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Ilerleyen akim aginmasi ve takim kirilmasinin tahmin edilmesi, talash imalat islemlerinin anlik
olarak izlenmesi, kesme parametrelerinin optimizasyonu ve veri tabanlarinin olusturulmasi agisindan biiytik
bir 6neme sahiptir. CNC torna tezgahlartyla optimize edilen sistemler, yiiksek hassasiyet ve dogrulukla
sonuclar elde etmek igin tercih edilmektedir. Giiniimiizde, takim tezgahlarinda giderek daha fazla sensor
kullanim1 s6z konusu olup, veri miktart asirt derecede artmaktadir. Takim durumu izleme i¢in uygun
sistemler, sinyallerin dogasina bagli olarak se¢ilmektedir. DL (Derin 6grenme) ve ML (makine 6grenmesi)
modelleri, bu sistemlerden bazilaridir. Bu ¢aligmada, tornalama sirasinda kaydedilen ses verileri, DL ve
ML modelleri kullamilarak analiz edilmistir. Is parcasi malzemesi olarak 316L paslanmaz gelik ve 1050
¢elik malzemesi kullanilmustir. Ses verilerinin 6znitelikleri, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCCs (Mel
Frekans1 Kepstrum Katsayilar1), ZCRs (Sifir Gegis Oranlar1) ve RMS (Karekdk Ortalama Kare Enerjisi)
kullanilarak ¢ikartilmigtir. DL modelleri olan 1D CNN (Evrigimsel Sinir Aglar1) ve 2D CNN ile ML
modelleri KNN (K En Yakin Komsular), SVM (Destek Vektor Makineleri), RF (Rastgele Orman) ve
topluluk 6grenme modelleri, elde edilen dznitelikler kullanilarak egitilmistir. 316L paslanmaz ¢eligin
islenmesi sirasinda olusan takim asinmasi tahmininde 1D CNN modelinde %98.08, 2D CNN modelinde
%96.72, KNN modelinde %94.26, SVM modelinde %90.43 ve topluluk 6grenme modelinde %96.99 gibi
yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. 1050 ¢elik malzemesinin islenmesi sirasinda olusan takim
asinmas1 tahmininde ise 1D CNN modelinde %89.32, 2D CNN modelinde %91.24, KNN modelinde
%89.6, SVM modelinde %84.27, RF modelinde %92.28 ve topluluk 6grenme modelinde %90.35 dogruluk
oranlari elde edilmistir. DL yontemleri ve ML modelleri, olumlu sonuglar vermekte ve imalat sektdriinde
uygulanabilir sistemler oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, sanayi ve akademik alanlarda
uygulanabilirligi ve literatiire katkist ile dikkat ¢cekmekte olup, gelecekteki ¢aligmalar igin bir temel teskil
etmektedir.

Anahtar kelimeler: Makine dgrenmesi modelleri, Ozniteliklerin gikartiimasi, Siiflandirma ve
tahmin, Takim asinmasi
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The prediction of progressive tool wear and tool breakage, as well as the real-time monitoring of
machining processes, is crucial for optimizing cutting parameters and establishing databases. CNC lathe
systems optimized for high precision and accuracy are preferred in this context. Nowadays, an increasing
number of sensors are being used in machine tools, leading to an exponential growth in input data.
Appropriate systems for tool condition monitoring are selected based on the nature of the signals. Some of
these systems include DL (deep learning) and ML (machine learning) models. In this study, sounds
recorded during turning were analyzed using DL and ML models. The workpiece materials used were 316L
stainless steel and 1050 steel. The features of the sound data were extracted using amplitude-time, mel-
spectrogram, MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients), ZCRs (Zero Crossing Rates), and RMS (Root
Mean Square Energy). DL models, including 1D CNN (Convolutional Neural Networks) and 2D CNN, as
well as ML models such as KNN (K-Nearest Neighbors), SVM (Support Vector Machines), RF (Random
Forest), and ensemble learning models, were trained using the extracted features. During the machining of
316L stainless steel, high prediction accuracies were achieved for tool wear with the 1D CNN model at
98.08%, the 2D CNN model at 96.72%, the KNN model at 94.26%, the SVM model at 90.43%, and the
ensemble learning model at 96.99%. For the machining of 1050 steel, prediction accuracies for tool wear
were achieved at 89.32% with the 1D CNN model, 91.24% with the 2D CNN model, 89.6% with the KNN
model, 84.27% with the SVM model, 92.28% with the RF model, and 90.35% with the ensemble learning
model. The DL and ML models demonstrated favorable results, indicating their applicability in the
manufacturing industry. This study is noteworthy for its applicability in both industrial and academic fields,
contributing to the literature and laying a foundation for future research.

Key words: Classification and prediction, Feature extraction, Machine learning models, Tool wear
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
Vv Kesme hizi
F Ilerleme
A Kesme derinligi
F Kuvvet

Kisaltmalar
YSA Yapay Sinir Aglari
BM Bulanik Mantik
TDI Takim Durumu izleme
Al Yapay Zeka
loT Nesnelerin interneti
CNN Evrisimli Sinirsel Aglar
DL Derin Ogrenme
ML Makine Ogrenmesi
SVM Destek Vektor Makinesi
KNN K-En Yakin Komsu
RF Rastgele Orman
ROC Alici Isletim Karakteristigi
VB Serbest Yiizey Asinmasi
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1. GIRIS

Guinimiizde gelisen teknoloji ve artan iiretim taleplerini karsilamak amaciyla
talasli imalata yonelik ¢cok sayida arastirma yapilmaktadir. Bunlarin 6énemli bir kismi
kesme islemleri ile yiizey pirizliligli, takim asmmast ve kesme Kkuvvetlerinin
iligkilerinin incelenmesi seklinde olmustur. Talasli imalat yillardir 6nemini korumakta ve
bu alanda yapilan caligmalar imalat¢1 firmalar tarafindan yakindan takip edilmektedir.
Her iiretimin bir maliyeti ve bu maliyeti belirleyen faktorler vardir. Talasli imalatta kesici
takim ve is parcasinin maliyeti en dnemli faktorlerden biri olarak kabul edilebilir. Bu
nedenle iiretim maliyetini azaltmak ve iirlinlii daha ucuz hale getirmek i¢in bu faktorlerin
dikkate alinmasi1 gerekir. Teknolojinin gelismeye basladigi ilk donemlerde islemeyi
etkileyen parametreler, takim Omrii, takim asmmasi ve ylizey kalitesini etkileyen
faktorlere pek Onem verilmiyordu. Ancak isleme siireclerinde seri iiretimin Onem
kazandig1 gliniimiizde bu faktorler daha da 6nem kazanmaktadir (Kider, 2016).

Kesici takimlarin dmriinii uzatmak ve is parcalarinin istenen kalitede iiretilmesini
saglayarak malzeme israfini 6nlemek i¢in kesme performansi ve sartlarinin en iyi duruma
getirilmesi gerekmektedir. Bunu basarmak i¢in, bilim insanlart kesici takim Omriinii
etkileyen faktorler ve is parcasi kalitesini belirleyen unsurlar {izerinde calismalar
yapmaktadir. Arastirmalar, tornalama islemlerinde kesici takim Omrii ve i§ parcasi
kalitesine etki eden pek ¢ok parametrenin bulundugunu gdstermektedir. Kesici takimin
geometrik yapisi, uc acisi, yaklasma acisi, talas derinligi, ilerleme hizi, kesme hizi,
kaplama malzemeleri, sogutma sivisi, is parcast ve kesici takimin rijitlik orani gibi
parametreler, hem kesici takimimn dayanikliligint hem de fretilen iiriiniin kalitesini
dogrudan etkilemektedir. Kesici takimda meydana gelen bu aginma; ig parcasinin ylizey
kalitesini bozarak kaliteyi diisiirmekte, takim tezgahinin mil ve yataklarinda titresimlerin
artmasina neden olmakta, talas kaldirmak i¢in gerekli olan enerji miktarini dolayisiyla
enerji sarfiyatini ve iliretim maliyeti arttirmaktadir. Yasanan tiim bu olumsuzluklar kesici
takim Omriiniin azalmasma ve takim maliyetinin artmasina sebep olmaktadir. Takim
omrtie etki eden nedenlerin bilinmesi ve bu etkilerin en az diizeye indirilerek kontrol
altina alinmasi, en uygun takim dmriinii ve takim degistirme zamani belirlemek agisindan
onem tagimaktadir (Ceviz, 2015).

Yapay zeka (YZ), 6zellikle miihendislik basta olmak iizere bir¢ok bilim dalinda
karmagik ve belirsizlik iceren verilerin bulundugu durumlarda problemlerin ¢6ziimiine

katki saglamaktadir. YZ’ nin en 6nemli alt alanlarindan bazilar1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)



ve Bulanik Mantik’tir (BM). Giinlimiizde bu iki yontemin kullanimi1 oldukc¢a yaygin hale
gelmigtir. Bu yontemlerin uygulama alanlarindan biri de imalat sektoriinde takim
operasyonlar1 sirasinda takim kirilmasi ve asinmasinin tahmin edilmesidir. Takim
Durumu izleme (TDI) sistemleri, 6zellikle ekonomik nedenlerle biiyiik bir gereksinimdir.
Kesici takimlar zamanla asindigindan, asinmis bir takimin degistirilmesi 6nemlidir. Eger
asinmis takimla isleme devam edilirse, takimin kesme yetenegi azalir ve takim tezgahinda
ya da is parcasinda ciddi hasarlar olusabilir. Bu durum {iriin kalitesinin diismesine, takim
degisimi sirasinda zaman kaybina ve ekonomik zarara yol agabilir.

