin amaci, transformatorlerin olasi hizmet 6mriinii uzatmak ve isletme maliyetlerini en aza
indirmektir. Varlik yonetiminde bir transformatériin tiim yasam dongiisii maliyetini belirlemek i¢in

isletimi, bakimi ve yenilenmesi birlikte diisiiniiliir (Zhang ve Gockenbach, 2008).

Daha kapsaml bir sekilde bakacak olursak transformator varlik yonetiminin ytriitiilmesi su
faktorleri icerir: tarihsel inceleme, durum degerlendirmesi, finansal bilgiler, ekonomik risk yonetimi,
bakim, onarim, yiikseltme, degistirme, izleme ve transformatoérlere acil durum kontrolii yapilip
yapilmayacagina iliskin nihai karar (Boss ve ark. 2002; Suwnansri, 2014). Bu yaklasim, gelecekteki
sistem kaynak ihtiyaclarin1 saglamada risk altinda olan transformatorleri veya transformator
gruplarini belirlemek icin 6nemlidir (Ma ve ark., 2015). Sekil 3.1, temel varlik yonetiminin siirecini

sematik olarak gostermektedir (Azmi ve ark., 2017).
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Sekil 3.1. Transformatoér varlik yonetiminin stireci

Bu semaya gore transformatorlerin varlik yonetim siireci, tarihsel inceleme ve finansal bilgiler
olmak tizere iki ana boliime ayrilir. Tarihsel incelemede, gecmis bilgiler, yiikleme ge¢misi, teshis
verileri ve ariza gecmisi gibi verilerin yaninda sebekenin belirli bir yerinde gelecekte beklenen
streslere ait bilgiler transformatoriin kosullarini degerlendirmek icin toplanir. Ayni sekilde gosterildigi
lizere stirecteki ikinci adim olan durum degerlendirmesi, dikkatli bir incelemeyi ve transformatoriin
test ile Olclim sonuglarini, goézlemleri, ¢calisma ge¢misini, ariza mekanizmalarini ve benzer veya
karsilastirilabilir ekipman ile diger ilgili bilgilerle siirec bilgisini ve 6nceki deneyimleri iceren kapsaml
testi icerir. Durum degerlendirmesinin normal ¢iktisi, basit bir normal veya anormal
degerlendirmeden, gelecekteki bakim veya degistirme kararlarina izin vermek icin tek veya coklu
Olgekte bir siralama veya puanlama sistemine atifta bulunan karmasik bir 'varlik sagligi endeksine’
kadar degisebilir (CIGRE, 2011). Finansal bilgi yaklasimi, yasam dongiisii maliyet modeli, yatirim,
isletme, bakim, ariza ve elden ¢ikarma maliyetlerini iceren sebeke varlik yonetiminin verimliligini
artirmak icin bir baska onemli siirectir (Wies ve ark. 2005). Son arastirmalarda, yasam dongiisi
maliyet modeli artik ¢evresel ve Onleyici testlerin maliyeti ile entegre edilmistir (Guo-Hua ve ark,
2014). Hem finansal bilgi hem de durum degerlendirmesi, ekonomik risk yonetimini gergeklestirmek
icin birlestirilir. Ekonomik risk yonetimi, transformatériin bakimini, onarimini ve gii¢ artimini,
degistirmeyi, izlemeyi veya transformatérde beklenmedik durum kontroliinii ytiriitmeyi yapmak i¢in
kullanilacaktir. Transformatér durum degerlendirmelerinin, gelecekteki planlamada ve transformatér

varlik yonetiminin biitcelenmesinde ana karar faktorii olmasi1 beklenmektedir (Azmi ve ark., 2017).
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4. TRANSFORMATOR SAGLIK iNDEKSi

Transformatorlerin ariza orani ve beklenen 6mrt, elektriksel, termal ve mekanik bir dizi i¢ ve
dis mekanizmadan etkilenir. i¢ nedenler yahitimin kétiilesmesi, sargi birlesim yerlerinde zayiflama,
asir1 1sinma, yalitim yag icindeki oksijen, nem ve kat1 pargaciklar, kismi desarj, tasarim ve iiretim
hatalari ile sargi rezonansi olarak siralanabilir. Dis nedenler ise yildirimlar, sistemdeki anahtarlama
islemleri, asir yiiklenme ve kisa devreler olarak siralanabilir. Gii¢ transformatérlerinin, tiim etkilere
ragmen yillik %1-2 olan kiiresel ariza orani ile normal ¢alismada giivenilir olduklar kanitlanmistir

(Wang ve ark., 2002).

Transformatér  arizalarinin  yaygin  nedenleri ile ilgili bir istatistik  Sekil
4.1'de verilmistir (Zhang ve Gockenbach, 2008; Islam ve ark. 2018). CIGRE ¢alisma grubu WGA2.37
tarafindan 364 tane transformator arizasi iizerine yapilan bir incelemeye gore tipik ariza yerinin

oranlari ise Sekil 4.2'de gosterilmistir (Florian Predl, 2015).

go, 5% 4% 2% m Eleltrikcsel
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= Y ahlitm
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Sekil 4.1. Transformator ariza nedenleri (Zhang ve Gockenbach, 2008; Islam ve ark., 2018)
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Sekil 4.2. Transformatorlerin ariza konumlari

Bugiin bildigimiz varliklar i¢in genel Saglik Endeksi kavrami ilk kez Hughes (Hughes, 2003)
tarafindan tanitildi. Bu indeksin anlami Tablo 4.1'deki araliklara bakilarak anlasilabilir. Buna gore,
saglik indeksi 0 ile 100 arasinda degisen bir puanlama olup 100 transformatoriin cok iyi ve 0
transformatoriin ¢ok kotii oldugunu gosterir. Bu puanlamanin ayni zamanda transformatoriin

arizalanma ihtimali ile iliskili olacagi da agiktir. Bu iliski Sekil 4.3’te verilmistir.
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Tablo 4.1. Saglik indeksi skalasi

Saglik indeks1 puam

Saghk Durum Tamm Yaklasik
indeksi beklenen 6miir
Sinirli sayida bilesende bazi
85-100 Cok iyi eskime veya kiiciik | 15 yi1ldan fazla
bozulmalar
‘. Bazi Dbilesenlerde 6nemli
70-85 lyi slciide bozulmalar 10 yildan fazla
Belirli bilesenlerin yaygin
olarak onemli Olclide
>0-70 Orta bozulmasi veya ciddi sekilde 10 yila kadar
bozulmasi
30-50 Kot Yaygin ciddi bozulmalar 3 yildan az
0-30 Cok kotii Kapsamli ciddi bozulmalar Omrintn
sonunda
cok iyi iyi orta kit ok kotii
25.0% T
B 20.0% vz
< 15.0% .
o] /
S 10.0% /’
&‘1 5.0% ‘
0.0% T !
100 9 8 70 60 50 40 30 20 10 0

Sekil 4.3. Ariza olasilifinin saglik indeksi puanina bagh degisimi

Transformator
degerlendirmesidir. Bu yaklasimda, veriler toplanip analiz edildikten sonra transformatoriin saghk
durumunu gosteren bir saglik indeksi olusturulur (Abu-Elanien ve ark., 2010; Azmi ve ark., 2017). S,
varligl yonetmek, sermaye ve bakim planlarina yapilan yatirimlara oncelik vermek icin isletme
gozlemlerinin, saha incelemelerinin ve saha ile laboratuvar testlerinin sonuglarini birlestiren pratik bir

araci temsil eder (Jahromi ve ark. 2009). Bu baglamda giivenilir bir transformatér varlik yonetim

varlik yonetiminde kullanilan 6nemli

karari saglamak i¢in transformator SI degeri olusturmak 6nemlidir.

Avrupa capinda yapilan bir calisma, busing arizalarinin %80'inin orta hizmet déneminde (12-
20 yas) meydana geldigini ve transformator arizalarinin %30'unu baslattigini gostermektedir. Bu

istatistikler g6z oniline alindiginda, bir transformatdriin saghiginin birden ¢ok faktére bagh oldugu
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aciktir. Ayrica, her bir bilesenin transformator saghgi lizerindeki etkisinin derecelendirilmesine dayali

olarak tani testlerine dncelik vermek gerektigi de anlasilir.

Transformatoérlerin durum degerlendirmesi icin kullanilan 6nemli teghis yontemlerinin bir
siniflandirmas1 Sekil 4.4'te verilmistir (Islam ve ark., 2018). Bu siniflandirmada yer alan her bir
yontem ile elde edilen degerlerin transformatoriin genel saglik durumuna olan etkisi farkli oranlarda
olacaktir. Bu oranlarin tespiti icin tecriibeli ve uzman Kkisilerce verilerin belli bir sistematik i¢inde
degerlendirilmesi ve bir sayiya doniistiiriilmesi gerekir. Bu say1 literatiirde transformatér saglik

indeksi olarak adlandirilir.
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4|:: Kay1p/Giig Faktorlerinin Olgiimii
Yag Karakteristigi

— Coziinmiis Gaz Analizi (DGA)
— Elektriksel Algilama

—p Akustik Emisyon (AE)

— UHF Analiz

— Transfer Fonksiyon Olgiimii
—¥ AG Notiiriindeki HFCT

Kismm Desarj (PD)

) Geri Kazanim Gerilimi Ol¢iimleri
— Kutuplanma ve Test Kutuplanma Akim1

— Frekans Dielektrik Cevabi
— Diclektrik Frekans Cevabi Analizi

Yag ve Kagit Yahitim
Seliiloz Kagit

Dielektrik Test

—p CO2/CO Oram
—p Furan Miktar
—>» DP Degeri

N

— Uyartim Akim
— Yalitim Direnci
— Niive-Toprak Arasi Direnci

— Kapasite ve DF/PF Olgiimii

— Frekans Taramas: Cevabi Analizi (SFRA)
— Kacak Reaktans

—) Cevirme Oram

—> Uyartim Akimi
—p Sarg1 Direnci

—» SFRA

Sarg Biitiinliigii| | Manyetik Devre

Transformator Durumu

— DGA
—) Temas Direnci

—> Yag Karakteristigi
L) Akustik Isaret

Kademe Degistirici

— Kapasite Olgiimii

—» DGA
— Gii¢ Faktori Olgtimii

Busingler

Sekil 4.4. Durum izleme ve ariza teshis teknikleri

SI modellerinde kullanilan verilerin ¢ogu yag yalitim sistemi testlerine dayanmaktadir. Yag
yalitim testleri, ¢oziinmiis gaz analizini (CGA), yag kalitesi analizini (0OQA) ve furan analizini (FFA)

icerir. Calisan transformatorlerdeki yiiksek elektriksel ve termal stres nedeniyle yag ve kagit yalitimi,
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yagda ¢oziinen ve dielektrik giiciinii azaltan baz1 gazlar1 ayristirir ve serbest birakir. Bu gazlar
arasinda hidrojen (H:), metan (CH4), etilen (C:H4), asetilen (C:H:), etan (C:Hs),karbon
monoksit ( CO) ve karbon dioksit (CO2 ) bulunur. CGA testi, transformatoriin i¢ elektriksel ve termal
arizalarin tanimlanabilecegi bu gazlar1 6lgmek icin yapilir (Bakar ve ark., 2014). [EEE C57.106-2015
standardindaki kilavuz dikkate alinacak olursa OQA, yag ariza gerilimi (BDV), asitlik, su igerigi,
araylizey gerilimi (IFT), dielektrik dagilma faktorii (DDF) ve renk analiz edilerek belirlenir. FFA,
selilloz bozulmasi nedeniyle olusan ve transformatér yaginda ¢dzilinen furan bilesiklerini 6l¢gmek icin
yapilir. 5 furan bilesigi arasinda, furfuraldehit (furfural/,FAL olarak da bilinir) 6l¢limlerde en énemli
yeri tutar ve kagit yalitiminin polimerizasyon derecesi ile iliskilidir (Kachler ve Hohlein, 2005;

Rediansyah ve ark., 2021).

Gii¢ transformatorlerinin SI degerlerini hesaplamak icin bir agirlikli-puanlama (agirlikli toplam
olarak da adlandirilir) kullanimi olduk¢a yaygindir (Rediansyah ve ark., 2021). Sekil 4.5'te agirlik
katsayilarinin tanimlandigr bir transformatoér saglik endeksi hesaplamasinin genel modeli

gosterilmektedir (Padmanaban ve ark., 2022).

Indikator Agirhk

Aile Aniza Oram

Kat1 Yalitun Yaslanmasi

Coziinmiis Gaz Analizi

OLTC Durumu (Yiikte)

Saglk

Buging Durumu

Indeksi

Nem [eerigi

Yagm Durumu

Aksesuar Durumu

Yag Sizmtist

Sekil 4.5. Transformator saglik endeksini hesaplamada kullanilan genel model

Bu yaklasimda, her bir parametre bir puanlama tablosuyla karsilastirilarak ve ardindan her bir
parametre 6nemine gore agirliklandirilarak kullanilir. Agirlik faktori, bir transformatoriin durumunu
etkileyen herhangi bir 6zel degiskenin 6nem derecesini veya katkisini temsil eder (Azmi ve ark., 2017).
Agirliklar genellikle uzman personel tarafindan belirlenir. Bireysel puanlar, transformatoriin genel
saglik durumunu ortaya ¢ikaran tek bir endekste birlestirilir. SI farkli puanlarin ve agirlikli 6l¢iim

verilerinin dogrusal bir birlesimidir. Bu yiizden SI degerini belirlemek icin kullanilan verilerin
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belirsizligi ile basa ¢cikmak zor bir istir (Rediansyah ve ark., 2021). Bu durum béylesi karmasik ve zor

problemlerin ¢6ziimi i¢in yapay zeka yontemlerinin kullanimini gerektirir.

5. TRANSFORMATOR SAGLIK INDEKSiNiN BELIRLENMESI

Genel olarak SI hesaplama yontemleri agirliklandirilmis skor toplami yaklasimlar1 ve yapay

zeka yaklasimlari olmak lizere iki ana gruba ayrilabilir.

Agirhiklandirilmis skor toplami yaklasimlarinda saglik endeksi, farkl tiirdeki durum izleme
verilerinin agirhkli puan toplami olarak elde edilir. Ornegin yagda ¢oziinmiis gazlarin cesitleri, yag test
parametreleri (dielektrik dayanim, IFT, asit sayisi, su igerigi, renk, yayilma faktoérii), furan igerigi,
kademe degistirici verileri, yiik gecmisi ve bakim kayitlari, transformatér saglik endeksini hesaplamak

icin kullanilabilir. Bu tiir bir saglik endeksi asagidaki esitlik kullanilarak formiile edilebilir.

n

51 = ZH'E.SL'

i=1

™m m
Sl = ZE;M}-,’Z w;
j=1 j=1

Burada 5I; transformatériin kismi saghk indeksi, w; SIynin Y w; =1 olmak lizere agirlik
faktori, 5; belli bir durum verisinin durum skoru ve wy; ise agirhik degeridir. 5;'nin durum puani Sekil
5.1'de gosterilen degerlendirme fonksiyonlarina gore belirlenir. Bu fonksiyonlar genellikle ilgili

standartlarca, konu hakkinda deneyimli bir uzmanca veya her ikisinin bir kombinasyonu tarafindan
belirlenir. Agirhikli puan toplamina dayali saglik endekslerinde yerel saglik endeksi 5I; farkli bicimde
elde edilebilmektedir. Oyle ki bazilar1 benzer 6zelliklere sahip bir grup test verisinin alt endeksini
temsil ederken bazilar bir transformatér bileseninin alt endeksini temsil edebilir. Ornegin, (Ortiz ve

ark, 2016)'da 51;, yagda ¢oziinen bir grup gaz igerigine iligkin alt endeksi temsil ederken, (Brandtzaeg,

2015)'te transformator sargisinin alt endeksini temsil eder.

D Verisi 1 | Degerlendirme Fonksivonu | St [Agirhk [Stxwi
st (Puanlama Kurallar1) T Wi "
Durum Verisi 2 .| Degerlendimme Fonksiyonu | 52 JAgirlik |S2xw2 | Saghk
(Puanlama Kurallar1) Tl W2 "2 g .
Indeksi
Durum Verisi n | Degerlendirme Fonksiyonu| S» | |Agirlik |Swwn SI=L8Wj
"|  (Puanlama Kurallar1) T Wa

Sekil 5.1. Agirlikl puan toplami yaklasimlarina dayali transformator saglik endeksinin genel semasi.
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Transformator saglik endeksini agirlikli puan toplami olarak elde eden yaklasimlarin haricinde
siniflandirma, regresyon, bulanik sentez ve olasilik ¢ikarimi icin kullanilan baz1 yapay zeka
algoritmalar1 da bu gorevi yerine getirmede ustiinliiklerini ispatlamislardir. Bu tiir yaklasimlarin
algoritmalar1 birer kara kutu olarak diisiiniiliirse, durum verileri ve saglik indeksi sirasiyla girdi ve

ciktidir. Bu durum, Sekil 5.2'de gosterilmis olup asagidaki esitlik gibi formdtile edilebilir.

5l = f{:uli Vayeenny Eu}

Burada v; transformatore ait I. tip durum verisini, # durum izleme verisinin toplam sayisini ve

f durum verisinden (v;) saglik indeksine (SI) haritalama yapan bir dogrusal olmayan fonksiyonu

gostermektedir. Bu fonksiyon bir regresyon fonksiyonu olabilecegi gibi bir bulanik mantik kurallari

seti de olabilir.

Durum Verisi 1

Yapay Zeka | Saghk

Durum Verisi 2 .
Algoritmasi Indeksi

SI=f (v, vo,.vn)
Durum Verisi n

Sekil 5.2. Yapay zeka algoritmalar1 tabanh transformatér saglik endeksi hesaplama yontemlerinin
genel yapisi

6. YAPAY ZEKA TABANLI SAGLIK INDEKSI BELIRLEME YONTEMLERI
Bilgisayar biliminin ve veri islemenin hizli gelisimi, biiylik veri analizi i¢cin yapay zeka
algoritmalarina dayali yeni yontemlerin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu gelismeler transformatér

izleme sistemlerinde yeni SI hesaplama yaklasimlarinin kullanimini desteklemistir.

Tlim yapay zeka tabanli yontemlerin ortak noktasi, istenen korelasyonlar1 6grenmek icin bir
veri tabanina ihtiya¢ duymalaridir. Yapay zeka tabanl SI yontemleri veri tabanl modeller oldugundan,
uygulanabilirligi verinin alindig1 transformator filosu, ¢evre ve yiik kosullari ile sinirlidir. Modelin
diger transformatoérlere uygulanabilmesi i¢in ek verilere ihtiya¢ vardir. Yapay zeka tabanh
yontemlerde, farkli saglik durumu seviyelerine sahip cesitli transformatorler lizerinde gercgeklestirilen
cesitli Ol¢limleri iceren egitim veri tabani dikkatli bir sekilde hazirlanmalidir. Egitim veri seti,
transformator saglik durumunu tahmin eden yapay zeka modelini olusturmak i¢in kullanilir. Bu
modeli olusturmak i¢in yapay sinir aglari, ANFIS, destek vektor makineleri, genel regresyon sinir aglari

ve karar agaclari1 dahil olmak lizere ¢esitli yapay zeka algoritmalari kullanilir. Gii¢ transformatdérlerinin
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durum degerlendirmelerinde yapay zekanin kullanimi, 6zellikle biiytlik veri kiimelerini analiz etmek

icin yararhdir (Rediansyah, ve ark., 2021).