Gegmiste TDI igin farkli yontemler uygulanmistir, bunlarin basinda ise
matematiksel modeller gelmektedir. Ancak, kesme operasyonlarinda kullanilan
degiskenler genellikle dogrusal olmayan yapiya sahip oldugu icin matematiksel
modelleme basarili olamamistir. Bu yontemler, takim kirilmasi veya asinmamis takimin
gereksiz yere degistirilmesi gibi sorunlara neden olmustur. Takim operasyonlarinda asil
hedef, takim kirilmadan once miidahale edebilmektir. Bu nedenle, takim kirilmasi ve
asinmasinin erken belirtilerinin hizli bir sekilde tahmin edilmesi 6nemlidir. Giliniimiizde,
YSA ve BM gibi ileri teknolojiler, TDI sistemlerinde kullanim igin biiyiik &nem
tasimaktadir. Bu yontemler dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilme yetenegine sahip
oldugundan, takim aginmasi ile dolayli degiskenler arasinda giicli bir iligki
kurabilmektedir.

TDI sistemleri, belirli degiskenlerin zaman icerisindeki degisimlerini siirekli
izleyerek operatorlerin ge¢miste yaptig isin sensorler yardimiyla daha hassas bir sekilde
algilanmasini saglar ve bu sayede islemden elde edilen sonuglar daha giivenilir hale gelir.
Isleme sirasinda bagimsiz olarak anlik degisen ve tiim isleme siirecini etkileyen gesitli
degiskenler bulundugundan, TDI es zamanl olarak gerceklestirilir. TDI sistemleri,
sensOrler araciligiyla izlenen degiskenlerden veri toplar, bu veriler degerlendirilerek
sonuglara olan etkileri analiz edilir. YSA ve BM gibi yontemler, yetersiz veri ve giirtiltiilii
veri ortamlarinda bile basarili bir sekilde kullanilabilir. Bu yontemler, matematiksel
modellerin aksine, islemler sirasinda ¢evrimici olarak hizli ve dogru bir sekilde takim

asinmasini tahmin etme imkani sunar (Kuntoglu, 2016).



1.1. imalatin Onemi

Imalat, ham madde durumundaki bir malzemeyi, kullanilabilir bir forma
dontistiirme siirecidir. Bu siireg, ilkel yontemlerle insan ve hayvan giicii kullanilarak ya
da makineler aracilifiyla mekanik enerji yardimiyla gergeklestirilebilir. Tarim, tekstil,
gida gibi liretim alanlarina uygulanabilen sanayi, toplumun kalkinmasi ve ekonominin
bliylimesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Imalatta elde edilen iiriin, iiretim araglar1 yardimiyla meydana getirilir. Genis bir
bakis agistyla, tiim iiretim islemi yapan araglara takim tezgdhi denilebilir. Ancak dar
anlamda, tas, plastik, metal ve ahsap gibi malzemeleri isleyip belirli bir sekle getiren
araglar takim tezgahi olarak adlandirilir. En yaygin kullanilan takim tezgahlar1 ise metal
malzemeleri isleyenlerdir. Takim tezgahina monte edilen ve belirli bir geometrik sekle
sahip olan kesici takim yardimiyla, istenen bigim ve boyutta pargalar iretilir ya da is
parcasindan fazla olan malzeme talas seklinde cikarilir. Is parcast metal oldugunda bu
isleme "Talas Kaldirma" islemi denir.

Imalatin  ekonomideki rolii, bir iilkenin gelisim siirecinin en temel
gostergelerinden biridir. Ulkeler gelistikge, sektorlerin ekonomideki paylar: da degisiklik
gosterir. Eskiden tarim ve hayvancilik gibi dogal kaynaklara dayali sektorler daha 6n
planda ve biiyiik bir paya sahipken, iilkelerin gelismesiyle bu pay yerini imalat sektoriine
birakir ve hizmet sektoriinliin 6nemi artmaya baglar. Bu degisim, gelisim literatiiriinde
dogal ve yapisal bir doniisiim olarak tanimlanir. Bunun yami sira, sanayinin gelisim
siirecindeki rolii de degisir; gelir arttikca imalat sanayisi hafif sanayiden agir sanayiye
dogru evrilir. Giinlimiizde ise, imalat sektoriindeki degisimleri aciklamak i¢in kullanilan
teknolojiler, is giiciiniin niteligi ve bilgi diizeylerine gore ayrimlar yapilmaya baslanmistir
(Dogruel ve Dogruel, 2008).

Talash imalat, metal isleme sektoriinde temel bir iiretim yontemi olarak one
cikmaktadir. Bu yOntem, metal malzemelerin 06zel kesici takimlar halinde
sekillendirilmesini saglayan bir isleme tiiriidiir. Bugiin, endiistrinin hizla ilerlemesiyle
birlikte, 6zellikle fason CNC (Bilgisayarli Sayisal Kontrol) isleme yontemleri 6n plana
cikmaktadir. Talasli imalat, metal malzemelerin 6zel tasarlanmis kesici takimlar
araciligiyla sekillendirilmesini igerir. Bu yoOntem, hassas parcalarda ve karmasik
geometrilerin elde edilmesinde etkili bir yol sunar. Delme, frezeleme ve tornalama gibi
islemleri igeren talagli imalat , endiistriyel iiretimde yaygin olarak kullaniimaktadir.

Talagli imalatin evrimi, endiistriyel {iretimde Onemli bir Omriin yasandigr bir
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donemdir. CNC isleme teknolojisinin bu alandaki etkisi, liretim pargalarinin verimliligini
artirarak ve kalite standartlarini yiikselterek kendini gostermektedir. Bu gelismeler, metal
isleme sektoriinde daha gelismis ve gelismis c¢oziimlerin ortaya ¢ikmasina olanak
tanimaktadir. Bu kontrollii isleme siirecleri, artik katmanli imalat olarak bilinen kontrollii
malzeme ekleme siire¢lerinden farklidir. Talasli imalat ile metal pargalarin yani sira
ahsap, plastik, seramik ve kompozit gibi malzemelerin de imalati mimkiindiir.
Giliniimiizde birgok isleme prosesinde, tipki katmanli imalatta oldugu gibi geometrik ve

teknolojik bilgilerin kontrolii i¢in bilgisayarlar kullanilmaktadir (Tezel ve ark., 2018).

1.2. Tornalama

Talasli imalat, malzemeden talas kaldirilmasiyla tasarlanmis geometri olusturma
islemidir. Bu miithendislik geometrisini olugturmak i¢in uygun malzemeler, uygun aletler
ve tezgahlar kullanilmalidir. Tornalama 6nemli bir isleme dalidir. Tornalama, donen bir
malzemeden talaslarin ¢ikarilmasiyla pargaya tasarlanan silindirik seklin kazandirilmasi
islemidir (Ahmed ve ark., 2015).

Torna tezgahi, par¢aya donme hareketi vererek islenecek parcadan kesici bir
takimla stirekli talag kaldirarak istenilen sekli vermeye yarayan bir tezgdh olarak
tanimlanabilir. Biiyiikliik ve tip olarak revolver torna, masa tornasi ve ayakli torna gibi
degisik ozelliklerde ve olgiilerde imal edilirler. Torna tezgahinda, is yapma kabiliyeti
yoniinden 6nemli 6l¢iiler puntanin yiiksekligi ve iki punta arasi maksimum uzakliktir. Bu
Olctliler tornanin isleyebilecegi malzemenin cap ve uzunlugunu belirler. Bir torna

tezgahinin baslica ana kisimlar Sekil 1.1” de gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Torna tezgahinin kisimlari

Is parcas: torna tezgahinin aynasia baglanir. Ayna par¢anin durumuna gore ii¢
veya dort ayakls, diiz veya mengeneli ayna olabilir. istenilen devirlerde dondiiriiliir. Ayna,
fener miline baglanir ve fener mili ise disli kutusu araciligiyla tahrik edilir. Is parcasini
islemek i¢in kullanilan kesici takim ¢ok onemli bir eleman olup kater iizerine rijit bir
sekilde tespit edilir. Is parcas1 ekseni boyunca sabit bir ilerleme miktariyla hareket ederek
silindirik veya daha karmasik profil ylizeyden talag kaldirir.

1.3. Takimlarin Kullanim

Kesici takimlar, is parcasindan talaslarin uzaklastirilarak is pargasina sekil
verilmesinde kullanilan, agirlikli olarak ileri teknoloji malzemelerden tiretilmis, 6zel
geometrili, kaliteli, boyutsal dogrulugu yiiksek kesicilerdir. Islenecek parganin
ozellikleri, kullanilabilecek kesici takim malzemelerine sinirlamalar getirdigi gibi,
takimin kullanim kosullar1 da takim malzemesi se¢imini biiyiik 6l¢iide etkiler. Kesici
takim malzemelerinden beklenen ortak o6zellikler yiikksek asimma direnci, Sertlik ve

dayanikliliktir.



Yiiksek verimle tretim yapabilmek icin, liretim sirasinda en uygun isleme
kosullarinin saglanmasi olduk¢a 6nemlidir. Talas kaldirma isleminde kullanilan kesme
hiz1 (V), ilerleme miktari (f) ve kesme derinligi (a) gibi kesme parametreleri, takim 6mrii
tizerinde bliylik bir etkiye sahiptir. Bir is par¢asinin ylizeyinden belirli bir malzeme
tabakasini kaldirmak i¢in kesici takim ad1 verilen bir kesicinin malzemeye niifuz etmesi
gerekmektedir. Bu nedenle, kesici takimin islenecek pargadan daha sert ve dayanikli
olmasi, isleme esnasinda yeterli bir kuvvetin uygulanmasi ve kesme isleminin
gerceklesmesi icin takimin uygun bir geometriye sahip olmasi sarttir. Ayrica, kesme
isleminin dogru kosullar altinda yapilmasi gerekir. Tornalama islemi, kesme isleminin
stirekliligi ve talas kaldirma iglemini en iyi sekilde temsil etmesi nedeniyle tek noktali
kesme islemi olarak ele alinmaktadir (Akkurt, 2000).