Literatlirde transformator saglik durumunu elde etmek icin bulanik mantik (Abu-Elanien ve
ark., 2012), bulanik SVM (Ashkezari ve ark., 2013), sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi (Cui ve ark,,
2014), ikili kedi stiriisii optimizasyonu tabanli SVM (Mohamadeen ve ark., 2014) ve ¢ok aracili sistem
(Morais ve ark., 2014) gibi yapay zeka algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica, transformatorlerin ariza
durumunu tespit etmek icin sinir ag1 (Huang, 2003; Bhalla ve ark., 2012) ve sinirsel-bulanik mantik
(Hooshmand ve ark., 2012; Khan ve ark., 2015; Malik ve ark. 2013; Zeinoddini-Meymand ve ark,
2021) yontemleri de kullanilmaktadir. (Benhmed ve ark., 2017)’de, transformatdriin SI endeksini
belirlemek icin siniflandirma tekniklerini kullanan bir 6zellik ¢ikarim yéntemi sunulmustur. (Murugan
ve Ramasamy, 2019)’da transformatdér bakiminda kullanilmak tizere transformator verilerinin 6nce
istatistiksel analizini yapan ve ardindan bir SI degeri elde eden bir yontem verilmistir.
Transformatoriin SI degerini veri belirsizligi ortaminda hesaplayan bir olasiliksal yontem (Li ve ark,,
2020) ve (Prasojo ve Abu-Siada, 2021)’de verilmistir. (Tamma ve Prasojo, 2021)’de SI azalma orani
transformator durum degerlendirmesini iyilestirmek amaciyla kullanilmistir. (Sharma, 2021)’de SI
tahmini yapan bazi regresyon tabanli modellerin simiilasyonu yapilmistir. (Mohd Selva ve ark,
2021)'de transformatorlerin SI degerini tahmin etmek amaciyla istatistiksel dagilim yo6ntemi
kullanilmistir. Yagh tip transformatorlerin SI degerini ikili lojistik regresyon kullanarak hesaplayan bir
yontem (Zuo ve ark., 2016)’da sunulmustur. (Vermeer ve ark, 2015)’de varliklarin ek bakim ve
degistirme ihtiyacin1 belirlemek ve etki analizini yapmak amaciyla kullanilabilecek bir karar-destek
modeli sunulmustur. (Ahmed ve ark.,, 2015)'te, transformator test sonuglarini kullanan bir ortogonal
dalgacik agj, transformator SI degerini tahmin etmek icin kullanilmistir. Sonug olarak transformator SI
degerini elde etmeyi saglayan veya kullanan pek cok yapay zeka tabanli yontemi literatiirde

kullanilmistir.

Transformator SI degerini belirlemede kullanilan baslica yapay zeka yontemleri:

1. Bulanik mantik algoritmalar:

2. Yapay sinir aglari

3. Destek vektor makineleri

4. Strii optimizasyon teknikleri

5. Bayesian yaklasimlari

6. k-en yakin komsuluk yontemi
7. Dalgacik dontisiimii yontemi

8. Uyarlamali sinirsel-bulanik (ANFIS) metotlari
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olarak ozetlenebilir. Bu algoritmalar arasinda yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor makineleri
(SVM) en sik kullanilan yontemlerdir. Burada bir transformatoriin saglik indeksi, agi/algoritmay1
egitmek icin belirli bir miktarda durum verisi (bilinen saglik indeksi ile) ile bir siniflandirma veya
regresyon problemi olarak alinir. Bu verilerin saglik indeksi genellikle daha 6nce bahsedilen agirlikli
puan toplami yaklasimlariyla belirlenir. Glivenilir bir transformator saglik endeksi elde etmek igin,
agirlikli puan toplami yaklasimlarinin veya yapay zeka algoritmalarinin yaninda uzman deneyimini de
kullanmak ihmal edilemez derecede 6nemlidir (Li ve Dong, 2019). Bu yontemler transformatoriin
durumu ile verileri arasindaki iliskiyi modeller. Model, yeni veriler geldiginde transformatoriin
durumunu bir saglik indeksi olarak kullaniciya sunar. Asagida bu yontemlerin en 6nemli dort tanesi

detaylandirilarak aciklanmistir.

6.1. Bulanik Mantik Tabanh Saglik indeksi Belirleme Yéntemleri

Bulanik mantik, genellikle kelimeleri degisken olarak kullanan yumusak bir hesaplama
teknigidir. Sozcliklerin matematiksel formiillere kiyasla giinliik hayattaki kullanimi kolay ve yaygin
oldugundan bulanik mantik kurallar1 bir insan tarafindan kolayca anlasilabilir (Idrees ve ark. 2019).
Bulanik mantikta, kelimeler degisken olarak kullanilir. Bu yoéntem ile yapilan transformatér
incelemelerinde giris ve c¢ikis degerleri arasindaki iliskiyi modellemek icin iiyelik fonksiyonlar

kullanilir (Li ve Dong, 2019).

Bir yapay zeka yontemi olarak bulanik mantik herhangi bir egitim verisine ihtiya¢c duymaz.
Saglik indeksini hesaplamak icin kullanilan bulanik mantik yéntemleri konunun uzmani olan Kkisilerin
diistincelerine, dilsel ifadelerine ve kurallarina dayanir. Buna karsin bu kurallar uzmandan uzmana ve

sebekeden sebekeye farklilik gosterebilmektedir.

Sekil 6.1'de bulanik mantik tabanli SI belirleme yontemlerinin genel yapisi verilmistir. Bu
yapiya gore transformator verileri (xy,%2,...%,) Once bir bulaniklastirma islemine tabi tutulur.
Bulaniklastirma siireci her bir degisken i¢in tanimlanan iyelik fonksiyonlar1 iizerinden yapilir.
Ornegin Sekil 6.2'de verilmis olan transformatér yaginin su icerigi ve asitlik derecesine ait tiyelik
fonksiyonlar1 yardimiyla bu islem gerceklestirilerek her bir giris degiskeni icin tliyelik degerleri
belirlenir. Bu degerler bulanik ¢cikarim sisteminden gecirildikten sonra durulastirmaya tabi tutulur.
Bulanik ¢ikarim sistemi verileri bir kural tabanina ve veri tabanina uygun olarak isler. En sonunda

veriler bir transformator SI degerine doniistiiriilmiis olur.
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Sekil 6.1. Bulanik mantik tabanli SI belirleme yontemlerinin genel yapisi
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Sekil 6.2. Transformator yaginin su igerigi ve asitlik derecesine ait liyelik fonksiyonlari

Transformator SI degerinin bulanik mantik tabanli yontemler kullanilarak hesaplandigi bazi
calismalar icin (Ashkezari ve ark., 2013; Jaiswal ve ark., 2016; Chantola ve ark., 2018; Abu-Elanien ve
ark., 2012) kaynaklar1 incelenebilir.

6.2. Yapay Sinir Ag1 Tabanl SI Belirleme Yontemleri

Onemli yapay zeka dallarindan biri de yapay sinir aglaridir (YSA). YSA, insan beynindeki
biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bir bilgi isleme paradigmasidir. YSA, karmasik veya kesin
olmayan verilerden anlam ¢ikarma konusunda dikkate deger bir yetenege sahiptir. insanlar veya diger
bilgisayar teknikleri tarafindan fark edilemeyecek kadar karmasik olan kaliplar1 ¢ikarmak ve egilimleri
tespit etmek icin kullanilabilirler. Egitimli bir sinir agi, analiz etmesi i¢in kendisine verilen bilgi

kategorisinde bir “uzman” olarak diisiintilebilir.

Yapay sinir agy, insan sinir aglarina dayali matematiksel bir model veya hesaplama modelidir.
Tek bir katman veya birden ¢ok katman olusturmak igin birbirine baglanan diigiimlerden olusur.
Noron olarak da adlandirilan bu diiglimler arasindaki baglantilara agirlik denir. Agirliklar, istenen

hedefe ulasmak icin ayarlanmasi gereken sabitlerdir.

YSA’lar dogrusal olmayan haritalama 6zellikleri nedeniyle, karmasik sistemlerin tanimlanmasi

ve kontroli i¢in uzun yillardir etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadirlar. YSA’lar1 kullanmanin baslica
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avantajlar1 sunlardir: 1) Kullanilan verinin artisi ile belirlenmis calisma noktalarinin stokastik
degisimlerinin istesinden gelebilme 6zelligine sahiptir. 2) Veriyi hem c¢evrimici islemeyi hem de
siniflandirmay1 6nemli o6l¢lide hizlandirir. 3) Gizli dogrusal olmayan modelleme ve sistem veri

stizgeclemesi icin yerlesik bir islev igerir.

Bir YSA'nin girisinden verilen isaret agin ara baglantilar1 da dahil olmak lizere her zaman
ileriye dogru yayiliyorsa béyle bir YSA ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 olarak (iB-YSA) adlandirilir.
Yani ileri beslemeli bir YSA’da giristen verilen bilgi herhangi bir déngii olmadan gizli katmanlar
aracilifiyla giristen ¢ikisa dogru ilerler. Yinelemeli bir sinir ag1 (Y-YSA) ise birden fazla geri beslemeli

dongiliye sahip ag olarak tanimlanabilir.

lleri beslemeli YSA'lar tek ve ¢ok katmanl YSA’lar olmak iizere iki kategoriye ayrilir. Tek
katmanl bir agda, girisler ve c¢ikislar, ilgili agirliklar1 aracihigiyla dogrudan baglanir. Her bir noéron igin
girislerin her biri agirliklari ile carpilarak elde edilen degerlerin toplami bir aktivasyon fonksiyonuna
uygulanir. Aktivasyon fonksiyonu ise girisi sirasiyla esik degerinden (tipik olarak 0) daha biiyiik veya
daha diisiik oldugunda +1/-1'e esit bir ¢cikt1 iiretir. Sekil 6.3’te gizli katmanlara sahip ileri beslemeli

yapay sinir aginin genel yapisi verilmistir.

GIRIS | GIZLIKATMANLAR | (KIS

KATMANI | h, h,

- _AD Ok
N/ N\ :

S/
giris-2 . XY "“’7 "“(‘7“
v‘}o“"!‘ A“"i‘

‘;0

Sekil 6.3. Gizli katmanlara sahip ileri beslemeli yapay sinir aginin genel yapisi

Yinelemeli YSA'lar, c¢ikislardan gelen girdiler araciligiyla yonlendirilen geri besleme
déngiilerine sahip dogrusal/dogrusal olmayan dinamik sistemlerdir. ileri beslemeli bir sinir agi, néron
cikislar ilgili girislere baglanarak bir yinelemeli YSA'ya doniistiriilebilir. Sekil 6.4’te gizli katmana
sahip bir yinelemeli YSA gosterilmektedir. Yinelemeli YSA’da, cikislarin ilgili girislere yeniden

yonlendirilmesinden dolay1 agin c¢ikisi zamanin bir fonksiyonudur.
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Sekil 6.4. Gizli katmana sahip bir yinelemeli YSA'nin yapisi

Sekil 6.5'te bir YSA tabanl SI belirleme yonteminin yapisi verilmistir. Bu yapida kullanilan ag
iki tane gizli katmana ve bir tane de giris katmanina sahiptir. Bu agin kullanilabilmesi i¢in
transformatoriin giris verileri ile SI degerleri arasindaki iliskiyi kurabilmeyi saglayacak miktarda veri
setine ihtiya¢ vardir. Bu veriler bir egitim algoritmasi yardimiyla agin katsayilarinin ve agirliklarinin
elde edilmesini saglar. Agirlik degerleri ve diger parametreleri glincellenen ag cevrim i¢i veya ¢evrim

dis1 kullanilarak bir transformatoériin SI degerlerinin elde edilmesini saglayacaktir.

su
asitlik
1-BDV
H2
CH4
C2H6
C2H4

saglik indeksi

1-C2H2
FFA
kayip acis1

toplam katilar

cikis katmani
1 gizli katman 2

giris katman1  gizli katman

Sekil 6.5. Bir YSA tabanli SI belirleme yonteminin yapisi (Abu-Elanien ve ark., 2011)

Transformator SI degerinin hesaplanmasinda yapay sinir ag1 tabanli yontemlerin kullanildigl
diger calismalar icin (Rediansyah ve ark., 2021; Nurcahyanto ve ark., 2019; Abu-Elanien ve ark., 2011;
Birlik ve ark., 2016) kaynaklar1 incelenebilir.

6.3. Destek Vektor Makineleri Tabanli SI Belirleme Yéontemleri

Destek vektor makineleri (DVM), siiflandirma, oriintii tanima ve regresyon icin kullanilan

yapay zeka yontemleridir. DVM, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verileri siniflandirma ve iyi
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bir sekilde regresyon gerceklestirme yetenegi nedeniyle etkili bir makine 6grenme yontemidir.

Regresyon i¢cin DVM, yaygin olarak Destek Vektor Regresyonu olarak adlandirilir.

DVM, girdi vektorlerini yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina esleyerek ve ardindan bu uzayda en
iyi ayirici hiper diizlemi olusturarak calisir. Ayrica DVM, ayirici hiper diizlem ile veriler arasindaki
mesafeyi arttirarak genelleme hatasinin st sinirini en aza indirmeye ¢alisir. DVM, siif kategorilerini
ayirmak icin bir dizi hiper diizlem olusturarak o6rnekleri siniflandirir. DVM'ler, diger siniflandirma
algoritmalarindan daha az hesaplama yogun olmasi, yiiksek boyutlu uzaylarda iyi bir performans
gostermesi ve dogrusal olmayan siniflandirmay: verimli bir bicimde yapmasi avantajlarina sahiptir

(Alqudsi ve El-Hag, 2019).

Bir yapay zeka tabanli yaklasim olarak DVM, transformator SI indeksinin belirlenmesinde
yaygin olarak kullanilir. DVM, siniflandirma ve regresyon analizi uygulayarak calisan bir yontemdir.
DVM'nin egitimi icin 6nce bir veri tabaninin olusturulmasi gerekir. Egitim verileri saglhik durumu
bilinen belirli sayida transformatdérden toplanan durum izleme verilerinden (6l¢iim verileri, bakim
kayitlar1 ve ariza istatistikleri) olusur. DVM, her bir 6rnek veriyi uzayda bir nokta olarak diizenler.
DVM modeli, 6rnek verileri agik bir boslukla ayrilmis ayr1 kategorilere esler. Boylece transformatore
ait veri tabani kullanilarak, transformatoriin durumu ile durum izleme verileri arasindaki iliski
modellenir. Model daha sonra transformatoriin saglik indeksini belirlemek amaciyla kullanilir. Bunun
icin yeni o6rnek veriler ayni alana eslenerek kategorisi tahmin edilir. Siniflandirma yontemi verileri iyi,
orta, koti ve ¢ok kot bigiminde tanimlanmis transformatér saglik indeksi araligina atar. Sekil 6.6'da
boyle bir smiflandiricinin yapisi verilmistir. Bu yapida yer alan ve daha dnce egitilmis DVM yapisi

girisine verilen yeni transformator verilerini siniflandirarak durum tayini yapar.

sumf-1 (1y1)

siuf-2 (orta)

Transformatér
verileri

stmf-3 (kétii)

smif-4 (¢ok kotii)

Sekil 6.6. DVM tabanl siniflandirici kullanilarak transformatoér saglik durumu izleme
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Transformatoér SI degerinin hesaplanmasinda DVM tabanli yontemlerin kullanildigi diger
calismalar icin (Ashkezari ve ark. 2013; Mohamadeen ve ark.,, 2014; Sharma, 2021; Ibrahim ve ark,
2016) kaynaklari incelenebilir.

6.4. k-En Yakin Komsuluk Yontemi

K-en yakin komsuluk (kNN) algoritmasi basit ve kullanish veri madenciligi algoritmalarindan
biridir. Tipik bir kNN algoritmasinin girdileri (6rnek veri noktalari) bir dizi siniflandirici olup ciktilar
sinif etiketleridir. kNN yontemi, yeni veriler ile 6nceki durumlar arasinda benzerlik oldugunu
varsayarak yeni durumu mevcut kategorilerden en ¢ok benzeyen kategoriye atar. Sonug¢ olarak, yeni
ornek, k-en yakin komsularinin biiyiik cogunlugu ile siniflandirilir. Yeni 6rnegin tahmin edilen degeri,
k-en yakin komsularinin ortalamasidir, bu nedenle bu ydntem regresyon uygulamalarinda da

kullanilabilir.

kNN yontemi, bircok makine 6grenmesi uygulamasinda kullanilan danismanli bir 6grenme
teknigidir. Ozellikleri bakimindan en yakin egitim érneklerine gore verileri siniflandirir. KNN'nin
arkasindaki fikir, belirli bir sorgu 6rnegine en yakin mesafede 6nceden tanimlanmis sayida egitim
ornegini bulmak ve onlardan sorgu 6rneginin etiketini tahmin etmektir. kNN, siniflandirma agisindan
bir karar agaci algoritmasina benzer, ancak bir agac bulmak yerine grafigin etrafinda bir yol

bulur. Ayrica karar agac¢larindan daha hizlidir (Alqudsi ve El-Hag, 2019; Ghoneim ve Taha, 2020).

KNN'de k, siniflandirilacak belirli bir nokta icin dikkate alinacak komsu sayisini gosterir. Eger
iki sinif varsa, k genellikle tek say1 olarak alinir. KNN icin temel adimlar sunlardir: Her seyden dnce,
verilen bir noktanin tiim noktalara olan mesafesi hesaplanir. Mesafeyi hesaplamak i¢in Oklid formiilii
kullanilabilir. Egitim veri setinin her noktasi ile mesafe hesaplandiktan sonra, Oklid formuli
kullanilarak bulunan mesafe degerine gore artan diizende siralanir. Daha sonra uzaklik degerine gore
ilgili noktanin en yakin komsularina karar verilir. Ardindan, komsunun degerini secen ve verilen
verileri komsudaki en sik sinifa bagh olarak etiketleyen k degeri tanimlanir. Verilen veri boyutuna
bagl olarak herhangi bir tek k degerini alinir. KNN, verilen noktaya en yakin K noktalarini bulur (Javid

ve ark,, 2021).

kNN iki 6nemli avantaj sunar: ilk olarak, tasarimi ¢ok basit bir makine 6grenme modelidir.
Ikincisi, ayarlamak icin daha az parametre gerektirir. Bununla birlikte, 6rneklem boyutu biiyiik
oldugunda ve k degerinin belirlenmesi zor oldugunda, hesaplama maliyeti 6nemli 6l¢iide artar. Ayrica
bazi arastirmacilar kiiciik egitim setlerinde KNN ¢iktisinin rastgele oldugunu belirtmektedir. Bu

faktorler transformatdr durum izlemelerinde kNN'nin popiilaritesini azaltir. Ayrica ¢cogu kNN tabanlh
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algoritma, DVM ve YSA gibi diger yapay zeka algoritmalarindan daha kotii performans gosterir

(Esmaeili Nezhad ve Samimi, 2022).

Transformatér SI degerinin hesaplanmasinda kNN tabanli ydntemlerin kullanildigi bazi
calismalar i¢in (Rediansyah ve ark., 2021; Benhmed ve ark, 2017; Shamsudin ve ark., 2021; Javid ve
ark., 2021) kaynaklar1 incelenebilir.

6. SONUC

Transformatoérlerin durumunun izlenmesi varlik yonetimi, bakim ve degisim planlamasi
acisindan O6nem arz eder. Bdylece transformatdriin arizalanmasindan dogabilecek ekonomik
kayiplarin azaltilmasi saglanabilir. Transformator durum izleme sistemleri ¢evrim ici olabilecegi gibi
cevrim dis1 da olabilmektedir. Her iki bicimde de transformatoriin ¢esitli parametrelerinin 6l¢limiiniin
yapilmasi ve elde edilen sonuglarin anlamlandirilmasi gerekir. Bu amag icin transformator saghk
indeksi adi1 verilen bir degisken kullanilir. Saglik indeksi transformat6riin yaginin, sargilarinin, yalitim
kagidinin, manyetik niivesinin, kademe degistiricilerinin ve businglerinin durumu hakkinda genel bir
bilgi veren sayidir. Bu say1 transformatoériin genel durumunu 0 ile 100 arasinda 6lgeklendirilerek verir.
Literatiirde SI degerinin hesabi icin kullanimi 6nerilen pek ¢ok yapay zeka yontemi mevcuttur. Bu
yontemlerde transformatoére ait veriler kullanilarak transformatoériin saglik durumunu temsil eden bir
model ve parametreleri elde edilir. Bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve destek vektér makineleri gibi

yapay zeka yontemleri transformatorlerin SI degerini belirlemede basaril bir bigcimde kullanilmistir.
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GIRiS

Elektrik enerjisinin insan hayatindaki éneminin artmasi, yani sehir merkezlerindeki niifus
artist dolayisiyla yeni yerlesim alanlar1 ve enddstri alanlarinin artmasi, teknolojik gelismelerle birlikte
enerji tliketiminin artmasi gibi nedenler arastirmacilar1 enerjinin son kullaniciya daha kaliteli ve
giivenli iletilmesi ile ilgili ¢alismalara yogunlastirmistir. Artan talep ve sebekelerdeki biiyiime
neticesinde giic dengesinin korunmasi, sistemin kabul edilebilir sinirlarda calistirilabilir olmasi,
dolayisiyla tiliketiciye saglanan enerjinin kaliteli, giivenilir ve kesintisiz olmasi kritik énem arz
etmektedir. Gliniimiizde iletim ve dagitim sistemlerinde giivenilirlik ¢cok ytliksek seviyelere erismesine
karsin sistemde meydana gelen arizalar hem tiiketici tarafinda hem de sebeke tarafinda sorunlara

sebep olmaktadir.

Elektrik giic sistemine bagh cihazlarin ve son kullanici yiklerin zarar goérmesine,
arizalanmasina veya istenmeyen bir c¢alisma karakteristigine neden olan gerilimin veya akimin
genligindeki, frekansindaki ve dalga formundaki degisimler, elektrik Gii¢ Kalitesi Bozukluklar1 (GKB)
olarak tanimlanmaktadir. Elektrik enerjisi dagitim sebekelerinde, gerilim ve/veya akim dalga
bicimlerini bozan Gii¢ Kalitesi (GK) olaylarinin tespiti ve siniflandirilmasi, elektrik enerjisinin
liretilmesi ve bu enerjinin kabul edilebilir bir gerilimde son kullanic1 ekipmanina iletilmesi icin ¢ok

onemlidir.

GKB’lerin baslica nedenleri; ariza, yik anahtarlama, kapasitor anahtarlama, yiiksek
anahtarlama frekansh elektronik cihazlar, gii¢ doniistiiriiciiler, ark ocaklar1 ve transformatorlerdir.
Yenilenebilir enerji kaynaklarinin ve dagitilmis tiretimin geleneksel bir gii¢ sistemine entegrasyonu da
GK bozukluklarinin ana kaynaklarindan biridir. Anahtarlama cihazlarinin artan uygulamasi, dogrusal
olmayan ytukler, dogrultucular ve eviriciler, aydinlatma kontrolleri, bilgisayar ve veri isleme

ekipmanlari, koruma ve réle ekipmanlari1 GK bozulmalarina neden olmaktadir (Khokhar ve ark., 2015).

GKB’lerin meydana gelmesi elektriksel cihazlarin arizalanmasina, 6miirlerinin kisalmasina

veya tamamen zarar gormesine, sistemin verimliliginin diismesine ve sistemin kararlihiginin
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bozulmasina neden olabilmektedir. Dolayisiyla GKB’lerin ¢éziimlenebilmesi icin 6ncelikle problemin
cok iyi tanimlanmasi, sebeplerinin belirlenmesi ve siniflandirilmasi gerekmektedir (Yesilyurt, 2021).

Basaril bir siniflandirma i¢in sinyallerin islenmesi ve ¢ikarilmasi biliyiik 6nem tasimaktadir.

Son otuz yildir akademisyenler ve endiistri, GKB’lerin otomatik siniflandirilmasi icin yeni
tekniklerin gelistirilmesine odaklanmis, GKB’lerin olumsuz etkilerini en aza indirgemek icin akilli
yontemlerin gelistirilmesine yonelmislerdir. Literatiirdeki calismalarda, gii¢ sistemlerinde meydana
gelen GKB’lerin siniflandirilmasi i¢cin bir¢ok Yapay Zeka (YZ) yontemleri yer almaktadir. Bu boliim, GK
olaylarinin otomatik olarak taninmasi i¢in YZ algoritmalarina dayali son teknoloji teknikler hakkinda

kapsamli bir inceleme saglamaktir.

GUC KALITESIi BOZUKLUKLARI VE STANDARTLARI

GK, gii¢ sisteminin incelenen herhangi bir noktasinda ideal siniizoidal sekildeki gerilimin
nominal genlik ve frekans degerlerini siirdiirmesi olarak tanimlanabilir. Vazgecilmez bir enerji kaynagi
olan elektrik enerjisini iireten, ileten ve dagitan kuruluslarin gorevi kesintisiz, ekonomik ve kaliteli bir
hizmeti tiiketicilerine sunmaktir. Ancak, gii¢ sistemine baglanan bazi elemanlar ve bunlarin yol actig1

olaylar sebebiyle tam sintizoidal degisiminden sapmalar olabilmektedir.

IEEE 1159-1995 standartlarina gore giic kalitesi problemleri; gecici durumlar, kisa siireli
gerilim degisimleri, uzun siireli gerilim degisimleri, gerilim dengesizlikleri, dalga sekli bozulmalari,
gerilim salinimlari ve frekans degisimleri olmak tlizere yedi ana gruba ayrilmaktadir. Bu standartlar
ayni zamanda ¢esitli GK olaylar: i¢in biiyiikliik ve zaman araliginin degisimini de belirtir. Gerilim
biiytikligli, zaman siiresi ve spektral icerigin degisimine dayal olarak GK olay tiirleri kapsaml olarak

Tablo 1'de yer almaktadir (EN 50160, 2010; IEC 61000-4- 30, 2003; IEEE Standard 1159-2009, 2009).

Tablo 1’de yer alan gecici rejim olaylar gii¢ sistemlerinde fazlar arasi, faz-toprak arizalar,
anahtarlama olaylar1 ve yildirimdan kaynakli durumlarda meydana gelebilen ns, us mertebelerindeki
ani degisikliklerdir. Salinimli ya da darbe seklinde karsimiza ¢ikabilir. Sebekedeki arizalardan kaynakli
kesinti, gerilim ¢okmesi ve gerilim yiikselmesi ise kisa siireli degisimlerdir. Gii¢ sistemlerindeki
hatalar, ekipman yaslanmalari, yanlis manevralar gibi nedenler kisa siireli degisimlere neden

olmaktadir.
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Frekans L. i
Bozulma Olay Siiresi Genlik
Spektrumu
ns 5 ns ytikselme <50 ns
Darbeli us 1 us ylikselme 50 ns-1ms
E
;E ms 0.1 ms yiikselme >1ms
a
S Diisiik frekans <5 kHz 0.3-50 ms
O~
S Salimimh Orta frekans 5- 500 kHz 20 ps
Yiiksek frekans 0.5- 5 MHz 5us
Cokme 0.5- 30 periyot 0.1-0.9 pu
Ani
Sigrama 0.5- 30 periyot 1.1-1.8 pu
Kesinti 0.5- 30 periyot <0.1 pu
5 Cokme 30 periyot 3 s 0.1-0.9 pu
a Kisa siireli Sicrama 30 periyot 3 s 1.1-14pu
T
o Geri l.m.,. 30 periyot 3 s %2- %15
E Dengesizligi
=
‘g Kesinti >3s-1dk <0.1 pu
(2]
= Cokme >3s-1dk 0.1-0.9 pu
Gegici Sicrama >3s-1dk 1.1-12pu
Gertlim >3s-1dk %2- %15
Dengesizligi
Kalic1 kesinti >1dk 0.0 pu
Diistik gerilim >1dk 0.8-0.9 pu
Uzun Siireli Degisimler
Asiri gerilim >1dk 1.1-12pu
Asir1 akim >1dk
Gerilim Stirekli durum % 0.5-% 5
Gerilim Dengesizligi
Akim Stirekli durum % 1-%3
Dogru ak
ogru 2 }m Stirekli durum %0- %0,1
bileseni
Dalga Sekli Bozulmalari Harmonikler 0 - 100. harmonik Stirekli durum %0- %20
Centik 0-6KkHz Siirekli durum
Girilti Genis bant Stirekli durum %0-% 1
Gerilim Salinimlar1 <25Hz Kesintili 0.2 -2 Pst
Gii¢ Frekansi Degisimleri <10s +20Hz
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Giic frekansindaki etkin deger degisimlerinin 1 dakikadan uzun siirmesi uzun siireli
degisimleri ifade eder. Sistemdeki yiik degisikleri ile anahtarlamalardan kaynakli bu degisimler;
kesintiler, diisiik gerilimler, asir1 gerilimler ve asir1 akimlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. 3 fazh gii¢
sistemlerinde her faza ait gerilim genlik degerleri birbirine esit ya da ¢ok yakin olmalidir. Fazlar
arasindaki gerilimlerin genlikleri arasinda fark olmasi durumu gerilim dengesizligi olarak
tanimlanmaktadir. Saglikli bir gii¢ sisteminde gerilim ve akim dalga formlar1 periyodik siniizoidal
formda olmalidir. Sebeke frekansinda, gerilim veya akim dalga seklinin saf sintizoidal halden sapmasi,
centik, giiriilti, DA gerilim veya akim bilesenlerinin yer almasi seklinde ortaya ¢ikan bozulmalardir

(Yesilyurt, 2016).

Yaygin olarak gortiilen GKB’lerin birincil tiirleri, altta yatan nedenleri, tiiketiciler tizerindeki
olumsuz etkileri ve dalga formlar1 Tablo 2’de verilmistir (Khetarpal ve Tripathi, 2020; Soomro ve ark.,

2021; Yalgin, 2019).

GUC KALITESINDE OZELLIiK CIKARIM TEKNIKLERi

GK bozulmalarinin siniflandirilmasi sinyal isleme, yapay zeka ve optimizasyon tekniklerinin
uygulamalarina dayanmaktadir. Literatiirde, GK bozukluklarinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi igin
sinyal isleme tabanli 6znitelik ¢ikarimi, YZ tabanh siniflandiricilar ve optimal 6znitelik secimine dayali
sezgisel optimizasyon tekniklerinden olusan cesitli metodolojiler 6nerilmistir. GK bozukluklarinin

otomatik smiflandirmasinda yer alan adimlar Sekil 1'de gosterildigi gibi bir akis semasi kullanilarak

aciklanabilir.

®

® .
Gk Kalite Sinyal Isleme Optimizasyon Yapay Zeka

.Bozukluklarl Teknikleri Teknikleri Teknikleri

]

L0
L Ozellik -

Girig veri alani cikarim Ozellik se¢me Siniflandirma Karar asamas|

asamasi asamasi
asamasi

Sekil 1. GKB’lerin otomatik algilama ve siiflandirma tekniklerinin blok diyagram gosterimi
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Tablo 2. GKB’lerin Nedenleri, Etkileri ve Dalga Bicimleri

GKB Tanim Sebep Etkiler Dalga Formu
= 10ms-60s zaman araliginda Iletim ve dagitim hatlarinda olusan kisa Aydinlatma kisma, bilgisayar kilitlenmeleri,
E 'g &  smurh olmak kaydiyla, devreler, biiylik gii¢lii yliklerin anahtarlanmasi, role ve kontaktdér giiriiltiisii, tam Kkesinti,
T E e gerilimdeki 0.1-0.9 pu arasinda kapasitorlerin devreden ¢ikarilmasi, asir1  ekipman ve sistem kapatmalari, sahte ve
S S % meydana gelen azalma ylklenmis devreler, biiylik gilicli motorlarin agiklanamayan alarmlar
2 devreye girmesi
— = Gerilimin rms degerinde 1.1 ile  Faz-toprak kisa devre arizasi, biiyiik yiiklerin Basarisiz giic kaynagi, degisken frekansh
E é E 1.8 pu arasinda artis anahtarlanmasi, biiytik kapasitéor banklarinin siiriiciilerde asir1 gerilim kapatmalar1 ve
T E & enerjilendirilmesi alarmlar
SE S
> g
Besleme sisteminin normal Anahtarlamali giic kaynaklari gibi dogrusal Elektromekanik cihazlarda ve kablolarda
5 = calisma frekansinin (temel olmayan yiikler, kesintisiz gii¢ kaynaginin 1sinmalar, makinalarda mekanik titresimler, "
= E frekans) tam say1 katlarindaki dondstiiriici béliimleri, aki sarj cihazlarl, atesleme devrelerinde anormal ¢alisma, r‘H r‘”h '| W r‘” 1{1
5 g siniis bi¢imli gerilim ve akimlar ~ kaynakgilar, ark firinlar elektronik kart arizalari, gli¢ ‘H U / ‘J L
E 5 kondansatorlerinde gii¢ kayiplari, delinmeler VY IU ]\. /
g Z ve patlamalar, kesici ve salterlerde agmalar,
enerji kayiplari
Gii¢ sisteminde 50 ns'den 50 Simsek cakmasi, kapasitorlerin anahtarlanmasi, Lambalarda parlaklhigin dalgalanmasi,
E = ms'ye kadar hem gerilim hem elektrik Kkesintisinden sonra sistemlerin manyetik ¢ekirdege sahip cihazlarda arizalar
:E 5 de akim dalga biciminde yeniden enerjilendirilmesi, biiyiilk ekipmanin ve elektrik motorlarinda hiz degisimleri
é .% meydana gelen sinlis  ani durmasi, kirli veya asinmis kontaktorler
.§ E dalgasindaki hizli degisim
[&]
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Gerilim dalgalanmalar1  Simsek, ana ekipmani agma veya kapatma, Ac¢ma, isleme hatalari, veri kaybi, yanmis
E ’g normalde 0.9 p.u. ile 1.1 p.u. anahtarlama devre kartlar1
E 4 seviyesini agsmayan rastlantisal
E é veya sistematik gerilim
degisiklikler
= Kaynak geriliminin ya da yiik Gii¢ sistemi arizalar1 (kisa devre arizalar1), Ekipman tetiklenmesi, veri kaybi,
= -g akiminin bir dakikadan daha ekipmanlarin gereksiz c¢alismasi, izolatdriin bilgisayarlarin kapatilmasi, disk stiriiciisi
E ? kisa siire i¢in 0.1 pu’'nun altina bozulmasi, yildirimin etkisi, kontrol sistemi arizasi
é’ E diismesi arizasi
=
A
Gurilti  glic sistemlerinde Yanls topraklama, gii¢ elektronigi cihazlari, Mikroislemciler = veya  programlanabilir
g o bulunana 200 kHz'den kiiglik kontrol devreleri, ark cihazlari, yariiletken kontroldrlerin ¢alismasinda bozulmalar
% -g bir frekans spektrumuna sahip dogrultuculu yiikler, giic kaynaklarinin
:S Z, isaretler olarak tanimlanir anahtarlamasi
Fazlar arasindaki gerilimlerin Ug¢ fazhh panolarin ayr fazlarinda dengesiz Ug fazhi motorlar ve transformatorlerde agir
B3 - o . <
£ = § genlikleri arasinda fark olmas1 yiikler, dengesiz sebeke kaynagi, tek fazli 1sinma /
%‘ 'g T‘: durumu kaynak, makinelerinin c¢alismasi, acik tli¢gen
S 2 2 transformatorler
s =
a 2
Giic  elektronigi aletlerinin Dogrultucular1 besleyen transformatér ve hat Faz-faz arasi kisa devreler, yiiksek frekansl
v = normal c¢alisma sartlarinda bir endiiktanslarinin anahtar akimini geciktirmesi salinimlar, hassas elektronik elemanlarda /[’ 7'\ A
'E § fazdan digerine  gecmeleri hasarlar \\ \\ /
& 2 sirasinda olusan periyodik \'K'/ Vﬁ\J/‘
A

gerilim bozulmalar1.
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Sekil 1’e gore baslangicta giris bozulma sinyali, 6zellik ¢ikarma birimi olarak adlandirilan 6n
isleme birimi araciliiyla islenir. Bir sonraki adimda, ¢ikarilan 6znitelikler, en az sayida 6znitelikle en
ayirt edici, benzersiz ve optimum 0znitelik vektdriinii saglamak i¢in 6znitelik se¢im biriminden
gecirilir. Daha sonra segilen 6znitelik vektori sonraki asamada akilli siniflandiriciya girdi olarak

kullanilir. Akilli siniflandiricinin ¢iktisy, karar verme asamasinda nihai karar1 vermek i¢in kullanilir.

Oznitelik ¢ikarma islemi, orijinal sinyallerin elde edilen déniisiim katsayilarindan ayirt edici
ozellikleri bulmak i¢in uygulanan 6riintii tanima sisteminin en dnemli kismidir. Cikarilan 6znitelikler
daha sonra GK bozukluklarinin siniflandirilmasi igin kullanilir. Bu baglamda, 6zellik ¢ikarimi igin
Sinyal Isleme Teknikleri (Signal Processing Techniques - SIT) ve simiflandirma icin YZ teknikleri,

GKB’lerin oriintli tanimasinin en énemli parcalaridir (Zhu ve ark., 2004).

Ozellikler ya orijinal sinyallerden ¢ikarilabilir ya da bazi zaman-frekans doniisiim teknikleri ile
olusturulabilir. Literatiirde 6zellik ¢ikarimi i¢in Fourier Doniisiimii (Fourier Transform - FD), Dalgacik
Dontistimleri (Wavelet Transforms - DD), Stockwell Dontistimi (Stockwell Transform - FD), Hilbert-
Huang Doniisiimii (Hilbert-Huang Transform - HHD), Kalman Filtresi (Kalman Filter - KF), Gabor
Doniisiimii (Gabor Transform - GD) ve bunlarin hibritleri gibi cesitli SIT'ler yer almaktadir. GK
bozukluklarinin 6znitelik ¢ikarimi icin kullanilan son teknoloji SIT’leri iceren gelismis bir

taksonometri Sekil 2'de gosterilmektedir (Zhu ve ark., 2004).

Sinyal isleme
Teknikleri

(SiT)

|
[ | I | 1

Fourier Dalgacik Stockwell Hilbert-Huang "
Déniigtimii Déniigtimii Déniigtimii Déniigtimii _ Diger
Dontstimler
(FD) (DD) (SD) (HHD)
AZFD SDD
GD PY KF vd.
HFD ADD HHT
KZFD ADPD

Sekil 2. Ozellik Cikarimi I¢in Kullanilan Cesitli Doniisiimler
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Bu doniisiimler zaman ve frekans alanlarinda bilgi elde etmek icin kullanilir. Smiflandirmanin
en yuksek dogrulugunu elde etmek icin GK olaylarinin en uygun 6zelliklerinin secimi son derece
onemlidir. Bir siniflandiricinin performansi, ¢ikarilan 6znitelik vektdriine baghdir (Eristi ve ark,
2013). Bu nedenle, karmasik bir siniflandirici tasarimi yerine, oriintiilerin ayirt edici 6zellikleri 6rtinti
tanima sistemlerinin ana odak noktasidir. GK bozukluklarinin dénistiirilmiis katsayilarinin
istatistiksel parametreleri, veri boyutunu azaltmak ve GK bozukluklarinin ayirt edici 6zelliklerini elde
etmek icin hesaplanabilir. GK bozukluklarinin siniflandirilmasi icin en yaygin olarak kullanilan
istatistiksel parametreler enerji, entropi, minimum, maksimum, standart sapma, ortalama, rms degeri

vb. ve bunlarin kombinasyonlaridir (Khokhar ve ark., 2015).

Literatiirde yaygin olarak kullanilan YZ tabanli siniflandiricilar, alt basliklar halinde

tartisilmaktadir.

Fourier Doniisiimii

FD; tim sinyallerin farkli siniizoidal fonksiyonlarinin toplami seklinde ifade edilebilecegi
lizerine kurulmustur. Bu sayede, Fourier déniisiimii; bir sinyalin i¢cinde bulunan farkh frekans
bilesenlerini farkh siniis fonksiyonlari seklinde tanimlayarak sinyali bilesenlerine ayristirir. FD, en
temel sinyal isleme araclarindan biridir. Voltaj ve akim dalga bigimindeki harmonikleri (duragan GK
olaylar1) 6lgmek icin en iyi aractir, ancak duragan olmayan GK olayi icin zaman ve frekansin iliskili
olmamasi gibi bazi dezavantajlar1 vardir. Fourier teknigi en iyi, zamansal bilginin gerekli olmadig
sonsuz duragan bir dalga durumunda kullanilir. Ancak dalgalanmalar gibi zamansal bilgiler
gerekiyorsa Kisa Zamanli Fourier Donilisimi (Short Time FD- KZFD) kullanilabilir. FD, frekans
doniisimii icin kullanilirken KZFD, zaman-frekans alani icin kullanilir. Spektral igerikler KZFD
kullanilarak zamanin bir fonksiyonu olarak elde edilir. Frekans ¢6ziiniirliigii sabitlendiginde, pencere
boyutu tiim frekanslar icin sabitlense bile, KZFD ile sinyallerin harmonikler agisindan daha kolay
yorumlanmasi saglanir (Gu ve Bollen, 2000). KZFD'deki pencerenin boyutu, farkli bozulmalarin
dalgalanma oranindan ¢ok daha kiiciiktiir. Bu nedenle, pencere boyutu se¢imi KZFD'nin performansini
ve ¢oziinlirligii etkiler. KZFD ile duragan olmayan sinyallerin analizi zordur (Addison, 2002; Jurado ve
ark., 2002). Siirekli bir ayrik zamanl sinyalin FD'sine Ayrik Zamanl Fourier Dontiistimi (Discrete Time
Fourier Transform- AZFD) denir. Ote yandan, sonlu ayrik zamanli sinyalin FD'si Ayrik Fourier
Déniigtiimii (Discrete Fourier Transform - AFD) olarak adlandirilir. Ornek sayisi fazla oldugunda, AFD
icin asir1 hesaplama gerekir. Gii¢ sinyalindeki degisimler genellikle periyodik degildir ve zamanla
degisir, bu nedenle FD ve AFD bu duragan olmayan sinyaller icin yeterli bir se¢cim degildir. AFD,
spektral sizint1 ve ¢oziliniirliik etkileri gibi bircok eksiklige sahiptir. Hizl1 Fourier Dontlisiimi (Fast
Fourier Transform - HFD), AFD hesaplama siiresini hizlandiran ve hesaplama sayisini azaltan bir

algoritmadir. Pencereli HFD, AZFD’nin zaman pencereli bir versiyonudur. Ayrintili analiz icin dar
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pencere genislikleri kullanilir ve arsivlenmis gii¢ kalitesi veri 6l¢ciimleri arasinda hizla hareket etmek
icin genis pencere genislikleri kullaniir (Heydt ve ark., 1999). HFD, geleneksel olarak bireysel
harmoniklerin ¢ikarilmasinda (Lai ve ark., 1999), duragan kosullar altinda iyi bir etkinlige sahiptir ve
basit yapisi nedeniyle tercih edilir. Ancak zamanla degisen kosullar altinda dogrulugunu kaybeder.
Duyarlilik sesi, HFD tabanli yontemlerin bir baska eksikligidir (Girgis ve Ham, 1980). KZFD, FD'ye
kiyasla daha iyi verim saglar. KZFD, daha fazla sinyal analizi i¢in sabit pencere boyutu sagladigi icin
duragan olmayan sinyaller icin kullanilir (Choong ve ark., 2005). Bu nedenle, Pencereli-HFD, pencere
genisliginin uygulamaya gore ayarlanabildigi Ayrik Zamanh Fourier Doniisiimiintin (AZFD) zaman

pencereli bir teknigidir.