Kesme islemlerinde genel bir kural olarak, ideal kesme sartlarinin belirlenmesinde
en kritik faktdr uygun kesme hizinin segilmesidir. Eger kesme hizi ¢ok diisiik segilirse,
tiretilen parga sayisi azalir ve bu diisiik hizlarda takim ucunda talas stvanmast meydana
gelebilir, bu da kesici takimin degistirilmesini zorunlu hale getirebilir. Ote yandan, kesme
hiz1 gereginden yiiksek secildiginde takim hizla asmir ve daha sik takim degisikligi
gerekebilir. Bu sebeple, herhangi bir talas kaldirma islemi i¢in en uygun kesme hizi,
kesici takim omri ile kaldirilan talag miktarin1 dengeleyecek sekilde belirlenmelidir

(Sahin, 2001)

1.4, Takim Asinmasi

Talagh imalat siireglerinde, istenilen boyut ve ylizey kalitesindeki parcalari
iiretirken, hedeflenen iiretim maliyetlerine ulasmak i¢in kesici takim omrii ve takim
asimnmast g6z Oniinde bulundurulmasi gereken kritik unsurlardandir. Asinma, temas
halindeki yiizeylerde mekanik, kimyasal ve benzeri etkiler sonucu ortaya ¢ikan malzeme
kaybir olarak tanimlanir. Kesme islemi basladigi andan itibaren kesici takim asinma
slirecine girer ve bu aginma, kesme islemi boyunca devam eder. Tornalama esnasinda
takimlarin asinmasi, esas olarak kesme takiminin talag ylizeyinde ve yan yiiziinde
meydana gelir. Talas ylizeyindeki asinma, krater asimasi olarak bilinir ve takim
kirilmasina neden olur, ancak is pargasinin boyutsal dogrulugunu ve yiizey kalitesini
etkilemez. Takim yan yliziindeki asinma, takim yan tarafi ile yeni olusturulan is pargast
yiizeyi arasindaki siirtinmeden dolayr meydana gelir ve takim Omriiniin yani sira is

pargasinin boyutsal dogrulugunu ve ylizey finisini olumsuz yonde etkileyerek malzeme



kaybina neden olur (Siddhpura ve Paurobally, 2013). Sekil 1.2 kesici takimdaki asinmay1

gostermektedir.

Sekil 1.2. Kesici takimda olusan asinma durumu

Talas kaldirma iizerine yapilan c¢alismalarda ana hedef, takim hasar
mekanizmasina bagli olarak takim Omriinii belirleyebilecek yontemler gelistirmektir.
Ancak, herhangi bir durumda takim 6mriinii kesin bir sekilde belirlemek olduk¢a zordur.
Ciinkii takim omrii; kesme hizi, kesme derinligi, ilerleme hizi, takim ve ig pargasi
malzemesi ile talag kaldirma yontemi gibi bir¢cok faktorden etkilenir. Tahminlere gore,
kesici takim aginmasinin %50’si asindiric1 (abraziv) asinma, %20’si yapisma (adeziv)
asinma, %10’u kimyasal asinma ve %?20’si diger asinmalar (difiizyon, plastik
deformasyon) nedeniyle olugsmaktadir (Kopac, 1998).

Asinma, dogrusal olmayan, karmasik bir O6zellik gosterir. Yapilan testler
sonucunda, takim asmmasinin zamana bagli deg8isiminde {i¢ belirgin asama
gbzlemlenmistir. Bunlar, baslangicta hizli bir asinma periyodu, ardindan yavas bir artis
gosteren bir asinma donemi ve son olarak tekrar hizlanan bir asinma periyodudur.
Baslangic asamasinda asinma hizla artar, ardindan daha dengeli bir seviyeye gelir ve

takim Omriiniin sonlarina yaklasildiginda tekrar hizli bir sekilde artis gosterir (Saglam,
2000).



1.4.1. Asinma tipleri

1.4.1.1. Abraziv asinma

Abraziv aginma, en yaygin asinma tilirlerinden biridir ve genellikle is pargasi
malzemesindeki sert parcaciklar nedeniyle meydana gelir. Bu durum, is parcas1 ylizeyi
ile kesici takim arasinda giren sert parcaciklarin, taslama islemine benzer sekilde
asinmaya neden olmasiyla ortaya ¢ikar. Abraziv asinma, kesici ucun serbest ylizeyinde
asinmalara yol acar. Bu asinma tiiriine kars1 kesici kenarin dayanma kapasitesi, biiyiik

o6l¢iide kesici ucun sertligine baglidir.

1.4.1.2.Difiizyon asinmasi

Bu aginma tiirii, kesme islemi sirasinda kimyasal etkilerden daha fazla etkilenir.
Takim malzemesinin kimyasal 6zellikleri ile takim ve is pargast malzemesi arasindaki
etkilesim, diflizyon asinmasi mekanizmasini ortaya ¢ikarir. Diflizyon asinmasi, 6zellikle
yiiksek kesme hizlarinda artis gosterir. Ancak, bu tip asinma tiim takim malzemeleri igin

gecerli olmayabilir ve bu tiir asinmay1 6nlemek i¢in ¢esitli onlemler aliabilir.

1.4.1.3.Yorulma asinmasi

Sicaklik ve mekanik etkilerin birlesimi sonucu ortaya c¢ikar. Kesme islemi
sirasinda sicaklik degisimleri ve takima uygulanan kesme kuvvetlerinin sifir ile
maksimum degerler arasinda dalgalanmasi, kesici kenarin ¢atlamasina ve kirilmasina yol
acabilir. Aralikli kesme islemleri, kesici ucun siirekli olarak 1sinmasina ve sogumasina

neden olur, bu da talasla temas eden kesici kenarda sok etkilerine yol agar.

1.4.1.4.0ksidasyon asinmasi

Yiiksek sicakliklar ve ortamdaki hava, birgok metal igin oksidasyon anlamina
gelir. Tungsten ve kobalt gibi malzemeler, gozenekli oksit film tabakalar1 olusturabilir,
ancak bu tabakalar takim ile yiizeyden uzaklastirilabilir. Ote yandan, aliiminyum oksit
gibi bazi oksitler son derece dayanikli ve serttir. Bu nedenle, bazi takim malzemelerinde

kesici kenarin asinmasi yasanabilir. Ozellikle kesici kenarin talasla temas ettigi bolgede,



talas derinliginin sona erdigi kisimda hava etkili olabilir ve oksidasyon sonucunda

kenarda centikler olusabilir.

1.4.1.5.Adeziv asinma

Bu tiir asinma genellikle takimin talas yiizeyindeki diisiik isleme sicakliklarindan
kaynaklanir. Celik, aliminyum ve dokme demir gibi uzun ve kisa talaglarin olustugu
malzemelerde bu asinma mekanizmasi goriiliir. Bu durumda, kesici kenar ile talas

arasindaki y181lma, kenar aginmasina yol acar.

1.4.1.6. Serbest yiizey asinmasi

Takimin serbest yilizeyinde meydana gelen asinma, serbest yiizey asinmasi olarak
adlandirilir ve bu durum bir asinma bolgesinin olusmasina neden olur. Asinma bolgesinin
islenmis ylizeyle siirtlinmesi, talas kaldirilan parga yiizeyinde hasara yol agar. Bunun
sonucunda, yiiksek serbest yiizey kuvvetleri nedeniyle boyutsal dogrulukta azalma ve

sapmalar meydana gelir (Ozdemir ve Erten, 2003).

1.4.1.7. Krater asinmasi

Kesici takimin talas yiizeyinde, krater asinmasi olarak bilinen bir krater seklinde
asinma meydana gelir. Takimin talas ylizeyi, is parg¢asindan kaldirilan talasin kaydigi
yiizeydir. Genellikle hafif bir krater aginmasi, takim Omriinii sinirlamaz ve krater
olusumu, takim talas agisinin etkinligini artirarak kesme kuvvetlerini azaltir. Ancak, asir1
krater aginmas1 kesme kenarlarin1 zayiflatabilir ve bu durum takimin deformasyonuna
veya kirilmasina neden olabilir. Krater aginmasi, genellikle dokme demir gibi sert ve
kirillgan malzemelerin islenmesi sirasinda goriiliir. Krater aginmasi, takim malzemelerinin
kimyasal kararliligim1 artirmak veya takim talas icindeki ¢oziiniirliliigiinii azaltmak

suretiyle minimize edilebilir (Ozdemir, 2008).

1.4.1.8. Centik asinmasi

Kaba yiizeylerin tornalanmasinda kullanilan kesici takimlarda, talas ile

islenmemis yiizey veya talas kenar1 arasindaki temas noktasinda ¢entik aginmasi meydana
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gelir. Bu ¢entiklerin derinligi genellikle, asinmanin yani sira iglenen pargalarin sert bir
yiizey tabakasina sahip olmasi veya is pargasinin dogal sertliginden kaynaklanan
abrazyon etkisinden kaynaklanir. Bu durum, talasin takim {izerinde olusturdugu

¢entiklerin derinligini artirabilir.

1.4.2. Takimda meydana gelen hasarlar

1.4.2.1. Isil ve mekanik catlaklar

Bu catlaklar, kesintili talas kaldirma islemleri sirasinda degisken yiikler veya
yiiksek talas sicakliklar1 nedeniyle ortaya cikar. Iki tiir catlak olusabilir: biri, sogutucu
kullanildiginda degisken 1s1l yiikler altinda kesme kenarlarina dik olarak gelisir; digeri ise
degisken mekanik yiikler nedeniyle kesme kenarlarina paralel olarak olusur. Catlaklarin

olusumu, talasin hizla hasar gérmesine yol agabilir.

1.4.2.2.Plastik deformasyon

Talas ile talag arasindaki temas bolgesinde kesme basinglari talag tarafindan
desteklenemediginde, kesici takimda plastik deformasyon meydana gelir. Bu
deformasyon genellikle yiiksek ilerleme hizlarinda ve yiiksek kesme kenar kuvvetlerinde
ya da talas sertliginin kesme hiz1 ve sicaklikla birlikte azaldig: yiiksek kesme hizlarinda
goriiliir. Kesme kenarindaki asir1 deformasyon, boyutsal dogrulukta azalma, kotii yiizey

kalitesi ve asir1 serbest yiizey asinmasi ya da talag kirilmasi gibi sorunlara yol agar.