Dalgacik Déniistimii

Gliniimlzde DD, arastirmacilar tarafindan zaman-frekans diizleminde karakteristikleri elde
etmek i¢in (GK olaylarinin analizi i¢in) kullanilan en popiiler tekniktir. Boylece, GK analizinde olayin
baslamasi ve bitmesi i¢cin zaman ve frekans bilgisinin gerekli oldugu durumlarda DD yeterli bir se¢im
haline gelir. DD'de belirli bir sinyal, farkli ¢6ziiniirliik seviyelerine sahip ¢oklu sinyallere ayristirilir.
Sinyalin zaman alanindan zaman o6lgegi alanina olan bu ayrismasina DD denir ve orijinal sinyalin
ayristirilmis sinyallerden yeniden olusturulmasinin tersine islemine ters DD denir. Bu iki siireg birlikte
dalgacik doniisiim cifti olarak adlandirilir (Santoso ve Hofmann, 1996). DD, bir sinyali 6lceklenmis ve
cevrilmis form acisindan ayristirir. DD'de Coklu Coziiniirliklii Analiz (Multiresolution Analysis- CCA)
teknigi (Gaouda ve ark.,1999) kullanilir. CCA'da bir sinyal, sirasiyla ytliksek geciren ve algak geciren
filtreler kullanilarak yiiksek frekans ve diisiik frekans bantlarina ayristirilir, bu islem istenen ayrinti
seviyesine ulasmak icin tekrarlanir. Her seviyede, bilgi miktar1 sonraki seviyelere diisiiriiliir. Bant
geciren filtreler kullanilarak, gecisler, enerjilenme olaylari, anahtarlama islemi ve voltajda hizh
ylkselme veya diisme gibi ani degisimlerin oldugu yiiksek frekansh sinyaller algilanirken, disiik
gecisli filtreler harmonikler gibi daha yavas sinyallerin tespiti i¢cin kullanilir (Chen ve Urwin, 2001).
FD'ye benzer sekilde, DD, sinyalin frekans bileseni hakkinda bilgi saglar, ancak ayni zamanda zaman
¢ozunurligi hakkinda da bilgi saglar. FD, kararli durum olaylarini karakterize etmek icin kullanilirken,
DD gecici olaylara uygulanir (Santoso ve ark., 1996). DD'yi HFD'ye kiyasla kullanmanin avantaji, farkh
frekanslarda zaman ve frekans ¢oziiniirliigii arasindaki dengedir. Yiiksek frekansh gecici olaylar igin,
DD kisa zaman araliklarina odaklanir ve diisiik frekansh bilesenler icin uzun zaman araliklarina
odaklanir (Robertson ve ark. 1996). DD, duragan olmayan sinyaller icin daha uygundur (Santoso ve

Hofmann, 1996; Santoso ve ark., 1997).
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Stockwell Doniisiimii

SD, degisken pencereli KZFD'nin genellestirilmis bir formu veya DD'nin bir uzantis1 veya KZFD
ve DD'nin bir kombinasyonudur (Rodriguez ve ark., 2011). Analiz penceresinin genisligi frekansla
azaltilarak SD'de frekansa bagl bir ¢oziintirliik saglanir. SD ve DD, faz diizeltmenin yani sira genlik ve
faz spektrumu disinda benzerdir (Gong ve Liao, 2020). SD, DD'nin ¢ok ¢oéziintirliiklii analizi avantajina
sahiptir ve KZFD gibi frekans degiskenlerini kullanabilir. SD, DD'ye kiyasla zaman-frekans
spektrogramlarinda daha iyi ¢éziiniirliige sahiptir ve kayipsiz ters doniisiim gerceklestirebilir (Huang
ve ark.,, 2015). ST, DD gibi zaman-frekans ¢6zlnirligi saglar. SD'de pencere frekansa baglidir. Daha
yliksek frekanslarda pencere daralir ve diisiik frekanslarda pencere genisler. SD'nin degistirilmis bir
versiyonu olan lyilestirilmis SD (Modified Stockwell Transform), normal SD'den daha iyi dogruluk

saglar ve ayrica daha hizli egitilir (Stockwell ve ark., 1996).

SD, yiiksek bir giiriiltii toleransina ve garantili 6riintii tanimaya sahiptir. Daha iyi bir
siniflandirici elde etmek icin SD, Karar Agaci (Decision Tree- KA ile entegre edilebilir. GK olaylarinin
siiflandirilmasi icin bulanik tanima sistemi (Chilukuri ve Dash, 2004) ve kural tabanli yaklasim
(Rodriguez, 2012) ile biitiinlesmis SD tabanl CCA teknigi onerilir. CCA, kullanici tarafindan tanimlanan
frekansa gore degisen bir degisken pencereye dayanir. Duragan olmayan GK bozukluklarinin zaman
lokalize spektral ozelliklerinin dogru bir sekilde ¢ikarilmasi icin Ayrik SD (Discrete SD - ASD)
algoritmasinin bir varyantidir (Biswal ve Dash, 2013). Hiperbolik S-Déniisiim ve GA tabanli Bulanik C-
ortalamalar (Fuzzy C-means - BCO) algoritmasi duragan olmayan GK sinyallerinin otomatik 6riintii
tanimasi i¢in 6nerilmektedir (Biswal ve ark., 2009). GK sinyallerinin ayirt edici 6zelliklerini ¢ikarmak
icin pencereli ayrik FD ve SD teknikleri de onerilir (Nguyen ve Liao, 2015). Maksimum benzerlik
ilkesine dayali Modiil Zaman-Frekans Matrisi (Module Time-Frequency Matrix) ile S-dontsiimiiniin

kisa siireli bozulma karakteristiklerini ¢cikarmak da miimkiindiir (Xiao ve ark., 2009).

Hilbert Huang Doniisiimii

HHD iki adimdan olusur. HHD, veriye ilk adimda ampirik bicim ayristirmasi1 ve ardindan
Hilbert tayf analizi yapilmasiyla gergeklestirilir. HHD'de, gii¢ sinyalleri 6nce Ampirik Mod Ayristirma
(Empirical Mode Decomposition - AMA) yontemiyle i¢sel mod fonksiyonlarina ayristirilir ve ardindan
sinyalin anlik frekansi ve genligi icin HHT ile analiz edilir (Norman ve ark., 2012). HHT, harmoniklerin
ve belirsizlik prensibinin getirdigi sinirlandirmalardan etkilenmez. Ampirik bigim ayristirma yontemi,
HHT’nin temel bilesenlerinden biridir ve tek basina HHT disinda da ¢ok genis bir uygulama alanina
sahiptir. AMA' y1 diger tekniklerden, yani HFD veya DD’den ayiran 6zellik, temel islevlerini sinyalin
kendisinden tiireterek, onu uyarlanabilir hale getirmesinde yatmaktadir (Shukla ve ark., 2009).

Dinamik kablosuz gii¢ aktarimindaki spektral sizinti probleminin {istesinden gelmek ve giic
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miktarlarini dogru bir sekilde tahmin etmek ve titresimleri tespit etmek icin HD algoritmasi
araciligiyla bir frekans kaydirmali dalgacik ayristirmasi mimkin olabilir (Agarwa ve ark., 2017). Bir
oktav iginde yer alan frekans modlar1 orijinal AMA yontemi ile ayrilamadigindan, gelistirilmis HHD
tasarlanmistir. Bu yeni yontemin sinyallerde bozulan modlar1 ayirdig ispatlanmistir (Senroy ve ark.,
2007). Yinelemeli Hilbert Huang Doniisiimii olarak adlandirilan HHD'de iyilestirme iceren bu yontem,
dalga bicimindeki yakin frekans bilesenlerini algilama sorununu ¢6zmektedir. Bu ydntem, GK
olayindan yararhh anlik frekans ve genlik elde edebilen, kendinden uyarlamali dalga bicimine
dayanmaktadir. GK'leri algilama ve smiflandirma icin HHD ve Ileri Beslemeli Sinir Aglarina (Feed
Forward Neural Network- IBSA) dayali bir hibrit algilama yontemi ve smiflandirma teknigi

gelistirilmistir (Alshahrani ve ark. 2016).

Diger 6zellik cikarma teknikleri

GD, KZFD yonteminin gelistirilmis bir fonksiyonudur. Giris sinyali secilecek olan bir zaman
degiskeni ile olusturulan pencere fonksiyonunun FD’si alinarak elde edilen zaman - frekans analizi
olarak ifade edilir. KZFD’de oldugu gibi GD’nin de onemli eksikligi zaman- frekans c¢oziiniirligi
arasinda uyusma bulunmamasidir. Eger pencere kisa segilirse, elde edilen bilgi zamana iyi yerlesmis
olacak fakat frekans c¢oziiniirliigii zayiflayacaktir. Benzer sekilde daha biiyiik pencere kullanimi
frekans ¢oziinlirliglini arttirirken zaman ¢6ziiniirliigiiniin zayiflamasini da beraberinde getirmektedir
(Abdullah ve ark. 2007). GT, zamanla degisen isaretler i¢in frekans bolgesinde etkin goriintiileme
saglar. Isaretin cok hizli degistigi zaman araliklarinda, Gabor islevi isarete daha ¢cok odaklanir ve isaret
ozelliklerinin gésterimi icin basarim diger yontemlere gore daha yiiksektir (Huang ve ark., 1996). Gii¢
sebekelerinde kisa siireli arizalarin tespiti ve Olgiimi icin Gabor-Wigner doéniisiim yo6ntemi
kullanilmaktadir. Gabor-Wigner dontsiim yontemi, GD ve Wigner dagitim fonksiyonunun operasyonel
bir birlesimidir. Bu yontem, zaman ve frekans ¢ozilintrliiklerini artirmakla birlikte, Wigner dagilim
yontemini ¢apraz terim sorunu ve GD'nin disiik ¢6ziliniirlik sorununu ¢ézmektedir. Sabit olmayan bir
glic bozulmasi dalga sekline dayali, temel frekansin degisken olarak ele alindig1 bazi yontemler
onerilmistir. Genlik ve frekans hesaplamalarinin hem hizl bir sekilde hem de yiiksek dogruluk payi ile
yapilabilmesi icin dogrusal olmayan bir dizi egri uydurma ve sinirsiz en iyileme araci da kullanilabilir
(Cho ve ark., 2009). Prony Yontemi (PY), izlenen isaretin icerdigi genligi, sonliim faktdrleri, frekans ve
fazlar1 tanimlamaktadir. Bu yontem, giic sistemindeki gecici harmonikleri veya zamanla degisim
gosteren harmonikleri izlemek icin kullanilir. Sabit olmayan bozukluklarin oldugu ortamlarda GK
Olciitiiniin hesaplanmasini, gerilim diisme ve yilikselmenin saptanmasin1 PY saglar (Andreotti vd,
2008). Ani gerilim kademesi degisikliklerinin hesaplanmasi icin kullanilan egri uydurma yontemleri
arasinda; KF, Tekrarli En Kiiciik Kareler Algoritmasi (Iterated Reweighted Least Squares), Tekrarsiz

Newton Tiirli Algoritma ve YSA sayilabilir. KF, harmoniklerin gercek zamanl izlenmesi, gii¢ sistemi
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koruma diizenegindeki gerilim ve akim degiskenlerinin belirlenmesi ve gii¢ inis-cikis degiskenlerinin

hesaplanmas gibi bir¢ok sistem uygulamasinda yararh araglardir (Bollen ve Gu, 2006). Temel sistem

modelinin dogrusal olmadig1 kosullarda, kapsamli KF olarak bilinen bir dogrusallastirma islemi

uygulanarak KF genisletilmelidir. Kapsamli KF, bozulan isaretteki genlik, frekans, faz ve harmonik

icerigindeki degisikliklerin dogru izlenmesinde kullanilir (Dash ve Chilukuri, 2004). Dogrusal 6ngori

teknikleri, tekil deger coziimlemesi, Burgh algoritmasi, Marple algoritmasi vb. yoluyla modellerin

degiskenlerinin saptanmasinda uygulanan parametrik yontemler yiiksek hesaplama kaynaklari ve

islem siireleri gerektirmektedir (Li ve ark., 2007).

GKB ’lerde 6zellik ¢ikarma amaciyla kullanilan SIT’nin temel faydalarini ve olumsuzluklarini

iceren gelismis bir taksonomisi Tablo 3'te sunulmaktadir (Beniwal ve ark. 2021; Chawda ve ark,

2020; Khetarpal ve ark., 2020; Mishra, 2019).

Tablo 3- SiT'lerin Temel Ustiinliikleri ve Olumsuzluklari

SiT Ustiinliikleri Olumsuzluklari

AFD En yaygin kullanilan hesaplama algoritma, duragan  GK bozukluklarindaki ani degisimleri algilayamama
sinyallerin kararli durum analizi, duragan GK
olaylar1 icin uygunluk

HFD AFD'ye oranla daha hizli yiriitme siiresi, HFD'nin olusturdugu sizinti ve ortiisme etkilerinden

] kaynakli, genlik frekanslar1 ve fazlar gibi sinyal

Yaygin GKB harmonik cahigmas! uygulamalar: bilgilerinin dogru sekilde alinamamasi

KZFD Dalga bicimlerinin zaman i¢inde degisimindeki Duragan olmayan sinyalin analizinde zorlanma, sinirl
frekans ve faz bilgilerini belirleme, hareketli zaman-frekans ¢oziiniirliigii, GK olaylarini IEEE-1159
pencere kullanimi ile zaman ve frekans degisimi standardina gore kategorize etmede kesin olmayan
arasindaki iligkiyi tanima, degismeyen sinyaller zaman ve frekans bilgisi, sabit pencere genisligi zamanla
icin iyi sonuglar, basit uygulanabilirlik degisen sinyal sinirlamasi i¢in yeterli olamama

DD Sinyalin zaman ve frekans bilgisini aym anda Sinyal ayrismasinin artan seviyeleri nedeniyle yiiksek
sunabilme, bant araliginin daha iyi  hesaplama yiikii, giirtiltiili ortamdan asir1 etkilenme,
ayarlanabilmesi, frekans alaninda oldugu kadar spektral sizinti ve daraba etkilerinden kaynakl diigiik
zaman icinde de yerellestirme performans

GD Dogru fazér tahmini, basarili zaman-frekans bilgisi Ornekleme frekansina bagh hesaplama yiikii ve

tespiti, yiiksek sinyal-giirtiltii orani, iyi zaman-
frekans ¢ozinirligi

hesaplama karmasikligi, Wigner dagilimi kaynakli yanls
frekans bilesenlerini destekleyen kritik capraz girisimi,
yiiksek frekanslarda sinirh kullanim
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SD Gelismis bir zaman ve frekans gosterimi, zaman Genis frekans pencereleri, harmoniklerin uygun olmayan
eksenine gore sabit modiilasyonlu siniizoidlerin bir 06l¢iimiine neden olan merkezi frekanslariyla
Olceklenebilmesi, hareketli  Gauss pencere dogrudan iligkili olmasi dolayisiyla pratik uygulamada
ozellikleri, GK olaylarimin daha iyi taninmasi, uygun olmama, sabit Gauss penceresi nedeniyle sinirh
zaman alanindan frekans alanina déniistiiriilebilir ~ sinyal icin uygunluk, diger SiT'ler ile daha zt islem
olmasi, bagarili bir gercek/hayali spektrum siiresi, gercek zamanli uygulamalarda yetersizlik, yanlis
bileseni zaman lokalizasyonu harmonik tahmini

KF Basarili sinyal frekans, genlik ve harmonik Dogrusal olmayan durum goézlemi, kotii secilmis bazi
iceriginin degisimini tahmin, basarili frekans, baslangic kosullarinda sapma olasihigl, giiriltili
genlik ve harmonik degisim orani tahmini, yliksek ortamlarda sinyalin temel ve harmonik bilesenlerinin
sinyal-giiriiltii orani hatali degerlendirilmesi, dogrusallastirma ve hatal

parametreler, Jacobian matrislerinin pahall
hesaplamalar1 ve yaklasik degerlerin onyargili dogasi,
kararsizligl nedeniyle temel ve harmonik bilesenlerin
yanlis tahmini, hem zaman hem de frekans alanlarinda
ayrisma olmamasl

HHT Duragan olmayan ve dogrusal olmayan zaman Dar bant sinyallerinde farkl bilesenlerinde sinirh ayirt

serisi verilerinin analizi, faz ve

degerlendirme kolayhgi

biytiklik etme, sadece dar banda uygulanabilirlik

GUC KALITESINDE YAPAY ZEKA SINIFLANDIRMA TEKNIKLERi

YZ, genel olarak karar verme, problem ¢ézme, 6grenme, algilama ve akil ylirtitme gibi insan
diisiincesiyle iliskili faaliyetlerin otomasyonu olarak tanimlanir. Oznitelik se¢cimi ve smiflandirma
yonteminin belirlenmesi, GKB'nin siniflandirmasinin énemli bir parcasidir. Literatiirde siniflandirma
sorununu ¢o6zmek icin bircok yontem sunulmustur. Elektrik enerjisi toplulugunun ilgilendigi YZ
araclar1 arasinda Bulanik Mantik (Fuzzy Logic - BM), Uyarlanabilir Bulanik Mantik (Adaptive Fuzzy
Logic ), Uzman Sistemler (Expert Systems - ES), YSA, Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithm - GA),
Makine Ogrenmesi (Machine Learning - MO) ve Derin Ogrenme (Deep Learning - DO) bulunur. YZ, MO
ve DO kavramlar akilli uygulama yazilimlarinda siklikla birbirlerinin yerine kullanilmaktadir. Fakat
aralarinda farkhliklar vardir. DO, MO’niin bir alt kiimesidir. Sekil 3’te gorildigu uzere, MO de akilli

uygulamalar yiiriiten YZ'nin alt kiimesidir, yani tiim makine 6grenmesi uygulamalar1 YZ olarak sayilir

(Aylak ve ark., 2021).
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Yapay zeka

_Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Kapsami

MO, bilgisayarlarin acikca programlanmadan, érnekler ve ogretilen verilerden yola cikarak
bilissel islemler yapmasina olanak veren algoritmalar olarak tanimlanabilir. DO, sayis1 degisebilen gizli
katmanlardan olusan ve MO algoritmalarin1 kapsayan calisma alamidir. Karmagsik problemler igin
gozlem yapma, analiz etme ve karar verme noktalarinda insan beyni gibi davranmay1 hedefleyen
makine O0grenmesi olarak da tanimlanabilir. GKB’lerin siniflandirilmasinda kullanilan YZ tabanh
siniflandirma teknikleri Sekil 4’ te verilmistir (Khokhar ve ark., 2015). Bu siniflandiricilar, her bir olay1
karakterize etmek icin bir dizi farkli 6zellik veya parametre kullanir. Bu teknikler alt basliklarda

detayl olarak aciklanmistir.

Yapay Zeka
Teknikleri

Destek Vektor
Makineleri

(DVM)
| |

CKA N6ro-BM
RTF BUS GA BS
OSA DO MO vd.

Bulanik Mantik
(BM)

Yapay Sinir Aglari
(YSA)

Diger
Dénislimler

Sekil 4. GKP’'nin Siniflandirilmasinda kullanilan YZ teknikleri
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Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, genel olarak insan beyninin ya da merkezi sinir sisteminin ¢alisma
prensiplerini taklit eden bilgi isleme sistemidir. Bu konu iizerindeki ¢alismalar ilk olarak beyni
olusturan biyolojik liniteler olan néronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile
baslamistir. Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinin en basit halidir ve temel olarak giris, agirlik,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis bilesenlerinden olusmaktadir (Cavus ve Sarikaya,
2021). Noronlar baglantilarla birbirine baglanir ve her baglanti, girdisinin giliclinii veya diger bir
deyisle 6nemini ifade eden sayisal bir agirliga sahiptir. Agirliklar, YSA'lardaki uzun siireli bellegin
temel aracidir. Bir sinir aginda, bu agirliklarin tekrar tekrar ayarlanmasi yoluyla 6grenme gerceklesir
(Lin ve ark., 2019). YSA'nin genelleme yetenegi agin topolojinin dogru secilmesi ile birebir iliskilidir.
Ag icin en uygun mimari, problemi 6grenmek icin yeterince biiyiik, genelleme yapabilmek icin ise bir o
kadar kiiciik olmalidir. En uygun mimariden daha kii¢ciik bir ag problemi iyi 6grenemez diger
tarafindan daha biiyiik bir ag ise egitim verisini asir1 6grenir ki bu da ezberlemesine neden
oldugundan genelleme yetenegi zayif kalir. (Ayse ve Berberler, 2017). Sinir Ag1 (Neural Network - SA),
temel dogrusal olmayan istatistiksel veri modelleme araglarindan biridir. Gii¢ sistemi bozukluklarinin
istatistiksel tabanli kategorizasyonu icin hayati bir aractir. Sinir aglarini kullanarak siniflandirma,
yeterli veri mevcut oldugunda iyi bir alternatiftir. YSA’ler, oriintli tanima, siniflandirma, fonksiyon
yaklasimi, optimizasyon ve veri kiimeleme gibi ¢esitli uygulamalar icin ¢ok iyidir. Gii¢ sistemi
arizalarinin simiflandirilmasi i¢in Cok Katmanlh Algilayic1 (Multi-Layer Perceptron- CKA), Radyal Temel
Fonksiyon (Radial Basis Function - RTF) ve Olasilikli Sinir Aglar1 (Probabilistic Neural Network - OSA)
gibi cesitli YSA varyantlari kullanilir. CKA, bir dizi girdiden bir dizi ¢ikt1 lireten bir ileri beslemeli YSA
sinifidir. CKA, sinyallerin matematiksel olarak ifade edilemedigi durumlarda 6grenme ve siniflandirma
becerileri ile taninmaktadir. Tersine, CKA'nin uygun bir mimari (gizli katman ve diiglim sayis1), zaman
alic1 ve asir1 yavas tanimlama gibi ¢esitli sorunlar1 vardir. Bir RBF, tek gizli katmanli ileri beslemeli YSA
kategorisidir. CKA tabanli SA, genelleme yetenegi ve saglamlik gibi geri yayilim aglariyla benzer
ozellikler gosterir. Ayrica, hizli 6grenme ve tahmin sirasinda aykir1 degerleri belirleme yetenegi gibi
baz1 ekstra ustiinlikleri vardir. Bir OSA, radyal tabanli fonksiyon aglarinin degistirilmis bir
versiyonudur. Radyal temel katman ve rekabetc¢i katmandan olusur. (Ghosh ve Lubkeman, 1995)'de
yazarlar, gii¢ sistemi bozulma dalga bigimlerinin siniflandirilmasi icin IBSA ve Zaman Gecikmeli Sinir
Agindan olusan (Time Delay Neural Networks- ZGSA) ki YSA paradigmasi yaklasimi 6nermis ve
uygulamistir. Lee ve Nam (1998), HFD, DDD ve CKA sinir agina (CKA SA) dayal hibrit bir GKB
yaklagimi 6nermislerdir. Benzer sekilde, Monedero ve ark (2007), GK dalga formlarinin gercek zamanh
tespiti ve siniflandirilmasi i¢in ¢ gizli katmana sahip DD tabanl bir CKA SA sunmustur. Uyar ve ark.

(2009), GK bozulmalarini siniflandirmak i¢in SD tabanl girdi 6znitelik vektori lizerinde CKA SA'yi
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uygulamistir. Miidahaleci olmayan harmonik kaynak tanimlamasina YSA tabanli yaklasim (Srinivasan
ve ark., 2005)'da onerilmistir. (Silva ve ark., 2006)'de yazarlar, iletim hatt1 ariza tespiti ve osilografik
verileri kullanarak siiflandirma i¢in dalgacik ve YSA'ye dayali yeni bir yontem onermislerdir. Hem
titresim, harmonikler gibi diisiik frekansh bozukluklarin hem de gecici ve sarkmalar gibi yliksek
frekansli bozulmalarin tespiti ve tanimlanmasi i¢in ayrik DD'ye dayali bazi modeller incelenmistir. Gli¢
kalitesi bozukluklarini tanimak i¢in dalgacik tabanlh bir yapay sinir ag1 siniflandirict uygulanmis ve
(Chandel ve ark., 2008)'de test edilmistir. Dalgacik tabanli SA siniflandiricinin yani sira GKB
siniflandirmasi icin gergek zamanl veri tabanl analiz (Monedero ve ark., 2007)'te sunulmustur. GK
olaylarinin SD ve olasiliksal SA'ye dayali siniflandirmasi (Huang ve ark., 2015)'de sunulmustur.
(Camarena-Martinez ve ark., 2014)’te tek ve birlesik GK bozukluklarini tespit etmek ve siniflandirmak
icin ¢ift sinir ag1 tabanh bir metodoloji dnerilmistir. GK olaylarinin taninmasi ve siniflandirilmasi i¢in
CKA SA (Jayasree ve ark., 2009)'da sunulmustur. Gerilim dalga bicimi imzasinin ortak varyans analizi
(Gerek ve ark., 2006), giirtultilii ve giiriiltilii olmayan ortamli Modiiler Sinir Ag1 (Modular Neural
Network]) siniflandiricisi (Bhende ve ark., 2008), CKA ag (Silva ve ark., 2017), geri yayilim tabanli YSA
(Khadse ve ark., 2016), GKB siniflandirmasinin daha iyi anlasilmasi icin SA yapisi (Valtierra-Rodriguez
ve ark, 2014) ve DD donanim cercevesi (Huang ve ark., 2015) rapor edilmistir. Ayrica, YSA, BM
sistemi, GA ve Destek Vektdr Makineleri (Support Vector Machine-D) gibi istatistikseldir. Kamu
hizmeti sebekesine SPV penetrasyonunun neden oldugu cesitli GKB'ler Kow ve ark., (2016) 'da
tartisilmis ve MOSA, DVM ve LSDVM siniflandiricisi kullanilarak smiflandirilmistir (Ray ve ark., 2013).

Destek Vektor Makineleri

Son yillarda, simniflandirma problemlerinin ¢6zliimii icin gelistirilmis en basarili makine
0grenimi algoritmalarindan biri DVM’dir. DVM, bir¢ok siniflandirma probleminin ¢éziimiinde basariyla
uygulanmis ve genelleme performansi yiiksek ve etkin makine 6grenimi algoritmalarindan biri olarak
literatiirdeki yerini almistir. DVM'nin siniflandirma dogrulugu, egitim verilerine, c¢ekirdek
parametrelerine ve 6zellik secimine baghdir. Bir¢ok arastirmaci, siniflandirma problemlerinin driintii
tanimasini ¢ozme yetenegi nedeniyle DVM'yi tercih etmistir (Chawda ve ark., 2020). DVM’lerin en
onemli avantaji, siniflandirma problemini kareli optimizasyon problemine doniistiiriip ¢6zmesidir.
Boylece problemin ¢6zlimiine iliskin 6grenme asamasinda islem sayis1 azalmakta ve diger
teknik/algoritmalara gore daha hizli ¢6ziime ulasilmaktadir (Osowski, Siwekand ve Markiewicz,
2004). Teknik bu ozelliginden dolayi, o6zellikle biiytik hacimli veri setlerinde biiyiilk avantaj
saglamaktadir. Ayrica optimizasyon temelli oldugundan siniflandirma performansi, hesaplama
karmasikligi ve kullanislilik acgisindan diger tekniklere gore daha basarilidir (Nitze, Schulthess ve
Asche, 2012). Bir¢ok calismada DVM’nin uygulanmasi siirecinde c¢ekirdek fonksiyonu secimi igin

literatlirdeki ¢alismalar dikkate alinmis ve radyal tabanli fonksiyonun kullanildig1 goriilmustiir. Ancak
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radyal tabanh ¢ekirdek fonksiyonun her alandaki problemin ¢6ziimii icin uygun olup olmadig bilgisi
bulunmamaktadir. Cekirdek fonksiyonlarinin performansi veri setlerine ve probleme gore degiskenlik
gosterebilmektedir. DVM'nin dogrusal, polinom ¢ekirdek fonksiyonlarini1 kullanma yetenegi (Ayhan ve
Erdogmus, 2014) 'te tartisilmaktadir. (Biswal ve ark., 2013)’te, DVM ve gelismis bagisiklik algoritmasi
kullanan optimizasyon, onemli olasiliklar1 tahmin etmek icin en kiiciik kareler DVM tabanl
siniflandirict kullanmistir. (Son ve ark., 2016)'de standart bir IEEE-39 veri yolu sisteminde DVM
teknigine genel bir bakis ve ger¢ek diinya miihendislik problemlerinde uygulanabilirligi (Salcedo-Sanz
ve ark., 2014)'de sunulmustur. Solar-Fotovoltaik varliginda GKB'leri tanimlamak icin ¢ok sinifli DVM
mimarisi gelistirilmistir (Prakash ve ark, 2020). (De Yong ve ark., 2015)'de, GK bozukluklarini
siiflandirmak icin DD tabanli ¢ok sinifli DVM 6nerilmistir. (Janik ve Lobos, 2006)'ta yazarlar, ozellik
cikarimi igin U¢ fazh voltaj sinyallerine uygulanan uzay fazor teknigini ve siniflandirma teknigi olarak
DVM'yi kullanarak yeni bir GK bozulma tespiti teknigi 6nerdiler. Lin ve ark., (2008), karmasik GKB’leri
siniflandirabilen ¢ok sinifli DVM'yi gelistirmek i¢cin dogrusal DVM ve bozulmalara karsi normal
yaklagiminin bir kombinasyonunu uygulamislardir. Eristi ve Demir, (2010), ti¢c fazli GKB sinyallerinin
siniflandirilmasi i¢in dalgacik ve DVM tabanli yeni bir otomatik siniflandirma teknigi sunmuslardir.
Huang ve ark. (2012), dalgacik paket enerji entropisi ve agirlikli DVM kullanan otomatik bir GKB
siniflandirma teknigi 6nermistir. Ayrica, literatiirde otomatik algilama ve siniflandirmalar i¢in DD ve
DVM siniflandiricisina dayali birkag¢ teknik daha sunulmustur. (Hu ve ark., 2008; Biswal ve ark., 2013;
Mishra ve ark. 2014). (Biswal ve ark., 2013), GK bozulmalarini siniflandirmak i¢in TT dontsiimiine
dayal 6zellik vektoriine cekirdek tabanli bir DVM uygulamistir. Oznitelik ¢ikarma icin ayrik DD'yi,
siniflandirma islemi i¢in en kiigiik kareler DVM’yi (Least Squares Support Vector Machine - EKK-DVM)
karsilastiran etkili bir akilli GK algilama teknigi (Eristi ve ark., 2013)’te verilmistir. (Ozgonenel ve ark,
2013), karar verme birimi icin radyal tabanh (sigma = 1) c¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVM
kullanilmis ve diger siniflandiricilar arasinda yiiksek dogruluk sunmustur. Pratik uygulamalar,
onerilen hibrit algoritmanin giic¢ kalitesi izleme yaziliminda kullanilabilecegini géstermistir. Calismada
sunulan analiz ve sonuglar, oOnerilen hibrit algoritmanin bozulmus GK dalga formlarin

siniflandirmadaki potansiyel kapasitesini desteklemistir.

Bulanik Mantik

Bulanik smniflandirma sistemi, dilsel degisken girdileri tarafindan saglanan bilgileri
degerlendirmek icin Mamdani tipi kurallara dayanmaktadir (Chacon ve ark. 2007). Bulanik mantik,
insan bilgi tecriibelerinden yararlanarak, bunlarin kural tabanlar1 halinde isleyip her bir kural
tabaninin belirli bir matematik fonksiyona karsilik gelecek sekilde sonuc¢ ¢ikarilmasidir. Bulanik
mantik temel amaci, insanlarin tam ve kesin olmayan bilgiler 1s18inda, tutarli ve dogru kararlar

vermelerini saglayan, diisiinme ve karar verme mekanizmalarinin modellenmesidir. Temel olarak
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mantik, olasilik, YZ, YSA alanlan ile iliskilidir. Bulanik siniflandirma tekniginde bir 6rnek, farklh
degerlere veya derecelere sahip bir¢cok farkli sinifin iiyesi olabilir. Genel olarak, belirli bir 6rnek icin
tyelik degerleri, belirli bir 6rnek icin tiim iyelik degerlerinin toplami 1'e esit olacak sekilde
sinirlandirilir. Bilgi tabani, GK bozulmalarini analiz etmek i¢in dogru tiyelik fonksiyonunun se¢iminde
ve gerekirse yeni kurallarin eklenmesinde uzmanlik gerektirir. Yeni bulanik C-ortalama kiimeleme
tabanl algoritma, siniflandirma siiresini azaltir ve daha yliksek dogruluk saglar (Sahu ve ark., 2017).
Diger Bulanik Uzman Sistem (Fuzzy Expert System - BUS) tabanli siniflandirma algoritmalar: arasinda
bulanik akil yiiriitme yaklasimi (Zhu ve ark., 2004), Takagi-Sugeno bulanik mantik (Xiaosheng and Bo,
2015), degistirilmis bulanik minimum-maksimum kiimeleme SA (Seera ve ark., 2015), temel bulanik
mantik (Chawda ve Shaik, 2018), ve SD kullanilarak GK zaman serisi veri madenciligi i¢cin BUS
simiflandirict bulunur (Behera ve ark., 2010). GKB'lerin hizli taninmasi ve siniflandirilmasi icin
siniflandirma verimliligini artirmak i¢in dzellik optimizasyonu icin bulanik mantik teknigine (Liu ve
ark., 2016) dayal bir dilsel model kullanilir. (Meher ve ark. 2010), dalgaciklar ve bulanik kiimeler
teorisini kullanarak GK parametrelerini dlgmek icin bir aracin tasarimini 6nermislerdir. Dogrusal bir
KF ve bir bulanik-uzman sistem kullanarak GK olaylarini karakterize etmek i¢in hibrit bir teknik
(Abdelsalam ve ark., 2012)'de sunulmustur. Bulanik mantik ve bir parcacik siiriisii optimizasyon
algoritmasi kullanilarak tekli ve birlesik GK bozukluklarinin tespiti ve siniflandirilmasi igin bir
yaklasim (Hooshmand ve Enshaee, 2010)'de dnerilmistir. (iswal ve ark., 2012)'de yazarlar, karar agaci
ve kemo-taktik diferansiyel evrime dayali bulanik kiimeleme kullanarak GK verilerinin
siniflandirilmasi icin bir yaklasim sunmustur. S-dontisiim tabanli BUS kullanan GK zaman serisi veri
madenciligi icin bir yaklasim (Behera ve ark, 2010)'da sunulmustur. (Biswal ve ark, 2009)'da
yazarlar, cesitli pencereleme teknikleri kullanarak cesitli duragan olmayan gii¢ sinyallerinin gorsel
lokalizasyonu, tespiti ve siniflandirilmasi icin bir yaklasim sunmustur. (Dash ve ark., 2003)'de, bir gii¢
sisteminde gecici bozulma dalga formlariin siniflandirilmasi i¢in bir Fourier lineer birlestirici ve bir
BUS kullanan bir hibrit sema sunulmaktadir. (Zhu ve ark., 2004)'de yazarlar dalgacik tabanh
genisletilmis bulanik bir akil yiirtitme onermislerdir. Elektrik sistemlerinin anormal calismasinin
tespiti icin uyarlanabilir bulanik kendi kendine 6grenme teknigi (Ibrahim ve Morcos, 2005)'de
sunulmustur. Sunulan uyarlanabilir bulanik mantik kullanan gii¢ dalgasi formu i¢in bir veri sikistirma
teknigidir. Ayrica, literattr, hibrit BUS'in (BUS'in diger siniflandiricilarla kombinasyonu), bireysel BUS

ile karsilastirildiginda miikemmel sonuglar verdigini ortaya koymaktadir (Chawda ve ark., 2020).
Diger Siniflandirma Teknikleri

Noro-Bulanik Mantik

Noro-bulanik tabanli yontemler, her tiirlii bilgiyi isleme, kesin olmayan, kismi ve belirsiz veya

kusurlu bilgileri ydnetme avantajlarina sahiptir. Bu yontemlerin ayrica is birligi ve toplama, kendi
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kendine 6grenme, kendi kendini organize etme ve kendi kendine ayarlama yetenekleriyle catismalari
¢6zme avantajlar1 vardir. Ayrica, veri iliskisi, insan karar verme siirecini taklit etme ve bulanik say1
islemlerini kullanarak hizli hesaplama hakkinda énceden bilgi sahibi olmaya gerek yoktur (Ajil ve ark,,
2010). Noro-Bulanik Sistem (Neuro-Fuzzy System - NBS), veri orneklerini isleyerek ve sinir agi
teorisinden esinlenen bir 6grenme algoritmasi kullanarak bulanik kiimeleri ve bulanik kurallari
belirleyen bir bulanik sistemdir. Gelismis noro-bulanik, benzersiz ¢ok katmanl ileri beslemeli sinir
aglari olarak tasarlanan ANFIS, bulanik kural ag1 ve GARIC'i sever. Bu NBS'de, aktivasyon fonksiyonlari
ve agirliklar standart SA tabanl ara ylizden farklidir ve bu ag ayn1 zamanda sayisal, dilsel, mantiksal
vb. bilgiler de saglar. (Pires ve ark. 2011)'de yazarlar NBS tabanli 3 boyutlu temel bilesen analizi
(PCA) onerdiler. GKB'lerin otomatik siniflandirilmasi icin NBS kullanarak gelismis bir denetleyici giic
sistemi kararhlik denetleyicisinin tasarimi (Sallama ve ark. 2014)'de sunulmustur. 2000'den bugiine
kadar tekli ve ¢oklu GKB'leri (Ferreira ve ark., 2015) siniflandirmak ve NBS'lerin 6grenme algoritmasi,
bulanik yontemi ve yapisina gore siniflandirilmasi icin Emperyalist Rekabetci Algoritma (Imperialist
Competitive Algorithm) (Shihabudheen ve Pillai, 2018)'de agiklanmistir. Ayrica, riizgar enerjisi
kaynaklarinin, degistirilmis ADALINE ve uyarlanabilir bir néro-bulanik bilgi sistemi kullanan dagitik
nesil destekli aglarda GKB siniflandirmas lizerindeki etkisi (Patnaik ve Dash, 2015)'de sunulmustur.
(Frenao ve ark., 2011)'de, 3 boyutlu uzay referans gosterimi, temel bilesen analizi ve noro-bulanik
tabanli otomatik siniflandirmayi birlestiren doért adimli bir algoritmaya dayali bir yaklasim
sunulmaktadir. Uyarlamali-néro-bulanik ¢ikarim sistemi yaklasimi veya iletim hatt1i ariza
siniflandirmasi ve konumu (Reddy ve Mohanta, 2008; Reddy ve ark., 2008)'de sunulmustur. Parcacik
slriisii optimizasyonu tabanli uyarlanabilir noéro-bulanik sistem ile faz atlamalar1 ile voltaj

diistislerinin azaltilmasi i¢in bir yontem (Siva ve ark., 2011)'de sunulmustur.