1.4.2.3.Takim Kirilmasi

Takim kirilmasi, takimin bir boliimiinlin catlamas1 veya kesme kenarlarinin
pargalanmasi olarak tanimlanir. Olusan bu gibi hasarlar1 dnlemek i¢in kesme kuvvetlerini
azaltmak, daha saglam ve rijit talas tertibatlar1 kullanmak ve kirilma toklugu artirilmis
malzemeler tercih etmek onerilir (Ozdemir, 2008).

Kesici takim Omriiniin durumu ile ilgili bilgi sahibi olmak igin, takimda
zayiflamaya yol acan nedenleri bilmek Onemlidir. Takim hasari, asinma, plastik
deformasyon ve kirilma gibi etkenlerden kaynaklanabilir. Takim aginmasi, etkilenen

bolge veya asinmay1 olusturan fiziksel mekanizmalara gore siniflandirilir. Ana asinma



11

mekanizmas1 biiyiikk Olgiide kullanilan takim malzemesine baglidir. Takimlar, talag
olusumu sirasinda kargilamalar1 gereken yiikleri asamadiklarinda plastik deformasyona

ugrar veya kirilirlar. Bazi aginma tiirleri Sekil 1.3’te gdsterilmistir.

Sekil 1. 3. Kesici takimda asinma tipleri

Talas kaldirma islemi sirasinda ortaya cikan siirtiinme, makine elemanlarindaki
stirtinmeden farklidir. Bu fark, talas kaldirma siirecinde olusan siirtiinmenin siirekli bir
sekilde yeni ylizeylerde, yiiksek sicaklik ve basing altinda kiiciik temas bolgelerinde
olugmasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, takim asinmasi ¢esitli asinma tiirlerini

iceren oldukca karmasik bir siirectir (Ozdemir, 2008).

1.5. Yapay Zekanm imallattaki Kullanim

Artan kiiresellesme, ekonomik, sosyal ve politik alanlarda 6nemli degisikliklere
neden olmustur. Nesnelerin Interneti (IoT), Bulut Bilisim, Biiyiik Veri Analitigi ve Yapay
Zeka (YZ) gibi bir¢ok teknoloji gelisim asamasindadir. Bu teknolojiler, Endiistri 4.0'in
temel taslarini olusturur ve liretim endiistrisinin akilli hale gelmesine, bireysel miisteri
gereksinimlerine uyum saglamasina, pazar taleplerine hizla yanit vermesine ve kaliteyi

artirmasina yardimei olur (Zheng ve ark., 2018).
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Endiistri 4.0, yukarida belirtilen teknolojileri kullanarak iiretimi ger¢ek zamanh
olarak optimize etmek ve dikey, yatay ve ugtan uca entegrasyonu kolaylastirmak suretiyle
kiiresel liretim ve endiistriyel gelisim {izerinde 6nemli bir etki yaratmistir (Obradovic¢ ve
ark., 2021). Siber-Fiziksel Sistem, iiretim endiistrisinde taninan bir kavram olup, Endiistri
4.0';m fiziksel ve sanal diinyalarin entegrasyonunu saglar. YZ, giiniimiizde bir¢ok alanda
giderek artan bir sekilde yer bulmakta ve isletmelerin dijital doniistimiiniin ayrilmaz bir
parcasi olmaktadir. Endiistri 4.0 caginda, liretim sektorii bilgiye dayali akilli iiretimden,
veri destekli ve bilgi odakl akilli iiretime geg¢is yapmaktadir (Zhong ve ark., 2017). YZ,
akillr tiretim ve Endiistri 4.0'in temel teknolojilerinden biri olarak kabul edilmektedir
(Zheng ve ark., 2018).

1.6. Yapay Zeka

YZ dendiginde, bir¢ok kisinin i¢inde dogal bir merak olusur. Bu merak, insanligin
tarih boyunca cansiz varliklar1 hareket ettirme arzusundan kaynaklanmaktadir. Herkes bu
konuyu ilgiyle takip etse de, cogu insanin bu alanda derin bir bilgisi bulunmamaktadir.
Glintimiizde YZ uygulamalarinin Onciisii, insans1 robotlar olarak 6ne c¢ikmaktadir.
Ozellikle teknolojinin ilerlemesi ve yeni ihtiyaclarin dogmastyla, YZ ve insana benzeyen
robotlara olan ilgi her gegen giin artmaktadir. Su anda, is giiclinli azaltmak amaciyla
insanlar1 yerine gegcirebilecek robotlarin gelistirilmesi giindeme gelmis ve cesitli
alanlarda kullanilmaya baslanmistir. YZ, bilgisayar miihendisligi, elektronik, kontrol,
mekatronik, programlama ve felsefe gibi birgok disiplinin kesisim alaninda yer alan ¢ok
yonlii bir alandir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Bilim diinyasinda, YZ genellikle bir bilgisayarin veya bilgisayar destekli bir
makinenin, insana Ozgii nitelikler tagiyan gorevleri yerine getirme yetenegi olarak
tanimlanir. Bu gorevler, anlam ¢ikarma, ¢6ziim bulma, genelleme yapma ve gecmis
deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek diizeyde mantiksal siirecleri igerir (Nabiyev, 2012).

Modern YZ'min kokenleri, klasik diisiiniirlerin, insan diisiince sistematigini
simgesel bir sistem olarak tanimlama g¢abalarina kadar uzanir. Fakat YZ, resmi olarak
1956 yilinda olusturulmustur. Bu terim, 1956’da Hannover, New Hampshire'daki
Dartmouth College'da yapilan bir konferansta ilk kez kullanilmistir (Lewis ve Writer,

2014).
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1.7. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) Mimarisi

DL (Derin Ogrenme) alaninda temel mimari olarak CNN (Evrisimli Sinir Aglar1)
kabul edilir. Sekil 1.4’te CNN mimarisinin genel yapisi gosterilmistir. Bu mimaride ilk
asamalar Konvoliisyon (Convolution) ve Havuzlama (Pooling) katmanlarindan olusur,
ardindan ise Tam Bagli (Fully Connected) katman gelir. Son olarak, Siniflandirma
katman1 bulunur. Ozetle, CNN’ler ardisik olarak diizenlenmis birden fazla egitilebilir
katmandan olusur ve ardindan bir siniflandirici ile devam edilir. CNN’de, giris verileri
alindiktan sonra her bir katmanda islemler gerceklestirilir ve egitim siireci tamamlanir.
Egitim siirecinin sonunda, elde edilen sonug¢ ile hedeflenen sonu¢ arasindaki fark
hesaplanir. Bu fark, agirliklarin giincellenmesi i¢in geriye yayilim algoritmasi ile tim
agirliklara aktarilir. Her adimda agirliklar glincellenerek hata minimize edilir. CNN’ler,
girig verileri olarak goriintii, ses veya video gibi ¢esitli sinyallerle ¢alisabilir (LeCun ve

ark., 2015).

Konv.2  Konv3 Havuzlama

: ~ Smflandirlan
1 N veri cikast
Giris -~ N\ reiik
JE*& 2
Tam baglanti

Sekil 1. 4. CNN mimarisinin genel yapisi

1.8. Makine Ogrenmesi

ML (Makine Ogrenmesi), veriye dayali olarak sorunlari modelleyen bilgisayar
algoritmalarinin genel adidir. Mevcut veri seti ve secilen algoritma ile olusturulan model,
en yiiksek performansi saglamak {izere tasarlanir. Bu nedenle birgok ML yontemi
gelistirilmistir; bunlar arasinda KNN (K-En Yakin Komsular) algoritmasi, NB (Naive
Bayes) siiflandiricisi, DT (Karar Agaclari), lojistik regresyon analizi, k-ortalamalar
algoritmasi, SVM (Destek Vektor Makineleri) ve YSA (Yapay Sinir Aglan)
bulunmaktadir. Bu yontemler tahmin, kiimeleme ve simiflandirma islemlerini

gerceklestirebilecek kapasiteye sahiptir. Ogrenme stratejileri ise denetimli, denetimsiz ve
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takviyeli olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenmede, model, belirli giris
degerlerine karsilik hedef degerler verilerek bu iliskileri 6grenir ve yeni veriler icin en
uygun ciktilar1 liretmeye c¢alisir. En iyi model, yeni girisler i¢in de dogru sonuglari
verebilir. Denetimsiz 6grenmede ise, hedef degerler olmadan yalnizca giris degerleri
arasindaki iligkiler analiz edilir ve benzer degerler gruplandirilir. Yeni bir girdi, hangi
grup ile iligkiliyse o grupta yer alir. Takviyeli 6grenme yonteminde ise, hedef ¢iktiy1
saglamak i¢in bir danigman yerine, elde edilen sonuglarin iyi ya da kotii olarak

degerlendirilmesini saglayan bir kriter kullanilir (Atalay ve Celik, 2017).

1.9. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme iliskisi

YZ, bilgisayar biliminin bir alt dalidir ve bilgisayarlarin akilli davranmasini
saglayarak akademi ve endiistride kendine yer bulan bir arastirma alanidir.

(Nilsson, 2014). Bu macera ve YZ’ya yonelik egilim 2016 yilinda, Google
DeepMind'a ait bir yazilim sirketinin tarafindan, DeepMind {iretilen bir yazilim olan
AlphaGo ile rakibini avantajsiz bir sekilde yenmesiyle baslamistir (Siau ve Wang, 2018).
YZ, ML ve DL benzer kavramlar birbiriyle ¢ok karistirilan kavramlardir. YZ ile ML
iligkisi Sekil 1.5’te verilmistir. YZ, programlarin insanlar gibi Ogrenebilmesi ve

davranabilmesi iken ML ise ayn1 amag i¢in yazilan algoritmalardir.