Genetik Algoritma

GA, dogal secilim ve dogal genetigin mekanigine dayali bir arama algoritmasidir. Sicim yapilari
arasinda en uygun olanin hayatta kalmasini, insan aramasinin bazi yenilik¢i yetenekleriyle bir arama
algoritmasi olusturmak icin yapilandirilmis ancak rastgele bir olusum alisverisi ile birlestirir
(Goldberg, 1989). GA, cok noktali, olasilikly, rastgele ve giidiimlii bir arama mekanizmasi kullanan
optimizasyon icin miikemmel bir akilli paradigma olarak kabul edilir (Levitin ve ark., 2000). (Kung ve
ark., 1998)'de yazarlar, giic ve RMS voltajinin ve GA kullanan akimin 6él¢iilmesine yonelik yenilik¢i ve
bulanik tabanli bir uyarlamali yaklasimi tanimlamislardir. GA kullanan GK degerlendirme
uygulamalar1 icin gilic sistemi modeli dogrulamasi1 (El-Zonkoly, 2005)'de sunulmustur. GA, gii¢
sistemlerinin dinamik performansi nedeniyle olusan gii¢ sistemi bozulmalarini izlemek ve denetlemek
icin glcli bir ara¢ olarak tanitilmistir (El-Naggar ve Al-Hasawi, 2006)'da gii¢ voltaji kontrol

sistemlerini optimize etmek icin hiyerarsik GA formatinda bir atlama genleri paradigmasi onerilmistir.
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GK monitorlerinin yerlestirilmesi icin gelistirilmis GA kullanan yeni bir yontem (Hong ve Chen,
2011)'te Onerilmistir. Genisletme GA ve DD doniisiimi kullanan bir analitik gilic kalitesi yontemi
(Wang ve Tseng, 2011)'de sunulmustur. (Sanchez ve ark., 2013)'te yazarlar, elektrik sinyallerindeki
bozulmalarin analizi ve siniflandirilmasi igin S-donlsiimiinii optimize eden bir GA tasarimini

tanimlamislardir.
Bayes Siniflandirici

Bayes aglari, bir dereceye kadar belirsizligi ¢ozmek icin en etkili tekniklerden biridir. Bayes
Siniflandiricis1 (Bayesian Classifier- BS), ¢alismada toplanan yeni bilgi ve kanitlar1 Bayes teoremi
araciligiyla toplamak ve birlestirmek icin genel bir ¢ikarim mekanizmasi kullanir. Bu sekilde, BS,
gozlemlenen gerceklere ve BS yapisina gore bir dizi olay olasiligini giinceller. (Luo ve ark. 2017)'de
yazarlar, rahatsiz edici sinyalleri ayristirmak icin dalgacik kullandilar ve hata sinyaline iliskin
6lceklendirilmis sinyalin enerji icerigi ile ilgili 6znitelikler ¢ikarmiglardir. BS ayrica siniflandirma igin
bu enerji 6zelliklerini kullanir. Bu dogru smiflandirma igin OSA, BS (Mishra ve ark, 2008)'in
yakinsamasi icin gerekli yeterli egitim verilerini saglar. GK bozulmalarinin donanim aciklamasi icin BC
ve DVM kombinasyonu (Gunal ve ark., 2009)'da tartisilmistir. Naive-BS'de tekli ve ¢oklu GK olaylarinin
olasilik yogunluk fonksiyonunun énceden tanimlanmasi gerekmesine ragmen, (Khan ve ark., 2015)'te
farkli GK bozukluklarini smiflandirmak i¢in uygulanan sinyal paternlerinin tanimlanmasi igin
faydalidir. BC aglarinin giines termal, jeotermal, hidroelektrik enerjiler, riizgar enerjisi ve biyokiitle

gibi yenilenebilir enerji kaynaklarinda uygulanmasi (Borunda ve ark., 2016)'da agiklanmistir.
Derin Ogrenme

Son yillarda Derin Ogrenme (Deep Learning- DO) algoritmalar {izerine yapilan arastirmalar
arastirmacilar tarafindan biiyiik ilgi gérmektedir. Konusma tanima, insan yiizli tanima, bilgisayarla
gorme, sinyal, goriintii ve bilgi isleme gibi ¢esitli arastirma alanlarinda etkin bir sekilde kullanilmistir.
DO algoritmalari, orijinal giris sinyalinden en uygun ozellikleri otomatik olarak égrenme 6zelligine
sahiptir. Bu nedenle, bu teknikte diger 6zellik miihendisliginde 6znitelik ¢ikarma islemi icin harcanan
zamandan kaginilmistir (Wang ve Chen, 2019). DO algoritmalarinin otomatik gii¢ sistemi ariza tespiti
ve siniflandirma yaklasimlarina uygulanmasi o6nceki calismalarda cesitli yazarlar tarafindan
calisiilmistir. (Ma ve ark., 2017), otomatik GKB siniflandirmasi i¢cin GK bozulma sinyallerinden gelismis
ozellikler ¢ikarmak icin bir DO mimarisi olarak yiginlanmis otomatik kodlayia (SAE) énermislerdir.
Ayrica, GKB smiflandirma siirecini desteklemek icin sinyal varyanslar1 ve bir Parcacik Siiri
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) algoritmasi kullanilmistir. (Liu ve ark., 2018),
tekil spektrum analizine, egricik donilisiimiine ve derin evrisimli sinir aglarina dayanan yeni bir GKB

siniflandirma yontemi sunmustur. (Bagheri ve ark, 2018)'de derin Evrisimli Sinir Aglar
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(Convolutional Neural Networks- ESA), otomatik 0zellik c¢ikarma ve voltaj disiislerinin
smiflandirilmasi igin kullanmilir. DO algoritmalarinin GK olaylarin1 tespit etme ve simiflandirma
yetkinligi (Mohan ve ark., 2017) tarafindan incelenmistir. (Liao ve ark., 2018)'de derin ESA kullanan
derin 6grenme yontemi, gii¢ sisteminde seyrek olarak izlenen veri yollarinda gerilim ¢okme biiyikligi
tahmini i¢cin onerilmistir. Farkli DL araglarinin kullanighiligini bilmek icin, ESA, Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network-TSA), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory UKSB), kapil
tekrarlayan birimler gibi cesitli mimariler ele alinmistir. (Balouji ve ark. 2018)’de, otomatik voltaj
cokmesi tanima icin DO tabanl bir yaklasim sunulmustur. (Deng ve ark., 2018)'da TSA'larin bir cesidi
olan gii¢lii bir UKSB mimarisi GKP analizi icin kullanilmistir. Bu mimaride bozulma sinyali 6nce gri
Olcekli bir goriintiiye doniistiiriilir ve ardindan o6zellikleri otomatik olarak 6grenmek icin derin
o6grenme modeli egitilir. Son olarak, GKB siniflandirilir. Derin 6grenme tabanli ydntemlerin
eksiklikleri, biiyiik 6lcekli verilere bagimli olmalari ve bunun i¢in etkili ve dlgeklenebilir paralel
algoritmalar ve ytiksek hizh grafik islem birimi gerektiren yliksek bilgi islem giicli gereksinimleridir

(Deng ve ark., 2014)
Makine Ogrenmesi

YZ ile MO anlam agisindan benzerlikler gosterse de farkh kavramlardir. YZ, bilgisayarlarin
insan zekasm taklit etmesini saglamay1 hedeflemektedir. MO ise kendisine sunulan veriler ve
parametreler ile kendini egitip insanlarin yapabileceginden daha iyi ¢cikarimlar yapabilen sistemlerdir.
MO yaklagimlarinin kullanimi, GK verilerinden otomatik izleme sistemleri olusturmaya bir alternatif
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Boylece operatorler, arizalara yanit veren nedenleri bulmak icin acil veya
orta vadeli eylemler gerceklestirebileceklerdir (Valencia-Duque ve Orozco-Gutiérrez, 2019). (Khokhar
ve ark, 2013)’de, GK olaylarinin otomatik olarak tanimlanmasini amaglayan bir makine 6grenimi
metodolojisi Onerilmistir. Zaman ve frekans alanlarinda istatistiksel parametreler, temsil alanini
azaltmak icin denetimli Relieff algoritmasina dayali bir 6zellik se¢cim algoritmasi kullanilmistir.
Sonuglar, siniflandiricilarla oldukca yiiksek dogruluk elde edildigini gostermistir. (Karasu ve Sarag,
2020)’de YZ yontemlerinden CKA ve MO yontemlerinden k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)
siiflandirma yontemi ile modeller olusturulmus, sentetik veriler ve deneysel diizenekten alinan
veriler kullanilarak siniflandirma basarimlari 6lgiilmiistiir. Farkl giirtiltiilii durumlarda ve tekli, coklu
bozulmalar i¢in de basarim oraninin yiliksek oldugu goriilmiistiir. (Elbouchikhi ve ark., 2021)'de
spesifik olarak, bozulma karakterizasyonu icin gelismis sinyal isleme ve MO yaklagimlarini kullanarak
GK izlemeye odaklanilmistir. Gli¢ sistemi izleme ve sebeke bozulma siniflandirmasi amaciyla sinyal
isleme yaklasimlar1 ve MO teknikleri ile ilgilenen arastirmacilar ve miihendisler icin degerli bir rehber
olarak kabul edilmistir. Narduzzi ve ark. (2018), giiriltiiniin performans iizerindeki etkisini

aragtirarak, GK olaylarinin otomatik siniflandirilmasi i¢gin dijital sinyal isleme ve MO tekniklerinin

13



| MUHENDISLIK ALANINDA YAPAY ZEKA |

kapsamli bir incelemesini sunmustur. (Mishra, 2019)’'de, ariza tespiti icin dijital sinyal isleme
yontemleri ve ariza smiflandirmasi ve nedenlerin tanimlanmas: icin MO hakkinda kapsamli bir
inceleme sunulmustur. Ozellikle, yenilenebilir enerji sistemlerinde ve dagitilmis jeneratérlerde giic
elektronigi teknolojisinin kullanilmasinin GK sorunlari riskini artirdigi mikro sebeke uygulamalari
diistiniilmistiir. Khetarpal ve Tripathi (2020), gii¢ kalitesi bozulma tespiti ve siniflandirmasi alaninda

kullanilan sinyal isleme teknikleri ve makine 6grenimi yaklasimlarini gézden gecirmistir.

Yukarida tartisilan tekniklerin disinda, ek siniflandirma algoritmalar1 da GK izlemede 6énemli
bir rol oynamistir. Bu algoritmalar, glic kalitesi degerlendirmesindeki etkinlikleri agisindan cesitli
kategori altinda incelenir. Bunlar, uzman sistemin donanim ve yazilim mimarisini, kurala dayal
modeli (Rodriguez-Guerrero ve ark. 2018), gelistirilmis genellestirilmis Uyarlanabilir Rezonans
Teorisini (Adaptive Resonance Theory) (Yap ve ark., 2011), tekrarlama niceleme analizini (Moravej ve
ark. 2011), kodlanmis en hizli siniflandirma ile stokastik siralama teorisini (Lin ve ark., 2018) icerir.
(Lin ve ark., 2019)'de GKB analizi i¢in goriintii iyilestirmeye dayali yeni bir teknik kullanmilmistir. GKB
sinyalleri gri goriintiilere doniistiiriilir. Bu gri GKB goriintiiler, kenar algilama, gama diizeltme ve tepe
algilama yontemleri kullanilarak gelistirilmistir. Optimal o6zellikler, gelistirilmis goriintiilerden
cikarilir. Son olarak, gorintiiler rastgele orman (RF) algoritmasi kullanilarak simiflandirilir.
(Chakravorti ve Dash, 2018)'de yazarlar, YSA'ya kiyasla hizli 6grenme kabiliyetine ve daha iyi
genelleme kabiliyetine sahip cekirdek fonksiyonu tabanl Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning
Machines) teknigini kullanmislardir. (Das ve ark., 2018)'te, geleneksel GKB siniflandirma teknikleri ile
karsilastirildiginda hesaplama Arindirilmis Dalgalanma Analizi (Detrended Fluctuation Analysis- ADA)
kullanimiyla azaltilmistir. ADA, sinyalin kendine yakinligini kontrol etmek ve duragan olmayan
bozukluklari tespit etmek icin sinyalin otomatik korelasyon 6zelliklerini kullanir. (Rodriguez-Guerrero
ve ark, 2017)'de, PSO ve GA'y1 iceren hibrit yaklasim kullanilarak c¢ok c¢esitli GK bozukluklar:
bulunmustur. (Chen ve ark., 2019)'da ¢oklu GKB'nin siniflandirilmasi i¢cin modifiye asir1 6grenme
makinesi teknigi kullanilmigtir. Bu teknik, baz1 degisikliklerle iki katmanli Asir1 Ogrenme Makinesini
(Extreme Learning Machines - AOM) énermektedir. AOM temel olarak ileri beslemeli sinir agidir,
ancak geleneksel sinir aglarinin aksine AOM ile yiiksek 6grenme hizi elde edilir. AOM'de yiiksek
6grenme hizinin elde edilmesinin nedeni, gizli diigiim parametrelerine rastgele degerler atanmasi ve
cikt1 agirliklarinin da en kiigtik kareler ¢oztimii ile belirlenmesidir. Bu yontemde, gizli diigiimlere deger
atamak icin rastgele bir ayirt edici izdiisiim modeli 6nerilmis ve genellenebilirligi gelistirmek icin
ikinci katmana radyal tabanli fonksiyon c¢ekirdegi eklenmistir. Son olarak, optimum parametre
secimini saglamak icin PSO uygulanir. (Xiao ve Ai, 2019)'da elektrik sebekesi ve cihazlarda GK
bozulmasini belirlemek ve tahmin etmek i¢in Markov modelinin bir ¢esidi kullanilmistir. Yazarlar,

rahatsizliklar1 belirlerken hava kosullarini da dikkate almislardir. Sebekeye bagh dagitilmis tretim
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sistemindeki GK bozulmalarinin varyasyonel mod ayristirmasi ve karar agaci tabanh algilama ve
siiflandirma yontemi (Achlerkar ve ark. 2016)'da 6nerilmistir. (Oubrahim ve ark., 2017)'de, model
sirasi secimine dayali olarak tg¢ fazli dengesiz dalga biciminde sisme ve sarkmay1 siiflandirmak igin
yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde, maksimum olabilirlik 6n siniflandirict ve yaklasik
(Uygulama) én siniflandiric olarak bilinen iki yeni 6én siniflandiria tiirii énerilmistir. Bu yéntem, MO
tekniklerinden daha diisiik hesaplama karmasikligina sahiptir. Bu yontemde egitim ve parametre ayari

yapilmadigi icin egitim veri tabani da gerekli degildir.

TARTISMA VE SONUC

Bu béliimde, gii¢ kalite bozukluklarinin tespiti ve siniflandirmasi alaninda mevcut olan
literatiiriin kapsamli bir incelemesini sunmustur. Bu baglamda, 6ncelikle gii¢ kalite olaylarinin tiirleri,
neden-sonu¢ iliskileri ve standartlari incelenmistir. Ardindan bozulma sinyallerinden optimal
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi icin kullanilan sinyal isleme teknikleri tartisiimistir. Bunlarin baslicalar;
Fourier Donilisiimii (FD), Hilbert-Huang Dontisiimi (HHD), S Dontisiimii (SD), Dalgacik Doniisiimi
(DD) ve gesitleri ile diger doniigiim yontemleridir. Cikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasinda kullanilan
Yapay Zeka (YZ) teknikleri incelenmis, bozukluklari siniflandirmak i¢in kullanilan Yapay Sinir Ag1
(YSA), Destek Vektor Makinesi (DVM), Noro-Bulanik Mantik (Noro-BM) teknikleri, Genetik Algoritma
(GA) vb. gibi yapay zeka teknikleri tartisilmistir. Bunlarin yaninda, YZ tekniklerinin alt kiimesi olan

Makine Ogrenmesi (MO) ve Derin Ogrenme (DO) teknikleri de tartisilmigtur.

Incelemeden, GKB analizi alaninda 6znitelik ¢ikarimi igin yaygin olarak kullanilan tekniklerin
DD, SD, HHD ve FD oldugu sonucuna varilabilir. Cikarilan 6znitelikler araciligiyla cesitli bozulmalari

analiz etmek icin siniflandiricilar 6nemli bir rol oynar.

GK olaylarinin siniflandirmasi i¢in YZ tabanli siniflandirma tekniklerinden YSA, DVM, BM, GA,
PSO 'nun yaygin olarak kullanilan siniflandirma teknikleri oldugu bulunmustur. GKB analizi i¢cin DO’ye
dayali teknikler de popiiler hale gelmektedir. Bu yontemlerin baslica tstiinliikleri, olumsuzluklar: ve
etkinlikleri, arastirmacilarin gerekli 6zel uygulama icin belirli bir teknigi se¢gmelerine yardimci olacak
GK olay tespiti ve siniflandirma alanindaki uygulamalar icin de tartisilmistir. Tablo 4, referans
makalelerden alinan, yazarlar tarafindan kullanilan GKB’nin siniflandirilma algoritmalarinin analizini
ozetlemektedir (Beniwal ve ark. 2021; Khetarpal ve Tripathi, 2020; Mishra, 2019; Yalcin, 2019).
Tabloda yer alan calismalara ait veriler ¢ogunlukla sentetik veriler olup, yazarlar tarafindan sistemi
test etmek ve dogrulamak ic¢in kullanilmistir. Gergek sinyallere kiyasla sentetik sinyallerde
siniflandirma orani genellikle yiliksektir. Giirtltiiniin varliglr siniflandirma performansini etkiler.
Sinyal-giiriiltii orani daha diisiikse, verimlilik de daha az olur. Hizli yanit elde etmek ve giirtltii

etkilerinden kurtulmak igin ¢esitli yazarlar tarafindan formiile edilmis algoritmalar tercih edilebilir.
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karsilastirilmistir.

Tablo 4- GKB’lerin Belirlenmesi i¢in Kullanilan YZ Tekniklerinin Analizi

Yontem Ustiinliikleri Olumsuzluklar:
Karistk  PQ  bozukluklart  igin  yiiksek  Giiriltiilii kosullarda daha az verim
siniflandirma dogrulugu
YSA - . R . R .
Gercek zamanli uygulamalar icin yiiksek Minimize edilecek hata islevi, ag icin secilen
dogruluk ve matematiksel esneklik mimariye, agirhk uyarlama algoritmasina ve
verilerdeki giliriilti miktarina bagh geg
o0grenme, disiik yakinsama hizi, glirbuzlik ve
duyarlik, yeni tiir bozukluklara uyarlanamama
BM o - .
Kurala bagh BM kullanimi, karmasik Yeni tiir bozukluklara gore uyarlanamama,
sistemlerin modellenmesi ve analiz  varsayilan her durum igin bir alistirma kiimesi
edilmesinde Kkarsilasilan zorluklar1 azaltma, kullanimi gerekliligi, her vaka i¢in sabit egitim
belirsizlikler ve karsikliklarin istesinden —seti, yeni tiir bozukluklara uyarlanamama
gelinmesine  yardimcr  olma,  karmasik
sistemleri dogru modelleme ve analiz etme
DVM e Co G S -
Biiyiik 6zellikleri isleme potansiyeli, ikinci Egitim o6rnekleri minimum oldugunda zayif
dereceden optimizasyon icin kararli ¢6ziim, smiflandirma dogrulugu, bu sistemler icin
yliksek oOgrenme siirecleri, yogun o6grenme hazirlik gerektiginden hazirlik érnekleri yeterli
slirecine normallestirilmis yontem sayesinde olmadig takdirde zayif siniflandirma duyarlk
iyi bir genelleme, ¢ok genis ve o6zellikli oram
alanlarda islem olanagi
GA . . . . . , I
Gilic sisteminin dinamik performansi ve Yiiksek hesaplama siiresi
sonimlii alt harmonik sinyaller nedeniyle
olusan PQ bozulmalarimi dogru bir sekilde
siniflandirma
ES . . . . -
Sinirh veri ile veya veri olmadan kullanilabilir  Pahali sistem, yiirtitmede yavas, varsayimlar ve
olma gercek durumlarin tam olarak eslesememe
durumunda sonug ¢ikarmada zorlanma
BS . , , . . S
Gauss olasilik yogunluk islevlerinde iyi sonu¢ Her olayin olasilik yogunluk islevini énceden
elde etme bilinmesi gerekliligi, Cogu kosulda kisith veri
ornek dizisi, ylksek hesaplama maliyeti,
pratikte uygulanmalarini olanaksizlig
il(::;l;ll?lk Birlesik GK sorunlari i¢in iyi siniflandirma Ozellikle giiriiltiilii  kosullarda K-
dogruluk yiizdesi ortalamali kiimeleme yo6ntemine

kiyasla daha az duyarhlik
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1. GIRIS

Insansiz hava araglar (IHA’lar), yerden bir pilot yardimiyla kontrol edilebilen hava araclaridur.
Yerden kontrol edilmesi dolayisiyla insanliga ve teknolojiye en biiyiik katkis1 insan cani riskini ortadan
kaldirmasidir. Insansiz hava araclarinin hayatimiza ilk girisi, 1849 yilindaki Venedik savasi sirasinda
Avusturya ordusunun 200 civarinda yangin balonunun insansiz hava araclar1 araciligiyla havadan
sehre atilmasiyla olmustur (Kog., 2020). Gelismekte olan teknoloji ile birlikte insansiz hava araglari
hayatimizdaki yerini giin gectikce genisletmektedir. Son yillarda, diisiik agirlikli yiiksek mukavemetli
malzemeler, cok yonlii sensorler, minyatiir tahrik sistemleri, tasinabilir gii¢lii bilgi islem sistemleri ve
mikroelektronikler sayesinde insansiz hava araclari, tarimsal ilaglama, ¢evresel izleme, hassas tarim,
endiistriyel denetim, elektrik hatti ve telekomiinikasyon kulesi denetimi, hava kargoculugu, tip,
gozetim ve kesif faaliyetleri gibi cesitli sektorlerde dnem kazanmaktadir (Sankarasrinivasan ve ark,,
2015). Son donemde insansiz hava araglarinin kullanilmasinda goriintii isleme ile veri analizi yapmak
oldukga popiiler hale gelmistir.

Gorilinti isleme, gelistirilmis bir goriintiiyli veya bu gelistirilmis goriintiiniin yararl bilgilerini
elde etmek icin bir goriintiinlin lizerinde ilgili uygulamalar1 gerceklestirme stirecidir. Girdinin bir
goriintii dosyasi oldugu ve cikisin bu goriinti veya bu goriintiiyle benzer 6zellikleri olabilecegi bir
sinyal isleme tiirtidiir. Giiniimtizde goriintii isleme hizla gelisen teknolojiler arasinda yer almaktadir.
Mihendislik ve bilgisayar bilimi disiplinlerinde de ¢ekirdek arastirma alanini olusturur. Goriintii

isleme temelde asagidaki {i¢ adimi icerir:

. Gorunti elde edip goriintiiyii ice aktarma;
. Gortlintiiyl analiz ve manipiile etme;
. Sonug olarak, goriintii analizine baglh sekilde goriintii veya raporun degistirilebilecegi ¢iktidir

(Univercity of Tartu, 2014).
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Uzun yillardir hayatimizi kolaylastiran goriintii isleme teknolojisinin temel teknikleri Image
Segmentation, Classification, Image Restoration, Image Compression, Image Enhancement'tir. Son
yillarda, en yaygin kullanilan teknikleri yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesidir. Bu yapay
zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesi tekniklerinin yaygin olarak kullanilan algoritmalar1 ve
yontemleriyse CNN, RNN, Faster R-CNN, FCN, YOLO, MIR, Lucas-Kanade Optical Flow, Inception v3,
DenseNet 121, Resnet 50, Xception, AlexNet, GoogLeNet, ResNet, MobileNet, EfficientNet, VGG, VggNet,
LeNet, ODC, ABC, GAN, ACF, LSD, DCP, SGD, ACO, Meta-Heuristic, Geneticc ANN vb. olarak
bilinmektedir.

Bilim ve teknoloji alaninda 6énemli bir yere sahip olan ve gelecekte ¢ok fazla alana evrilecegi
diistiniilen insansiz hava araci ve goriintii islemenin giiniimiizde beraber olarak kullanildig1 yaygin
alanlar ise askeri hava savunma ve askeri hava saldiri, tarim, fotogrametrik, topografya, nesne tespiti,
tren yolu catlak tespiti, koprii catlak tespiti, bina hasar tespiti, kesif, arama-kurtarma, otonom inis
olarak soylenebilir. Bu ¢alismada, insansiz hava araglari, goriintii isleme ve bunlarin beraber
kullanildig1 uygulamalar iizerinde bir derleme yapilmistir. Ilgili bilgiler asagida béliimler halinde
verilmistir.

2. INSANSIZ HAVA ARACLARI

Drone olarak da bilinen insansiz hava araglar1 (IHA'lar), cesitli operasyonlarda gelismis
stabilite ve dayanikliliklar1 nedeniyle askeri ve sivil hizmetlerin farkli disiplinlerinde ¢ok 6nemli bir
ilgi ve ragbet gérmiistiir. Insansiz hava araclarinin uygulamalari, nesnelerin interneti (IoT), 5G ve
B5G'deki gelismis kullanimlar1 nedeniyle olaganiistii bir sekilde genislemektedir. Insansiz hava
araclari, son on yilda nesne algilama ve izleme, kamu giivenligi, trafik gozetimi, askeri operasyonlar,
gizli veya tehlikeli alanlarin kesfi, ic veya dis mekan navigasyonu, atmosferik algilama, afet sonrasi
operasyonlar, saglik, veri paylasimi, altyap1 yonetimi, acil durum ve kriz yonetimi, yiik tasimaciligi,
orman yangini izleme ve lojistik dahil olmak iizere gesitli uygulamalarda kullanilmistir (Hassija ve ark.,
2019).

Insansiz hava araglar1 azami kalkis agirliklarina gore Sivil Havacilik Genel Miidiirliigiince 4
gruba ayrilirlar. Bu dért farkl insansiz hava araa kategorisi, Tablo 1'de gosterildigi gibi IHAO, IHA1,
IHA2 ve IHA3 olmak iizere simiflandirilmistir (SHGM, 2013).

Tablo 1. Azami kalkis agirligina gore insansiz hava araglarinin siniflandirilmasi

Tirii Azami Kalkis Agirhg:
IHAO 500 gr (dahil) - 4 kg
[HA1 4 kg (dahil) - 25 kg

[HA2 25 kg (dahil) - 150 kg
iHA3 150 kg (dahil) ve iizeri agrilikta

olan insansiz hava araclari
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(SHGM, 2013). Piyasada insansiz hava araclar1 farkli sayida rotor veya pervane ile
bulunmaktadir. Insansiz hava araclar1 ayn1 zamanda farkhi motor ve kanat yapilari ile gelistirilmistir.
Motor ve kanat tipine gore dort farkl insansiz hava araci kategorisi, Tablo 2'te gosterildigi gibi
Octocopter, Hexacopter, Quadrocopter ve Tricopter olmak iizere siiflandirilmistir. insansiz hava
araclart hem kisa hem de uzun menzilli kablosuz teknolojileri kullanarak haberlesebilir ve boyutlari
nano, mikro veya large olarak siniflandirilabilir (Mohsan ve ark., 2022).

Tablo 2. Pervane sayisina gore insansiz hava araglarinin siniflandirilmasi.

IHA Tiirleri Pervane Sayisi
Octocopter 8
Hexacopter 6
Quadcopter 4

Tricopter 3

Mohsan ve ark. kanat ve rotor tipine gore dort farkli insansiz hava araci kategorisini sabit
kanatl;, sabit kanath hibrit, tek rotorlu ve c¢ok rotorlu olmak iizere siniflandirilmistir (Tablo 3)

(Mohsan ve ark., 2022).

Tablo 3. Kanat ve rotor tipine gore insansiz hava araglarinin siiflandirilmasi

[HA Tiirleri Ana Ozellikleri
Sabit Kanat Yiiksek hiz, uzun siire seyir
Sabit Kanat Hibrit Uzun siire seyir, dikey kalkis ve inis

Uzun siire seyir, dikey kalkis ve inis,
havada sabit kalma

Kisa stire seyir, dikey kalkis ve inis,
havada sabit kalma

Tek Rotorlu

Cok Rotorlu

Insansiz hava araglar1 kullanim alanlarina goére tercih edilen kanat ve rotor tipleri
degismektedir. Sekil 1a’da sabit kanat bir insansiz hava araci goriilmektedir. Bu insansiz hava araglari
glic hatt1 incelemeleri ve havadan haritalama i¢in yaygin olarak kullanilir. Sekil 1b, sabit kanatli hibrit
insansiz hava araci gostermektedir. Bu insansiz hava araglari ileri ugusta ve havada asili durmada
kullanigh degildir. Sekil 1c, tek rotorlu bir insansiz hava araci 6rnegini gostermektedir. Tek rotorlu
insansiz hava araci pahalidir ve operasyon icin beceri egitimi gerektirir. Sekil 1d, ¢cok rotorlu insansiz
hava araci gosterilmistir. Sekilde 1d’de oldugu gibi heksakopter veya trikopter, quadrocopter,
oktokopter olabilir.
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Sekil 1. Kanat ve rotor tipine gore siniflandirilmis insansiz hava araglari

Teknolojinin ilerlemesi ile giiniimiiz diinyas1 bir dizi ¢181r agan gelismelere sahit olmustur. Bu
gelismelerin glinlik hayatimizda daha giivenilir, ulasilabilir ve ekonomik oldugu kanitlanmistir.
Bununla birlikte, insanlar artik sosyal gevrelerinde sportif havacilik gibi yeni yollarla birbirleriyle
etkilesime girmektedirler. Ek olarak, insansiz hava araglari, askeri baglamda yogun olarak
kullanilmasinin yani sira hem ticari hem de 6zel amaglar icin kullanilmaktadir. Ancak her teknolojide
ve gelismede oldugu gibi insansiz hava araglar1 da olumlu gelismeleriyle beraber bazi problemleri de
birlikte getirmistir. Bu problemlerin baslicasiysa giivenlik ve kontrol modiilii olusturmak gelmektedir.
Son yillarda olumlu gelismeler gerceklesmis olsa da insansiz hava araglari icin tamamen kusursuz bir
giivenlik kontrol modiilii olusturmak hala mimkiin goériinmemektedir. Sekil 2’de insansiz hava

araglarinin giivenlik ve gizlilik tehditleri gosterilmistir (Abro ve ark.,2022).

Controlling Signals
(Kontrol Sinyalleri)

:5; = Signal Jamming
- . - (Sinyal Kanstirmasi)

Manipulating Inputs
(Girdileri Manipiile
etmek)

Recording (izinsiz

Kayat) \

Malicious Communication
(Kotit Amach Iletisim)

s

Spoofed Signals
(Sahte Sinyaller)

Sekil 2. insansiz hava araglan giivenlik ve gizlilik tehditleri
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Insansiz hava araclar1 hem sivil hem de askeri acidan pek ¢ok faydasi oldugu icin biiyiik bir
o6neme sahiptir ve kullanim1 giderek artmaktadir. Ancak, kullanimdaki bu ciddi artisla birlikte 6nemli
olciide gizlilik ve giivenlik endiseleri de ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin; insansiz hava araglar terér
saldirillar i¢in kullanilabilmektedir. insansiz hava araglarinin herhangi bir terér saldirisinda
secilmesinin en biiyiik nedeni, kolayca temin edilebilmeleri ve maliyetinin ucuz olmasidir (Abro ve
ark.,2022).

3. GORUNTU iSLEME

Gorlinti isleme, bir goriintiiyl dijital bir forma dontistiirme ve ondan bazi yararh bilgiler elde
etmek icin belirli adimlar1 gerceklestirme islemidir. Goriintii isleme sistemi, énceden belirlenmis
belirli sinyal isleme yontemlerini uygularken genellikle tiim goriintiileri 2B sinyaller olarak ele alir.
Temelde 2 c¢esit gorintl isleme vardir. Bunlar analog ve dijital goriinti islemedir. Ciktilar ve
fotograflar gibi basili kopyalar i¢in analog teknikler kullanilarak goriintii isleme yapilabilir. Bilgisayar
araciligiyla dijital goriintiilerin dijital teknikler kullanilarak goriintii isleme yapilabilir. Glinlimiizde
goriintli isleme denildigi zaman dijital goriintii isleme kastedilmektedir.

3.1. Goriintii islemenin Amaci

Gorlintli islemenin amaci goriintii kalitesini arttirmak, iyilestirme yapmak, giiriiltiilerden
arindirmak, bir kismi gériinmeyen gorsellerin goriinmesini saglamak, ¢éziiniirliigii ylikseltmek, sekil
veya nesne tanimak ve tespit etmektir. Sonug olarak goriintii islemenin amaci 5 ana gruba ayrilir:

[. Haliisinasyon
II. Goriintii restorasyonu ve keskinlestirme
[II. Goriintiiye yeniden sahip olma

IV. Desen ol¢iimii

V. Goriintii onay1 (Basavaprasad ve ark., 2014).
3.2. Goriintii islemenin Kullanim Alanlar1
Gorlintl islemenin kullanim alani oldukc¢a genistir. Fonksiyonel ve kullanigh yapisi sayesinde
teknoloji ve bilim diinyasinda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlar tip, topografya, cevre giivenligi,
kesif arama-kurtarma, ¢atlak ve hasar tespiti, tarim, savunma sanayi ve giivenlik olarak séylenilebilir.

Sekil 3’te kullanim alanlar1 verilmistir.
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Topografya

Cevre Guvenligi >

Kesif, Arama ve
Kurtarma

Catlak ve Hasar
Tespiti

Sekil 3. Goriintii isleme kullanim alanlar:

3.2.1. Tip

Gorunti islemenin en yaygin kullanildig1 alanlardan birisi tiptir. Gorilinti isleme ile birgok
hastaligin erken teshisi kolaylasmaktadir. Manyetik rezonans, laboratuvar, niikleer tip, ultrason, gogiis
kanseri teshisi, timor tespiti, tomografi, rontgen ve son yillarda ortaya ¢ikan korona viriistin tespiti
icin de kullanilmaktir. Kullanim kolaylig1 ve yiiksek dogrulukta tahmin yaptigl icin tip alaninda
kullanimi giderek artmaktadir (Bhattacharya ve ark., 2021).

3.2.2. Savunma Sanayi ve Giivenlik

Gorintli  isleme kompleks kullanimi sayesinde savunma teknolojilerinde de sikca
kullanilmaktadir. Insan, arag, nesne vb.nin hedefe konularak takibi, tespiti veya izlenmesi icin sikca
kullanilmaktadir. Goriintii isleme insan yiizii tespitinde oldukg¢a basarilidir (Kumar ve ark., 2019).
Ayrica, izinsiz veya koti niyetli drone kullanimini tespit ve takip etmek icin de kullanilmaktadir
(Schuman ve ark., 2018).

3.2.3. Tarmm

Goriintii islemenin insansiz hava araci ile kullanimda en popiiler oldugu alanlarin basinda
tarim gelmektedir. Tarimsal ilaclama, hasere tespiti, tarla verim hesabi, yabanci ot tespiti, mahsul
sayimj, Uirlin siniflandirmasi, ¢iiriik ve kuru triin tespiti gibi islemler tiim tarim mahsullerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

3.2.4. Catlak ve Hasar Tespiti

Gorlintll isleme sayesinde bircok hasar ve catlak hizli ve kolayca tespit edilmektedir. Sivil
binalar, asfalt, yol, tren rayi, kopri, madencilik, is makinalar1 alanlarinda insansiz hava araci
yardimiyla catlak ve hasar tespitinde kullanilmaktadir. insansiz hava arac1 yardimiyla catlak tespiti
hizl1 ve ekonomik olarak yapilmaktadir. Sonug olarak maliyeti diisiik bir sekilde ve hizlica biiyiik bir

felaketin 6niine gecilebilmektedir (Mahon ve Poobal, 2018).
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3.2.5. Kesif, Arama ve Kurtarma

Goriintil isleme teknolojisi sivil veya askeri personelin kesif, arama ve kurtarma alaninda da
kullanilmaktadir. Insansiz hava araglar1 sayesinde goriintii isleme teknolojisi ormanlik alanda
kaybolan insanlar veya askeri operasyonlarda yaralanan askeri personellerin bulunmasinda yardimci
olmaktadir (Linh ve Tuyen, 2022). Yarali askeri personelin bulunmasinda ve yaraliya miidahalenin
hizlandirilmasinda fayda saglamaktadir. Ayrica yarali askeri personel aranirken diger personellerin
can giivenliginin tehlikeye atilmasini 6nlemektedir.

3.2.6. Cevre Guvenligi

Gorinti isleme cevre temizligi icin de kullanilmaktadir. Kiiresel bir sorun haline gelen cevre
kirliligini engellemek icin sosyal projeler ve calismalar yapilmaktadir. Cevre Kkirliligini dnlemek,
bolgesel olarak cevre Kkirliligi oranini tespit etmek icin kullanilan y6ntemlerden birisiyse goriinti
islemedir (Vaseashta ve ark., 2007).

3.2.7. Topografya

Topografya, arazi yiizeyinin incelenmesi bilimidir. Ozellikle, bir peyzajin temelini olusturur.
Ornegin topografya, yiizeydeki daglari, vadileri, nehirleri veya kraterleri ifade eder. Topografyanin
¢ikarilmasinda uydudan veya insansiz hava araglarindan alinan goriintiilerin kullanimi oldukg¢a
yaygindir (James ve Robson, 2014).

3.3.  Goriintii isleme Teknikleri

Bir goriintii islenirken yapilmasi hedeflenen isleme gore farkli goriinti isleme yontemleri
uygulanmaktadir. Amacia gore kullanilan goriintii isleme teknikleri Image Segmentation,

Classification, Image Restoration, Image Compression, Image Enhancement'tir. Sekil 4’te verilmistir.

Image
Segmentation

Image Enhancement Classification

Goriintii isleme

Teknikleri

Image Compression Image Restoration

Sekil 4. Goriintii isleme Teknikleri
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3.3.1. Image Segmentation
Bir goriintlyli bilesen bolgelerine veya nesnelere bdlme islemi bir goriintiiniin temsilini, bir
goruntiiniin ilgilenilen bolgesi hakkinda daha fazla bilgi almak i¢in analiz edilmesi daha kolay bir seye
doniistirmek icin ek agiklamaya yardimci olan nesne sahnesine goriintii segmentasyonu denir.
Segmentasyon, goriintii islemenin en zor adimlarindan biridir. Bir goriintiiyl olusturan parcalara veya
nesnelere ayirmayi icerir. Gorlintlinlin icerigini dikkatlice tanimlamak icin gériintii segmentasyonuna
ihtiya¢ vardir. Bu baglamda kenar algilama, goriintii segmentasyonu icin temel bir aragtir. Gorlinti
segmentasyonu icin cesitli genel amach algoritmalar ve teknikler gelistirilmistir (Kuruvilla ve ark.,
2016).
Segmentasyon su sekilde siiflandirilabilir:
e Region Based
e Edge Based
e Threshold
e Feature Based Clustering
o Model Based (Kuruvilla ve ark., 2016).
3.3.1.1. Region Based
Bu teknik, segmentasyon i¢in kullanilan segili nesneleri bir araya toplar. Bu ydntemle
kullanilan bolge bazli segmentasyon teknigidir. Similarity based segmentasyon olarak da bilinir.
Sinirlar, segmentasyon yapmak icin taninir. Her adim, islemek asgari bir piksel alir. Proses
uygulandiktan sonra goriintiiniin rengi ve dokusu degistirilir ve daha sonra kenar akisindan bir vektor
olusturulur. Daha sonra bu kenarlara daha fazla islem uygulanir (Ma ve Manjunath, 1997).
3.3.1.2. Edge Based
Gorlintli segmentasyon algoritmalar1 genellikle siireksiz yogunluk degerlerine ve benzer yogunluk
degerlerine dayanir. Siireksiz yogunluk degerleri durumunda, yaklasim, goriintiiyli, goriintiideki
kenarlar gibi, yogunluktaki ani degisikliklere dayali olarak boélmektir. Edge Detection dayali
segmentasyon, gorlntiiniin yogunluk veya parlaklik degerinde ani bir degisikligin oldugu sinirlari
ifade eder. Segmentasyon islemi kenarlar tarafindan da gerceklestirilebilir. Kenarlar birbirine kapali
olmadigindan kenarlar arasinda bosluklar vardir. Dolayisiyla, kenarlarinin algilanmasiyla, nesne
gorlintiiden boliimlere ayrilabilir. Edge Detection algoritmasi uygulanarak alinan ¢ikti ikili bir
goriintiidiir. Kenar algilamada ti¢ temel adim vardir (Kuruvilla ve ark., 2016). Bunlar:
e Filtering&Enhancement
e Detection of Edge Points

o Edge Localization.
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3.3.1.3. Threshold

Threshold yoluyla goriintii segmentasyonu, golgeli arka plan {izerinde hafif nesneler bulunan
goruntiileri bolmek icin basit ve giiclii bir tekniktir. Threshold islemi, uygun bir esik T secerek ¢ok
seviyeli bir goriintiiyii ikili bir goriintiiye doniistiirerek nesnelerin ayirimini yapar. Histogramin
degeri, kenarlarin tespiti ile hesaplanir. Bu nedenle, esik degeri ancak kenarlarin tespiti dogruysa
dogrudur. Esikleme yoluyla yapilan segmentasyon, diger yontemlere gore daha az hesaplamaya
sahiptir. Bu teknik, karmasik ortamlarda uygun sonuglar vermemektedir (Baradez ve ark., 2004).