YAPAY ZEKA

Algilayan, sonug ¢ikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENIMI

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalarin performansinin artmasi

DERIN
OGRENME

Gok miktarda veri kullanarak
kendi kendine ogrenen
gok katmanli yapay
sinir aglanndan olusan
bir grup makine 6grenmesi

Sekil 1. 5. Yapay zeka, ML ve DL liskisi
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1.10. Derin Ogrenme Modelleri

1.10.1. 1D-CNN modeli

Geleneksel CNN modeli genellikle iki boyutlu veriler, 6rnegin resimler ve videolar
icin kullanilir ve bu sebeple 2D CNN olarak bilinir. Bunun yan1 sira, bir boyutlu verileri
islemek amaciyla 1D-CNN modeli gelistirilmistir. Sekil 1.6’da 1D-CNN modeline ait bir
ornek diyagram gosterilmektedir. Iki model arasindaki farklar1 goz oniine aldigimizda,
NxN boyutundaki bir resim ve KxK filtreden olusan bir girdinin islem karmasikligi, 2D
CNN i¢in O(N?K?) iken, 1D-CNN i¢in O(NK) olarak hesaplanir. Ayrica, CNN genellikle
derin yapidadir ve bu yiizden 10 milyonun iizerinde parametre icerebilirken, 1D-CNN
¢ok daha az parametreye sahiptir. Bu da 1D-CNN'in egitim ve uygulama siireglerini daha
basit hale getirir. CNN'ler genellikle bulut bilisim veya GPU (Grafik isleme Birimi)
donanimina ihtiyag duyarken, 1D-CNN CPU (Merkezi Islem Birimi) ile egitilip
kullanilabilir (Kiranyaz ve ark., 2021).

Zaman Serisi
' Pooling 1B
Katmani Evrisim
o o 1B
— 4 Evrigim e
e > —".—. — Sonu¢
e ()
— T — .

Iy

Sekil 1. 6. 1D-CNN Model diyagran

1D-CNN modeli, zaman serileri dahil olmak {izere bir boyutlu verilerin islenmesi
ve egitilmesinde tercih edilmektedir. Bu model, otomatik konugma tanima, altyapidaki
titresim tabanli yapisal hasar tespiti, ger¢ek zamanl elektrokardiyogram izleme ve sinyal
anomali tespiti gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (Kiranyaz ve ark.,
2021). 1D-CNN, zaman serisi verilerini egitmek i¢in diger derin 6grenme modellerine
gore daha hizl1 bir performans sunar. Modelin hizin1 ve basarisini etkileyen kritik faktor,

filtre sayilarinin optimal sekilde belirlenmesidir (Tang ve ark., 2020).
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1.10.2. 2D-CNN modeli

2D CNN modeli, bir evrisim katmani, bir havuzlama katmani ve bir tam baglanti
katmanindan olusan ¢ok katmanli bir sinir ag1 yapisini temsil eder. Bu model Sekil 1.7°de
detaylandirilmistir. Evrisim katmanlari, giris goriintiisiinii N adet kiiciik agirlikli matrisle
isleyip dogrusal olmayan ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanarak N 6zellik haritasi
iiretir. Ozellik haritalarindaki gereksiz bilgiler, ortalama havuzlama veya maksimum
havuzlama katmaninda ortalama veya maksimum degerlerin hesaplanmasiyla daha kiiclik
matrislere doniistiiriilir. Ezberci 6grenmenin Oniine gegmek i¢in veri diisiirme degeri
uygulamasi yapilir, boylece verilerin bir kismi ele alinir. Nihai veriyi diizenlemek igin
tam baglanti katmani kullanilir ve sinir aglarindan gegirilerek siniflandirma islemi

gerceklestirilir (Yang ve ark., 2018).

Evrisimli katman

Veri girisi Evrisimli katman Havihma  Digegime  Tom boglant
~ A
P

|

R
s 9]

Sekil 1. 7. 2D CNN modeli mimarisi

1.11. Makine Ogrenmesi Modelleri

1.11.1. Destek Vektor Makinesi modeli

SVM, simiflandirma veya dogrusal iligkilerin belirlenmesi gibi problemleri ¢6zmek
icin kullanilan bir denetimli makine Ogrenmesi algoritmasidir. Ozellikle ikili
siniflandirma problemleri s6z konusu oldugunda, SVM etkili bir sekilde kullanilabilir
(Cortes, 1995). Dogrusal olarak ayrilabilen siniflar1 belirlemek igin siklikla kullanilan
yontem, cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde, dogrusal olarak ayristirllamayan bir giris

uzayini, bu dogrusal olarak ayrilabilen daha yiiksek boyutlu uzaya tasiyarak, dogrusal
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olmayan verileri siniflandirmada basarili bir sekilde kullanilmaktadir. (Giiran ve ark.,
2014).

En eski siniflandiricilardan biri olan SVM egitildikten sonra sagladigi tahminlerin
dogrulugu agisindan belirgin bir performans gosterir. SVM genellikle smiflandirma
sorunlarinda kullanilan gézetimli 6grenme yontemlerindendir. Bu siniflandirma, iki sinif
arasindaki noktalarin maksimum uzaklikta olmasini saglamak i¢in, bir diizlem tizerinde
yerlestirilmis noktalar1 ayiran bir dogru ¢izer. Kiiciik ve orta 6lgekteki karmasik veri

setleri i¢in uygundur.

1.11.2. K-En yakin komsu algoritmasi

KNN, simniflandirilmamis bir 6rnegin en yakin komsularini belirleyerek benzer
siiflara gore tahminler yapan bir yontemdir. Bu algoritma, en yakin komsular1 bulmak
amaciyla veri setini tek tek tarar; bu nedenle tembel 6grenme ya da vaka tabanli 6grenme
yontemi olarak bilinir (Cunningham ve Delany, 2021). Ancak, bu yaklasim biiyiik veri
kiimelerinde yavas calismasimma yol acar (Guo ve ark., 2003). KNN algoritmasi,
siiflandirilmamis bir 6rnegi, dnceden siniflandirilmis veri noktalart arasindaki uzakliga

gore uygun sinifa atar (Cover ve Hart, 1967).

1.11.3. Topluluk 6grenme modeli

Topluluk (Ensemble) 6genme modeli birden fazla modeli egiterek tahminleri
birlestiren ve tek bir model gibi c¢alisan smiflandirma ve tahmin modellerini
olugturmaktadir. Denetimli 6grenme uygulamalarinda topluluk 6grenme modelleri,
uyaricilart karar verici olarak birlestirerek tek bir cati altinda toplamaktadir. Temel
o0grenme unsuru olarak da tanimlanan uyaricilar, bir grup etiketli sinif 6rnegini girdi verisi
olarak alan ve oOrnekleri genellestiren bir modeldir. Bir topluluk 6grenme modeli,
herhangi bir tiirdeki ML modellerini birlestirebilmektedir. Temel prensibi, birden fazla
modeli birlestirmesi ve hatalar1 azaltarak genel tahmin performansini tek bir modele gore

iyilestirmesi oldugu bildirilmistir (Sagi ve Rokach, 2018).
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1.11.4. Rastgele orman modeli

RF (Rastgele Orman) algoritmasi, Leo Breiman tarafindan gelistirilen topluluk
siniflandirma yontemlerinden biridir (Breiman, 2001; Mursalin ve ark., 2017). Bu tiir
topluluk siniflandirma teknikleri, tek bir siniflandiric1 yerine birden fazla siiflandirici
olusturarak, bu siniflandiricilarin tahminleriyle yeni verileri siniflandiran algoritmalardir

(Akar ve Giingor, 2012).

1.12.  Ses Analizi ve Oznitelik Cikartma Yontemleri

Ses analizi, ses dosyalari ilizerinden ses karakteristik 6zellikleri ¢ikarilarak yapilan
analiz tiriidiir. Ses analizi ile ¢ikarilan bu 6zellikler egitime veri olarak verilebilmekte
veya sesin goriintliye (spectrogram, chromogram, ...) doniistiiriilldigi 6zellikler olarak
goriintli isleme yoluyla sistemde egitilebilmektedir. Her iki 6zellik tiirti diistintildiigiinde,
ses analizinin ¢aligma alani oldukc¢a genistir. Ses analizi aracilifiyla ses dosyalar1 sayisal
verilere doniistiiriilmektedir. Bu sayisal veriler ile 0Ozellik ¢ikarimi islemi
uygulanmaktadir. FElde edilen bu oOzellikler, sesin karakteristik 06zelliklerini
olusturmaktadir. Ses karakteristik Ozelliklerinin egitim asamasinda kullanilmasi ile
olusturulan sistemin basarisi test verileri ile 6lgtilmektedir (Giiven, 2024).

Oznitelikleri anlayabilmek igin oncelikli olarak sinyal gdsterimlerini anlamak
gerekir. Bir sinyalin genlik-zaman ve frekans-zaman olmak {izere iki temel gosterimi
vardir. Genlik-zaman gosteriminde sinyalin dalga formu gézlemlenir. Dalga formu bize
zaman igerisinde sinyalde meydana gelen seviye degisikliklerini gosterir. Sayisal
sistemlerde genlik 1 ile -1 arasinda tanimlidir ve bu aralikta normalize edilir. Bir sinyalin
frekans-zaman gosterimini elde edebilmek i¢in Fourier ¢evirimi kullanilir. Sekil 1.8’de
genlik-zaman diyagrami gosterilmektedir. Ayrik sistemlerde Fourier ¢eviriminin verimli
gerceklestirilebilmesi i¢in STFT (Kisa Zaman Fourier Cevirimi) yontemi tercih edilir.
STFT dogrusal olarak yerlestirilmis merkez frekanslari ile zaman-frekans sunumu elde
edilir. STFT analizi yapilan sinyalin frekans icerigini gozlemlemek amaciyla tercih edilen

yontemlerden biri genlik-zaman 6lgerdir (Yiicel, 2023).
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Sekil 1. 8. Genlik-zaman diyagrami

Spektrogramlar, belirli bir dalga bigiminde bulunan farkl: frekanslarda bir sinyalin
sinyal ses yiiksekligini veya giiclinii zaman iginde temsil etmenin gorsel bir yoludur.
Sadece 2 Hz'e kars1 10 Hz'de daha fazla veya daha az enerji olup olmadigini gérmekle
kalmaz, ayni zamanda enerji seviyelerinin zaman ic¢inde nasil degistigi de
goriilebilmektedir. Diger bilimlerde spektrogramlar genellikle mikrofonlarin yani sira
insanlar, makineler, hayvanlar, balinalar, jetler vb. tarafindan da kaydedilir. Uretilen ses
dalgalarinin frekanslarini goriintiilemek i¢in kullanilir. FFT (Hizli Fourier doniistimii)
kullanilarak bir zaman sinyalinden bir ses spektrogrami olusturulabildigi ifade edilmistir.
"Mel" melodinin kisaltmasi oldugu, bunun, perdelerin karsilastirilmasina dayanan algisal
bir 6lgek 6l¢iimii oldugunu ima edilmistir (Tran ve Lundgren, 2020). Sekil 1.9°da mel-

Spectrogram diyagrami gésterilmistir.
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Sekil 1. 9. Mel Spectrogram diyagrami

MFCCs (Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayilar1) yontemi ilk olarak 1980'lerde Davis
ve Mermelstein tarafindan kullanilmistir (Davis ve Mermelstein, 1980). MFCCs

algoritmasi, Hamming penceresini kullanarak bir ses akisin1 daha kiigiik pencerelere
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yeniden sekillendirerek cercevelere bolmektedir. FFT kullanilarak her kare i¢in bir
spektrum olusturulur ve her spektrum bir filtre bankas1 kullanilarak agirliklandirilir. Son
olarak, Logaritma ve DCT (Ayrik Kosiniis Doniistimii) kullanilarak MFCC vektorii
hesaplanir (Y1ildirim, 2022). Sekil 1.10’da MFCCs diyagrami gosterilmistir.

MFCCs

MFCC coefficients

Time

Sekil 1. 10. MFCC diyagrami

Zaman temsil 6znitelikler kisa zaman penceresinde ve dogrudan sinyal genlik verisi
ile hesaplanirlar. ZCRs (Sifir Gegis Oranlar1) ve RMS (Karekok Ortalama Kare Enerjisi)
enerji zaman temsil Oznitelikleri arasindadir. ZCRs birim zamanda sinyalin pozitif ve
negatif olma sikligidir. Sekil 1.11°de ZRCs diyagrami gosterilmistir. Bu deger sinyalin
yiiksek frekans igerigi ve sahip oldugu giiriiltii arttik¢a artmaktadir.

03 T T
—3TICR

I | | | | |
0 | Z ] 4 5 b

Time in seconds

Sekil 1. 11. ZCRs diyagrami

RMS enerji kisa zaman penceresi icgerisinde her bir 6rnegin genlik degerinin

karesinin toplam1 ve bu toplamin kare kokiiniin alinmasi ile hesaplanir. Logaritmik olarak
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da ifade edilebilir. Sekil 1.12°de gosterilmistir. Enerji, bize sinyalin zarf yapis1 hakkinda
degerli bilgiler sunmaktadir (Yiicel, 2023).

RMS Energy
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Sekil 1. 12. RMS enerji diyagramu
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Imalat siiregleri genellikle iki ana kategoriye ayrilir: talash ve talassiz iiretim, her
birinin iirlin iiretiminde énemli rolleri vardir. Talash tiretim uzun yillardir kullanilmakta
olup, etkisi giiniimiizde de artarak devam etmektedir. Isleme sirasinda, takim ve is parcasi
siirekli olarak temas halinde oldugundan, takim asmir ve bu asinma is pargasinin
boyutlarinda siirekli degisiklikler meydana getirir. Takimin asmmma miktar1 diistk
gorlinebilir, ancak hassas talas kaldirma islemlerinde, bu durum atik parca sayisinin
artmasina neden olabilir (Cook, 1973).

CNC makinelerinin kullanildig1 otomasyon sistemlerinde, esnek ve grup iiretim
hatlarinda yasanan sorunlar1 ¢6zmek icin bilgi eksikligi olan operatorler siirekli olarak
talas kaldirma siirecini izlemek zorunda kalmaktadir. Bu durum, otomasyonun
verimliligine zarar verir ve operatdr etkilesiminin sistemden ¢ikarilmasini gerektirir.
Sonug olarak, pahali CNC makinelerinde maliyetli hasarlar meydana gelebilir (Salimiasl
ve Rafighi, 2017).

Talash imalat islemlerinde, kesici takim tizerine gelen kuvvet, kesme islemini en
iyi sekilde agiklayan bir degisken olarak kabul edilmistir (Dong ve ark., 2006, Ertekin ve
ark., 2003). Kesme kuvvetindeki degisime iliskin bilgiler, is pargasi yiizeyinin kalitesini,
takim asinmasini izlemek ve geometrik goériiniimiinii degerlendirmek icin kullanilir. Bu
nedenle kesme kuvveti, takim durumunun izlenmesinde ve is parcasi boyutu
dogrulugunun arastirilmasinda giiclii bir teshis veya tahmin araci olarak tercih edilir
(Benardos ve Vosniakos, 2002). Tim kesme islemlerinde talasin malzemeden
uzaklastirilmasi sirasinda kesme kuvvetinin olusmasi esastir. Analitik modelleri
kanitlamak igin arastirmacilar, isleme sirasinda kesme kuvvetlerinin izlenmesi ve takim
kirllmasinin belirlenmesi igin kapsamli modeller saglamistir (Byrne ve ark., 2003). Tork
transdiiserleri mekanik bir yapinin kuvvet gibi bir deformasyona verdigi tepkiden olusur
ancak tork transdiiserlerinde uygulanan yiik burulma seklinde gerceklesir. Her iki sensor
i¢in de kuvvet 6l¢lim teknolojisi aynidir ancak tork sensorlerinin kullanimi ve doner takim
tutuculardan sinyal aktarim yontemleri farkli olabilir. Takim aginmasi ile tork ve kesme
kuvveti arasinda 6nemli bir iliski oldugu i¢in arastirmacilar, takim aginmasini izlerken
kesme kuvveti ve torkun 6l¢iilmesini 6nermisler.

1050 gelik malzemesi ile kaplamasiz tungsten karbiir (DNMG 150608) takim ucu
kullanilmistir. Caligsma kapsaminda, 90-2500 dev/dk araliginda kesme hizlari, 0,03-0,25

mm/dev araliginda ilerleme ve 0,5-2 mm araliginda talas derinlikleri dikkate alinmistir.
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Kuru kesme kosullarinda, kesme kuvvetlerinin sinyalleri bir dinamometre ile 6l¢iilmiis
ve 65 mm uzunlugunda bir kesme islemi sirasinda takim yanak asinmasi
degerlendirilmistir. Takim asmmmasindaki degisikliklere karsilik kesme kuvvetindeki
degisim incelenmis ve kesme kuvveti-aginma, zaman-asinma grafiklerinin ¢ikarilmasi
saglanmistir. Caligma sonuglari, kesme kuvvetlerinin takim aginmasini izlemek i¢in daha
uygun bir yontem oldugunu gostermis ve takim kirilmasinin izlenmesinde kesme
kuvvetlerinin dikkate alinmasinin etkili oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar,
kullanilan malzeme ve kesici ug i¢in gecerli bulunmus ve diger malzemeler ve kesici uglar
icin de kesme kuvvetlerinin dlgiilmesi onerilmistir (Cakir ve Isik, 2005).

Titresim sinyalleri, takimin durumunu (takim asinmasi, takim kirilmast vb.)
izlemek ve ylizey piiriizliilliglinii tahmin etmek icin kullanilabilir (Bhuiyan ve ark, 2014).
Takim asinmasmi izlemek icin kesici takimin titresim sinyalleri 6l¢iilmistiir.
Arastirmacilara gore kesici takim asindikga titresim sinyallerinin genligi artar. Bu
nedenle takim asmmast ile titresim sinyali genlikleri arasinda bir iligki kurmak
miimkiindiir (Scheffer ve ark., 2003).

Isleme operasyonlarmin giivenilirligini artirmak amaciyla takim yan asinmasi
izlenmistir. Bu calismada, talas kaldirma islemleri icin CNMG120408-HM kesici uglar
ve seramik-metal kesici uglar kullanilmistir. Sabit kesme hizi (200 m/min), sabit ilerleme
(0,15 mm/rev) ve sabit talas derinligi (2 mm) degerlerinde yapilan deneyde, titresim
algilayicist takim asmnmasinin izlenmesinde kullanilmistir. Isleme sirasinda takim
asinmastyla degisen kesici takim titresimi genliginin karekok ortalamasi, takim
durumunu degerlendirmek icin Ol¢lilmiistiir. Bu yontemin dogrulugunu test etmek
amactyla CNC torna tezgahinda deneyler gergeklestirilmis ve oransal risk modeliyle elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Sonuglar, titresim genliginin takim asinmasiyla
arttigin1 gostermistir. Calisma, titresim genligi kullanilarak takim asinmasini izlemenin
basaril1 ve etkili bir yontem olabilecegini 6ne slirmiistiir (Ding ve He, 2011).

YSA; insan beyninin isleyisinin yapay bir benzetimi olarak gelistirilmistir. YSA,
belirli degerler temelinde, girdi alanindaki noktalar1 ¢ikti alanindaki es noktalarla bir
fonksiyon araciligiyla iliskilendirir (Teti ve ark., 2010). YSA, hem siirekli hem de ayrik
verileri isleyebilirken, yiiksek bir genellestirme yetenegi gosterir. YSA, bir haritalama
cithaz1 veya model ayiricisi ve model biitlinlestirici olarak islev gorebilir (Salimiasl ve
Rafighi, 2017).