3.3.1.4. Feature Based Clustering

Clustering, bazi benzer 6zelliklere dayali olarak nesneleri bir arada gruplandirma islemidir,
boylece her clustering, diger clusteringlerin nesnelerinden farkli olan benzer nesneleri igerir. Renkli
goriintiiniin pikselleri, denetimsiz bir bulanik C teknigi kullanilarak béliitleme icin kiimelenir. Bu,
siradan gorintiiler i¢cin uygulanir. Giirtltilid bir gériinti ise, parcalanmaya neden olur (Rani, 2017).

3.3.1.5. Model Based

Bu teknik, Markov rastgele alanina dayanmaktadir. Renk segmentasyonu icin dahili bolge
kisitlamasi kullanilir. Kenarlarin dogrulugunu tanimlamak icin MRF, kenar algilama ile birlestirilir
(Luo ve ark., 1998).

3.3.2. Classification

Goruntiilerin smiflandirilmasi, goriintiilerdeki bilgileri, etiketleri ve pikselleri goriintiilerden
¢ikarmak icin kullanilir. Siniflandirmay1 gergeklestirmek icin ayni nesnelerin bircok goriintiisiine
ihtiyac vardir. Uygun bir siniflandirma semasi ve yeterli miktarda egitim 6rnegi, etkili bir siniflandirma
icin temeldir. Temel olarak, siniflandirma sistemi kasitli olarak kullanicilarin gereksinimlerine baghdir
(LU ve Weng, 2014).

3.3.3.Image Restoration

Image Restoration, bozuk/giirtltiilii bir goriintii alir ve temiz, orijinal goriintiiyii tahmin eder.
Bozulma, hareket bulanikligy, giiriiltii ve kameranin yanlis odaklanmasi gibi bircok bicimde ortaya
¢ikabilir. Goriintli restorasyonunun amaci, bozulmus goriintileri geri yiliklemektir. Goriinti
iyilestirmeye benzer, ancak daha objektiftir. Goriintiiniin giiriiltii nedeniyle bozuldugu durumlarda,
yapabilecegimiz en iyi sey, giiriiltiiniin neden oldugu bozulmay1 telafi etmektir. Image Restoration,
gorunti iyilestirmeden farklhidir. Goriintii iyilestirme, goriintiiniin gézlemci i¢in daha hos olmasini
saglayan, ancak bilimsel bir bakis acisindan gerceke¢i veriler iliretmesi gerekmeyen goriintii
ozelliklerine vurgu yapmak icin tasarlanmistir (Ma ve Manjunath, 1997).

3.3.4.Image Enhancement
Bir grafik ekrani goriintiileme ve analiz icin daha kullanigsh hale getirmek icin smirlar veya

kontrast gibi goriintii 6zelliklerinin vurgulanmasi veya keskinlestirilmesi anlamina gelir. Bu islem,
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verilerdeki dogal bilgi icerigini artirmaz. Gri seviyesi ve kontrast manipilasyonu, giiriilti azaltma,
kenar keskinlestirme ve keskinlestirme, filtreleme, enterpolasyon ve biiyiitme, sahte renklendirme vb.
icerir (Kuruvilla ve ark., 2016).
3.3.5.Image Compression

Image Compression, dijital goriintiiler arasinda kayitlarin sikistirilmasi anlamina gelir. Image
Compression, verilerin etkili bir sekilde depolanmasi ve iletilmesi i¢in kopyalanmasini ortadan
kaldirir. Image Compression kayipli ve kayipsiz olabilir (Kavita ve ark. 2013). Kayipsiz sikistirma,
arsiv nedenleriyle ve siklikla tibbi goriintii isleme, teknik cizimler vb. icin tercih edilir (Kuruvilla ve

ark., 2016).

4, INSANSIZ HAVA ARACLARINDA GORUNTU ISLEME UYGULAMALARI

Gortunti isleme, 6zellikle derin 6grenme ve derin 6grenmeli goriintii isleme, son zamanlarda
biiyiik bir hiz elde etmistir. Dinamik olarak gelisen ve ilerleyen derin dgrenmeli goriintii isleme
dalinda baz1 teknikler artik eskimis ve kullanilmaz durumdadir. Bu sebeple giincel kalabilmek i¢in
akademik calismalar, bilimsel makaleler, bildiriler, projeler, saha ¢alismalar1 ve sempozyumlar: takip
etmek gerekmektedir. Insansiz hava araglar1 giiniimiizde olduk¢a onemli hale gelmistir. Hava
araclarinin insansiz olarak kullanilmasi konusunda 6nemli calismalar artarak devam etmektedir.
Insansiz hava araclarinin éneminin artmasi insan hayatinin korunmasi ve kolaylagmasi icin gerekli
oldugu kabul edilmekte ve bu cercevede ugraslar1 artirmaktadir. Hava araglar1 insan hayatinda en
onemli alanlardan biridir. Savunma sanayi ve askeri acidan insansiz hava araci sistemlerinin
kullanilmas1 oldukca fazla alanda ustiinliik saglamaktadir. Diisman ile miicadele sirasinda personel
riski olusturmadan diisman tespiti, mithimmat bilgisi, dost tespiti, yarali personelin konum bilgisi vb.
konularda hakimiyet kurmak askeri agidan biiyiik bir tistiinltiktiir. Clinkii bu istihbarat bilgilerini elde
edebilmek i¢in bircok personel yaralanmakta, esir diismekte ve hayatim1 kaybetmektedir. Tarimsal
alanlarda insansiz hava araci destekli goriintii isleme de oldukga kullanishdir. Birlikte kullanimda triin
verimi, istenmeyen ot tespiti, mahsul sayimi, bitki yaprak gelisimi, ¢liritk veya kuruma tespiti gibi
alanlarda biiytiik bir hiz artis1 ve iiriin kalitesini arttirarak maliyet azaltilmasina yardimci olmaktadir.
Insansiz hava araciyla tarimsal ilaclama da yaygin olarak kullanilmaktadir. Tarimsal ilaclama
uygulamalarinda tarim alanina traktér veya insan giiciiyle ¢alisan ilaglama araclari yerine insansiz
hava araci kullanimi ayni sekilde hizi arttirmakta, tarlanin ezilerek zarar gérmesini azaltmakta ve yine
maliyeti diisiirmektedir. Insansiz hava araca destekli goriintii isleme uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan diger bir alanda bina, kopri, tren rayi ve asfaltlarda catlak ve hasar tespitidir. Calismanin bu
bolimiinde gorinti isleme ve derin 6grenme teknikleri ile detayli siniflandirmada karsilastirma,
nesne tespiti ve takibi, farkliliklar1 bulmak, dost-diisman ayrimi yapmak, catlak tespiti, tarim alani

uygulamalari igin literatiir taramasi yapildiginda mevcut ¢alismalar incelenmis ve bu calismalardan
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bazilar1 paylagilmistir. Ornegin; Vinay ve ark. arastirmalarinda yerde ve havada makine gérme ve
makine 6grenimini kullanan agac¢ diizeyinde narenciye verimi tahmini yapmislardir. Narenciye verimi
tahmini icin 3 model deneyerek karsilastirmislardir. Bu modellerin, olgunlasmamis meyvelerden
alinan goriintiileri 6nermislerdir (Vijayakumar ve ark., 2023). Ivan ve ark. CNN kullanarak seker
kamis1 yaprak biti yogunlugunun goriintii siniflandirmasimi gercgeklestirmislerdir. Seker kamisi
tarlasindan topladiklari toplam 5.048 goriintii kullanarak ve dort farkli derin 6grenme siniflandirma
modelinin performansini degerlendirmislerdir. Bunlar: Inception v3, DenseNet 121, Resnet 50 ve
Xception modelleridir. Bu modeller arasindan Inception v3 ve Xception, %86'lik genel dogrulukta ve
daha az sayida yanlis siniflandirilmis goriintii ile en iyi performansi gosterdigini sdylemislerdir. Daha
da 6nemli olarak, modellerin yaprak bitlerini calismalarin %97'sinde esik piiskiirtme yogunlugunun
listiinde veya altinda olarak dogru bir sekilde siniflandirdigini vurgulamislardir (Grijalva ve ark,
2023). Zhu ve ark. arastirmalarinda insansiz hava aracit aracilifiyla alinan goriinttilerde CNN
kullanarak kaldirim tehlikesi tespiti yapmislardir. Son teknoloji nesne algilama algoritmalarindan
Faster R-CNN, YOLOv3 ve YOLOv4, veri kiimesini kullanarak tahmin performansi karsilastirmasi
yapmislardir. Bu li¢ algoritma arasindan, YOLOv3'lin tahmin performansi, %56,62'lik bir MAP ile en
iyisi oldugunu vurgulamislardir (Zhu ve ark., 2022). Jeong ve ark. calismalarinda insansiz hava araclari
tarafindan elde edilen gelismis goriiniirliik goriintiileri ile Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli makine
O0grenimini kullanan yeni bir koprii denetim protokoliinii tanitmay1 amac¢lamislardir. Hasar tespiti
sirasinda, CNN tabanli makine 6grenimi yoluyla gorsel olarak tespit edilen cesitli hasar tiirleri
siniflandirmiglardir. Goriintii gorinurliigiini iyilestirmek, hasar1 etkili bir sekilde belirlemek ve
O0lgmek icin hasarli her goriintiiyii uygun parlaklik, kontrast ve keskinlik ayariyla islemislerdir.
Onerilen protokol ile dogrudan él¢iimlere kiyasla ortalama %9,12 hata ile képrii hasar tespiti ve
6lciimii yapabildigini soylemislerdir (Jeong ve ark. 2022). Xing ve ark. YOLOv5'e dayali arama ve
kurtarma igin ¢oklu insansiz hava araci is birligi sistemi gelistirmislerdir. insansiz hava araci ve hedef
tespit teknolojisini kullanarak arama kurtarma (SAR) siiresini kisaltmay1 ve basari oranini artirmayi
amaglamislardir. YOLOv5'e dayali SAR icin ¢oklu insansiz hava araci is birligi sistemi énermislerdir.
Insansiz hava arac ucusunun giivenligini ve konumlandirmanin dogrulugunu artirmak icin, yiiksek
hassasiyetli DEM (digital elevation model)'i tanitmak gerektigine dikkat ¢ekmislerdir. Bu sistemin
performansi, simiile edilmis birka¢ arama ve kurtarma gorevi ile test edilmistir. Sonuclar, sistemin
arama ve kurtarma operasyonlarinin gereksinimlerini karsilayabilecegini kanitlamistir (Xing ve ark,,
2022). Sarwar ve ark. yer gercegi verileri olarak centroidleri kullanan insansiz bir hava araci
tarafindan g¢ekilen hava goriintiilerini FCN (fully connected network) kullanarak canli hayvan tespiti
yapmislardir. Performans degerlendirmesi ve karsilastirma icin tek katmanli ve yedi katmanli bir CNN
ag1 onerilmistir. Onerilen bu aglar, en gelismis yoéntem olan Region-based CNN kullanilarak

egitilmistir. AlexNet, GoogLeNet, VGG16, VGG19 ve ResNet50’de canli hayvan tespiti icin ince ayar
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yapilmistir. FCN (Fully Connected Network)'nin sonugclarini ve 6nerilen aglardan birinin sonuglari, tim
sistemin geri ¢agrilmasini %90'dan %98'e cikarmak icin birlestirildigini sdylemislerdir (Sarwar ve
ark., 2021). Kako ve ark. arastirmalarinda kiiresel bir endise kaynagi haline gelen plastik deniz atiklari
sorununu ¢ézmeye yardimci olmak, hacimlerini tahmin etmek i¢in insansiz hava araci incelemeleri ve
derin 6grenmeye dayali goriintii islemenin bir kombinasyonunu kullanarak yeni bir yaklasim
onemislerdir. Insansiz hava araclarindan tiiretilen veriler kullanilarak Structure from Motion yazilimi
araciligiyla olusturulan bir plajin {i¢ boyutlu modeli ve ortoskopik gériintisii, gériinti isleme yoluyla
kenar algilama yoluyla plastik deniz atiklarin hacimlerinin hesaplanmasini saglamistir. Yontemin
dogrulugu, bilinen boyut ve sekillerde bir kumsala yerlestirilen test kalintilarinin hacimleri tahmin
edilerek dogrulanmistir. Onerilen yaklasim, <%5'lik bir hatayla PMD hacimlerini tahmin etme
potansiyelini gostermistir (Koka ve ark., 2020). Jahanbakhshi ve ark. gated pooling fonksiyonu
araciligiyla evrisimli sinir aglarini (CNN) gelistirerek sahtekarligl tespit etmek icin zencefil tozu
goruntiilerini siniflandirmislardir. CNN'yi iyilestirmeye yonelik ana yaklasimlari, average pooling ve
max pooling’i birlestiren bir pooling fonksiyonu kullanarak vurgulamiglardir. Siniflandirma
sonuglarini iyilestirmek icin CNN'de Batch Normalization (BN) teknigi kullanilmistir. Onerilen CNN
sonuglarini diger siniflandiricilarla karsilastirmak icin MLP, Fuzzy, SVM, GBT ve EDT algoritmalari
kullanilmiglardir. Sonuclar ise, gated pooling‘e dayali toplu normallestirmeyi kullanarak, dnerilen
CNN'nin zencefil tozu goriintilerini diger siniflandiricilara kiyasla %99.70 dogrulukla
derecelendirebildigini sdylemislerdir (Jahanbakhshi ve ark., 2021). Erkan ve ark. calismalarinda bitki
tiirlerinin tanimlanmasi i¢in derin CNN'nin hiperparametre optimizasyonu icin optimal deep CNN
(ODC) smiflandiricist olarak adlandirilan yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasina dayali bir
optimizasyon semasi onermislerdir. Onerilen semay1 dogrulamak icin, MNIST sayisal goriintii veri seti
araciligiyla genetic, particle swarm and firefly algoritmalar1 gibi optimizasyon tabanl ¢alismalarla bir
kiyaslama yapmislardir. ODC, yaprak goriintiileri en iyi %98,99 ve %99,21 dogrulukta tahmin
etmislerdir. Bu nedenle 6nerilen ODC, ABC algoritmasi sayesinde optimal bir CNN elde etmede etkili ve
kullanish oldugunu séylemislerdir (Erkan ve ark., 2022). Sung ve ark. arastirmalarinda Generative
Adversarial Network (GAN) kullanarak gercekei sonar goriintiilerini sentezleyen bir yontem iizerinde
calismislardir. Birkag¢ nesne igin iiretilen gercekei gorinttler ile gercek sonar goriintiileri arasindaki
benzerligi élcerek yontemi degerlendirmislerdir. Onerilen yontemi, gemi enkazi arastirmasi, mayin
temizleme ve doniim noktasi tabanl navigasyon gibi sualti gorevlerini otomatiklestirmek icin gerekli
olan derin 6grenme tabanli nesne algilamaya uygulamislardir. Tespit sonuglarinda, dnerilen yontemin,
hedef nesnelerin egitim goriintiileri olarak kullanilabilecek kadar gercekgi goriintiiler tiretebilecegini
gostermislerdir. Onerilen yontem, deniz denemeleri olmadan cesitli agilardan ve kogullardan gercekgi
egitim goriintilerini sentezleyerek nesne tespitini basit ve saglam hale getirmistir. Gercek¢i sonar

goriintiilerini liretmek icin 6nerilen yontem, nesne algilamanin yani sira diger sonar goriintii tabanl
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algoritmalara da uygulanabildigini vurgulamislardir (Sung ve ark., 2020). Kwak ve Ryu calismalarinda
daha 6nce duman giderme icin kullanilan bir algoritma olan dark channel prior't dumanin
bulunabilecegi alanlari tespit etmek icin kullanmislardir. Dark channel prior ile arka plandaki paraziti
veya giiriiltii iceren duman alanimi etkili bir sekilde algilamayr mimkiin kilmistir. Yangindan g¢ikan
dumanin yliksek sicakliklarda yogunluk farkindan dolayi yiikselme 6zelliginin tespit edilebilmesi i¢in
Lucas-Kanade yontemine dayali optik akis (Optical Flow) teknigi kullanilarak dumanin alani tespit
edilmistir. Sonuc¢ olarak ise, goriinti 6n isleme olmadan algilama gergeklestiren nesne algilama
modellerine kiyasla dogruluk ve hassasiyetin sirasiyla %4 ve %7 oraninda iyilestirildigi
dogrulanmistir (Kwak ve Ryu, 2022). Likhitaa ve Anand puslu ve net goruntiilerin siniflandirilmasi i¢in
makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri arasinda karsilastirmali bir analiz olmak tizere iki amag
sunmaktadir. Daha sonra da puslu goriintiileri kaldirma islemi icinse saglam bir derin sinir agi
araciligiyla islemislerdir. Siniflandirmak icinde SVM ve Lojistik Regresyon olmak tiizere iki ML
algoritmasi ve iki CNN standart model Resnet, Vgg’'de kullanarak problemin en iyi siniflandirma
algoritmasini elde etmek icin performanslari karsilastirmislardir. Siniflandirma modelinde, standart
CNN modelleri, daha dogru oldugunu kanitlayarak Makine Ogrenimi modellerinden biiyiik bir farkla
daha iyi performans gostermistir. Benzer sekilde, dehazing icin de dnerilen bir CNN de-hazing agi ile
DCP Goriintii isleme algoritmasi uygulanmistir. Nispeten CNN modeli, daha yiliksek goriintii kalitesi
Olctimleri elde ederek DCP algoritmasindan daha iyi performans gosterdigini sdylemislerdir (Likhitaa
ve Anand, 2021).

5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, dncelikle insansiz hava araci ve goriintii isleme ile alakal Tiirkiye’de ve diinyada
yapilmis ¢alismalarin literatiir bilgileri sunulmustur. Ardindan insansiz hava araci destekli goriintii
isleme uygulamalarindan 6rnek teskil edecek sekilde 6zet bilgileri sunulmustur. Literatiir ¢alismalari
ve uygulama ornekleri degerlendirildigi zaman insansiz hava araglarinin goriintii isleme {izerinde ¢ok
faydali oldugu anlagilmistir. incelenen c¢alismalarda tarladaki mahsuliin verimini tahmin etmek,
istenmeyen yabanci otlar1 tespit etmek, mahsuliin biiylime hizin1 hesaplamak, ¢lriik veya solgun
yapraklar1 ayirt etmek, bolgesel olarak bulunan hasereleri tespit etmek, nesne veya insanin tespit ve
takibini yapmak, nesne veya insanin konumunu tespit etmek, binalarda hasar tespit etmek, tren
raylarinda catlak tespit etmek, kopriilerde catlak tespit etmek, asfaltlarda catlak veya ¢cokme tespit
etmek, hava kargo, insansiz hava araclarinda otonom inis gibi hassas konularda insansiz hava araci
destekli goriintii isleme uygulamalarinin oldukea faydali oldugu goriilmektedir. Bilim ve teknolojiye bu
kadar fayda saglayan insansiz hava araclarinin en 6nemli sorunlarindan olan giivenlik ve gizlilik ile ilgi
olumlu yonde gelismeler goriilmektedir ve yeni iyilestirmeler beklenmektedir. Tiim bu olumlu

gelismelerle birlikte, bircok alanda kullanilan ve biiyiik faydalar saglayan insansiz hava araglarinin
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gelecekte cok daha aktif kullanilacagi tahmin edildigi i¢in iyilestirme ve gelismelere ihtiyac duydugu
goriulmektedir. Bu iyilestirme siirecinde a¢ik kaynak kiitiiphanelerden ziyade insansiz hava araglari

araciligiyla elde edilen deneysel ¢alisma verileri daha verimli olacaktir.
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