Tornalama islemlerinde takim yanak asmmmasimi izlemek amaciyla regresyon

analizi ve YSA modelleri kullanilmistir. Bu c¢alismada, sabit bir kesici tipi (TPG322
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COMPAX 1500), ti¢ farkli kesme hiz1 (300, 500, 700 m/min), ti¢ farkl: ilerleme hiz1 (0,1;
0,2; 0,4 mm/rev) ve sabit bir talas derinligi (0,5 mm) dikkate alinmistir. Asinmanin
izlenmesi icin kesme kuvvetleri 6l¢iilmiis ve YSA sistemine aktarilmistir. Ilerleme ve
kesme kuvvetleri, tahmin modeline giris olarak verilmis ve takim asimmasini tahmin
etmede ilerleme kuvvetlerinin esas kesme kuvvetlerinden daha etkili oldugu bulunmustur.
Calisma sonucunda, kesme parametrelerinin ve kesme kuvvetlerinin takim asinmasi
tizerindeki etkileri grafiklerle gosterilmistir. Talas kaldirma sirasinda, takim asinmasi
artttkca kesme kuvvetlerinin de yiikseldigi gozlemlenmistir. Ayrica, kesme hizinin
artmasi takim asinmasini artirirken, ilerlemenin artmasi takim asimmmasini azalttig
bulunmustur. Onerilen izleme prosediirii, kesme kuvvetleri kullanilarak asmmanin
izlenmesinin basarili bir sekilde gergeklestirildigini gdstermistir (Lin ve ark., 2003).

Sertlesme egiliminden dolay1 paslanmaz ¢eligin islenmesi zordur. Kullanilan bu
paslanmaz celiklerin delinmesi islemlerinde, takim aginmasi ve yiizey piiriizlilligii delme
cubugunun titresiminden etkilenir. AISI 316 c¢eliginin semente karbiir takim uglariyla
delinmesinde takim asinmasi, yiizey piiriizliligii ve is pargasinin titresimi incelenmistir.
Is parcasi titresiminin gevrimici veri toplamasi i¢in bir Lazer Doppler Vibrometresi ve
islemek icin yiiksek hizli bir FFT emisyon sinyallerini islemek i¢in ytliksek hizli bir FFT
analizorii kullanilmistir. Deneysel veriler bir araya getirilmis ve YSA tekniklerine
aktarilmistir. Ug yaricapi, kesme hizi, ilerleme ve kaldirilan malzeme hacmi girdi
parametreleri kullanilarak geri yayilim algoritmasina sahip ¢ok katmanli bir sensor
modeli kullanilmistir. Yiizey piriizliligiint, takim asinmasinit ve is pargasi titresim
genligini tahmin etmek igin bir YSA kullanilmistir. Tahmin edilen degerler toplanan
deneysel verilerle karsilastirilmis ve hata hesaplanmistir. Bu ¢alismada 6nerilen deney
tasarimina gore sekiz adet iki asamali deney gerceklestirilmistir. Her deneysel testte
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda giiglii bir korelasyon bulunmustur. Toplanan
deneysel veriler bir YSA ile egitilmistir. Bu deneyler 15 6rnekle dogrulanmis ve 8 6rnekle
test edilmistir. Deneysel veriler ile ylizey piirtizliligi (%4,5185 hata), is pargasi titresimi
(%4,2568 hata) ve takim asinmasi (%2,9237 hata) i¢in ongoriilen degerler arasinda uyum
oldugu bulunmustur. Bu parametreler i¢in sinir aglar1 uygun kesimin se¢ciminde yardime1
olabilir. Ayrica takim titresimini, takim aginmasini ve yiizey piriizliliigiini 6ngorebilir.
(Rao ve ark., 2014)

YSA'lar biyolojik sinir aglarindan ilham alan bir model ailesidir. Bir YSA {ig tiir
parametreyle tanimlanir: (1) farkli noron katmanlari arasindaki baglanti modeli, (2)

baglant1 agirliklarinin giincellenmesinin 6grenme siireci ve (3) ndronun agirlikli girdisini
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cikt1 aktivasyonuna doniistliren aktivasyon fonksiyonu. Birgok YSA tiirii arasinda ileri
beslemeli sinir ag1 ilk ve en popiiler YSA'dir. Geri yayilim, YSA egitimi i¢in gradyan inis
gibi bir optimizasyon yontemiyle birlestirilmis bir 6grenme algoritmasidir. Takim aginma
orani genellikle islem parametrelerinden (6rnegin, kesme ve ilerleme hiz1), kesici takim
geometrisinden, isleme pargasi ve takim malzemelerinin 6zelliklerinden etkilenir. Taylor
denklemi takim 6mrii beklentisi i¢in takim asimmasinin bir yaklasimini saglar (Taylor,
1906). Bununla birlikte, algilama teknolojisindeki hizli ilerlemeler ve modern CNC
makinelerinde bulunan sensorlerin sayisinin artmasiyla birlikte, cesitli dlgiilen veriler
kullanilarak takim asimmmasinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesi miimkiin
olmaktadir.

Yapilan bir deney, takim yan aginmasinin ilerlemesini izlemek i¢in bir kuvvet
sensorii ve takim aginmasini tahmin etmek i¢in bir yontem olarak makine 6grenimi, daha
spesifik olarak bir CNN kullanan bir islem ig¢in takim asinmasi tahmin sistemini
sunmaktadir. Onerilen yontem, bir test islemi olarak frezeleme kullanilarak deneysel
olarak gosterilmistir. Kaplamasiz bilyali uc freze ve paslanmaz gelik is pargalariyla kuru
isleme kullanilarak deneyler yapilmistir. Yanak asinmasi dijital bir mikroskop
kullanilarak yerinde Ol¢lilmiistiir. ML modelinin tahminleri, énceki deneylerden elde
edilen tiim verileri iceren bir deneyim veritabanina dayanmaktadir. Onerilen proses igin
takim asinma tahmin sistemi, yan asinma optimizasyonuna ve takim Omriiniin
uzatilmasina olanak taniyan en iyi ilerleme hizini ve is mili hiz1 ayarin1 bulmak i¢in ML
modeliyle siirekli iletisim kurarak uyarlanabilir bir kontrol sistemi tarafindan
yonlendirilmektedir. ML modelinin sagladigi tahminlere ve flang asmmasiin
ilerlemesinin bir fonksiyonu olarak kesme kuvvetlerindeki degisimi yakalayan kuvvet
sensoriinden saglanan bilgilendirici geri bildirime dayanir. Bu c¢aligmada, yalnizca
CNN'lere dayali takim aginmasinin tahmini icin ML model bileseni gosterilmistir. Burada
aciklanan isleme kurulumuyla bu veri seti alt1 adet 6 mm kiiresel uclu tungsten karbiir
kesiciden gelen kesme kuvveti x, y ve z boyutlarinda titresim ve akustik emisyon
verilerini inceleyen yedi sinyal kanalindan olusmustur. Bu degiskenkenler CNN'yi
egitmek i¢in PHM veri setinden secilmistir. Bu asamadaki amag, {i¢ boyutta 6l¢iilen
mevcut kuvvetler gz Oniine alindiginda, kesici takimin durumunun belirlenebilecegi
ogrenme modiiliiniin kavram kanitin1 yapmaktir. Olgiimler, PHM veri setindeki
kesicilerden yalnizca birine gore yapilmis ve ¢ikarilan her katmanin mm cinsinden

Ol¢iilen asinmasi kullanilarak veriler hizl ilk aginma, diizgiin asinma ve ariza olmak tizere
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lic siifa ayrilmistir. Bu kavram kanitinin genelligini desteklemek i¢in asinma bdolgeleri
keyfi olarak tanimlanmistir (Wang ve Oates, 2015).

Bu yontem iki ana adim1 gergeklestirir. Ik olarak zaman serileri normallestirilir
ve kutupsal koordinat sistemine doniistiiriiliir. Daha sonra, farkli zaman araliklarindaki
zamansal korelasyonu belirlemek icin her nokta arasindaki trigonometrik fark dikkate
aliarak agisal perspektif kullanilir. Biiyilk zaman serileri i¢in, zaman serilerinin
boyutunu azaltmak ve trendleri korurken bunlar1 diizeltmek i¢in PAA (Pargali Toplama
Yaklagimi) azaltma kullanilabilir. CNN, softmax regresyon yontemi, 0,1 ve 0,01 6grenme
oranlar1 ve 0,1 bozulma faktorii kullanilarak 1000 adim igin egitilmistir. Onerilen bu
metodolojinin dogruluk tahmini %90 oldugunu géstermistir. Deneysel sonuglar, CNN'nin
kesme islemi sirasinda lretilen kuvvetler ile takim yan asinmasi arasindaki mevcut
iligkiyi tanimlayabildigini gostermektedir. Bu yontem, egitim siireci sirasinda uygun
verilerin mevcut olmasi kosuluyla herhangi bir is pargasi malzemesine veya kesici takima
uygulanabilir. Ogrenme bileseninin is pargasi kombinasyonunun davranisi ve secilen
takim konusunda egitilmesi gerekir. (Gouarir ve ark., 2018)

Bir tornalama deneyinde, parcacik kopmasi ve takim kirilmasi tespiti amaciyla
S55C malzemesi ve HSS takim kullanilmigtir. Deneylerde AE (Akustik Emisyon)
sensoril ile sinyal isleme FFT analizi kullanilarak gerceklestirilmis ve serbest yilizey
asinmasi1 Ol¢lilmiistiir. Pargacik kopmasi aninda AE sinyali zirve yapar ve gelistirilen
algoritma, sinyal belirlenen esik degerini gectiginde kopmanin az veya c¢ok olusup
olusmadigini tespit edebilir. iki farkli kesme sartinda yapilan testlerde, sistemin parcacik
kopmasin1 %90 dogruluk oraniyla tespit edebildigi goézlemlenmistir (Inasaki ve ark.,
1987).

Asimma tespiti lizerine yapilan baska bir ¢caligmada, deney sayisini ve hata payini
azaltmak i¢in farkli is parcasi malzemeleri kullanilmistir. Celik ve Al alasimi is pargasi
malzemeleri ile TiN (Titanyum Nitriir) kaplamali bes farkli takim kullanilmistir. Motor
mil akimini ve titresimi 6lgerek serbest yiizey asinmasi ile bu sensor sinyalleri arasinda
iligki kuran bir YSA kurulmustur. Deneyler torna tezgahinda yapilmus, titresim sinyalleri
SSA (Singular Spectrum Analysis) ile islenmis, akim sinyalleri ise YSA ile analiz
edilmistir. Baslangicta 30 olan deney sayisi, 70 deneye ¢ikarilmis ve az bir degisim
oldugu gozlemlenmistir, bu da sistemin giivenilirligini kanmitlamistir (Salgado ve ark.,
2013).

Ses analizi ilizerine yapilan bir diger calismada, ¢agri merkezi ¢alisanlar ile

miisteriler arasindaki telefon konusmalarinin otomatik olarak olumlu veya olumsuz
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olarak siniflandirilmast ele alinmistir. Calismada, firma tarafindan yapilan telefon
goriismelerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, liger saniyelik 10.411 ses
kaydindan olusur; bu kayitlarin 5.408'i olumlu, 5.003'i ise hakaret, miinakasa ve Otke
iceren olumsuz kayitlardir. Cagri merkezi konusmalarindan anlamli 6znitelikler elde
etmek i¢in MFCCs 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Olumlu ve olumsuz kayitlari siniflandirmak
icin onerilen CNN mimarisi MFCCs 0znitelikleriyle egitilmistir. CNN modeli, %86,1
egitim basarisi, %77,3 dogrulama basaris1 gostermis ve test verilerinde %69,4
siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Bu calisma, ¢agri merkezlerinde konusmalarin
otomatik analizini yaparak olumsuz durumlar1 kalite yoneticilerine bildirip, miisteri

memnuniyetini artirmay1 amaglamaktadir (Karatas ve ark., 2023).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kesici Takim Uclari

Bu deneyde DNMG150608-OMM P25-M25 sert metal karbiir uc kullanilmmustir.
Sekil 3.1 de gosterilmistir. Karbiir uglar, yiiksek sicakliklara karst dayanimli, yiliksek
sertlikleri ve asinmaya karsi direngli olduklari i¢in diger uclara gore daha dayaniklidir.

Bu nedenle metal, alasim ve sert malzemelerin islenmesinde kullanilir.

Sekil 3. 1. DNMG150608-OMM P25-M25 sert metal karbiir uc

3.2.  Celik Malzemeler

Deneylerde Kullanilan 316L paslanmaz geligin 6zellikleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3. 1. 316L paslanmaz gelik 6zellikleri

Terimi Ozellikleri

Malzeme adi: 316L paslanmaz ¢elik EN standartlarinda 1.4404 kalite paslanmaz
celik olarak kodlanir

Kimyasal birlegim: C: %0.030, Mn: %2.0, Si: %1.0, Cr: %16.0-%18.0 arasi, P:
9%0.045, S: %0.03, Ni: %10-%14.0 arasi, Mo: %2.0-%3.0 aras1

Sertlik degeri: Rockwell (HRB): 95

Kulanilan dlgiiler: Boy: 100 mm, En: 50 mm

Ozellikleri verilen 316L paslanmaz ¢elik Sekil 3.2°de gdsterilmistir.
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Sekil 3. 2. 316L Paslanmaz Celik

1050 Celik Malzeme;

Orta Karbon Igerigi: 1050 imalat geligi, %0.50 karbon icerigine sahiptir. Bu orta
karbon igerigi, celigi sertlestirme ve yliksek mukavemet saglama yetenekleri
acisindan avantajl kilar.

Yiiksek Mukavemet: 1050 imalat celigi, orta karbon icerigi nedeniyle diger diisiik
karbonlu ¢eliklere gore daha yiiksek mukavemete sahiptir. Bu 6zelligi, agir yiikler
altinda dayaniklilik saglar ve pargalarin deformasyon veya catlamaya karsi
direncli olmasini saglar.

Sertlik: 1050 imalat geligi, sert bir gelik tiiriidiir. Bu 6zelligi, ¢esitli isleme ve
sekillendirme islemlerine tabi tutulabilir ve son derece sert parcalarin tiretilmesine
olanak tanir.

Iyi Islenebilirlik: 1050 imalat ¢eligi, islenmesi ve sekillendirilmesi kolay olan bir
malzemedir. Bu 6zellik, ¢esitli imalat islemlerinde yiiksek verimlilik ve kolaylik
saglar.

Orta Diizeyde Mekanik Ozellikler: 1050 imalat celigi, orta diizeyde dayaniklilik,
tokluk ve asinma direncine sahiptir. Bu 6zellikler, genellikle orta yiikseklikte
uygulamalar i¢in uygundur.

Ozellikleri agiklanan 1050 Celik Sekil 3.3’te gdsterilmistir.
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Sekil 3. 3. 1050 Celik Malzemesi

3.3. CNC Torna Tezgalm

Yapilan deneylerde daha yiiksek hassasiyet ve daha dogru sonuglar elde etmek
icin CNC torna kullanilmistir. Ayrica kaydedilen ses kayitlarinin fazla olmasindan dolay1
deneyler zaman kayb1 yaganmamast i¢in CNC torna ile yapilmistir. Kullanilan CNC torna
modeli ECOCA SL-8P Sekil 3.4’de gosterilmistir.

e

Sekil 3. 4. CNC Torna Tezgahi



31

3.4. Talas Derinligi, Devir ve Ilerleme

Talas kaldirma islemleri i¢in bu ¢alismada DNMG150608-OMM P25-M25 kesici
uclar kullanilmistir. Deney 1-154 igin, sabit kesme hiz1 (1200 m/dk), sabit ilerleme (0,15
mm/dev) ve sabit talas derinligi (2 mm) ile talag kaldirma islemi yapilmis, deney 155-205
icin ise sabit kesme hiz1 (1600 m/dk), sabit ilerleme (0,25 mm/dev) ve sabit talag derinligi

(1.2 mm) ile talag kaldirma islemi yapilmistir.

3.5. Ses Kayit ve Goriintii alma

Deneyde yapilan isleme sirasinda sesleri kaydetmek icin kullanilan ses kayit

cihaz1 Sekil 3.5’de ve ses kayit cihazinin 6zelikleri Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3. 5. Ses Kayit Cihazi

Tablo 3. 2. Ses dinlemesi yapilan cihaz bilgileri

Parga ad1 Ozelligi

Marka Ses kayit cihaz1

Formati Li kayit (HQ) WAV 1536 kbps,
(SP) mp3 kbps

Frekans tepkisi 20Hz-20KHz

Cihaz depolama alani 16 GB

Cihaz boyutu 98*33*12 mm

Gorlintli almak icin Sekil 3.6°da gosterilen aparat kullanilmistir. Goriintii alma
aparatinin 6zellikleri Tablo 3.3’te gosterilmistir. Bu aparatla alinan goriintiiler Sekil
3.7°de takim durumu i¢in asinmamis, az asinmis, asinmis ve ¢ok asmmis olarak kesici

takimlar gosterilmistir.



Sekil 3. 6. Goriintii Alma Aparati

Tablo 3. 3. Goriintii alma aparati dlgiileri

Ebat Olgiileri

Toplam yiikseklik 118 mm

Alt taban 0lgiileri 220*200 mm

Ust taban élgiileri 120*100 mm
Goriintii alinan yiikseklik 100 mm
Malzeme Beyaz MDF Lam

Asmmamis ' Az asmms

Asmmis B o ok asmmis

Sekil 3. 7. Goriintii alma aparatiyla alinan takim durumu gériintiileri

32



33

3.6.  Seslerin Ayiklanmasi

Bu calismada toplam 205 adet deney yapilmis ve bu deneylerin 66 tanesi 316L
paslanmaz gelik ile 139 tanesi 1050 gelik ile yapilmustir. 316L paslanmaz ¢elik i¢in alinan
66 adet deney ses kayitlart 1828 ayr1 ses verisi olarak ayrilmis ve bu sesler 176 adet
asinmamis, 598 adet az asinmis, 428 adet asinmis ve 626 adet ¢ok asmnmis olarak
ayiklanmistir. 1050 ¢elik icin toplam 139 ses kaydi 3366 ses kaydi olarak ayrilmis ve bu
sesler 884 adet aginmamuis, 728 adet az asinmuis, 893 adet asinmis ve 861 adet ¢ok asinmis
olarak ayiklanmistir. Yapilan bu deneyler 26 Haziran 2023 — 25 Kasim 2023 tarihleri
arasinda yapilmistir. Bu seslerin %80'i egitim verisi ve %Z20'si test verisi olarak

secilmistir. Tablo 3.4’te ayiklanan sesler gosterilmistir.

Tablo 3. 4. Ayiklanmus ses kayitlar

Takim durumu 316L paslanmaz Celik igin 1050 ¢elik igin
0- asinmamuis 176 adet ses 884 adet ses
1- az asinmis 598 adet ses 728 adet ses
2- aginmis 428 adet ses 893 adet ses
3- ¢ok asinmis 626 adet ses 861 adet ses

Bu c¢alismada ses kayitlarini ayiklamak igin Sekil 3.8’de gosterilen Audacity

programi kullanilmistir.

19 d155 316L paslanmaz gelik ses kaydi 4
Dosya Dazenle Se¢ GorinGm Aktar [zler Olustur Etkiler Incele Araglar Yardim
T
QaQae
n o SO G e B
#H 0
T T T e e R e ] (i
ﬁ{‘ Q) v LT_J ,ER 54 48 42 363024 18 -121}6 0
Vi *i Ses kurulumu |- Sesi paylag Qv))i: 544342 % 30 2418126
&0
X|d155 316 pasy
ks | sib

Oftansh, 4100
Daitkayan -0

Sekil 3. 8. Audacity programu ile seslerin ayiklanmasi



34

3.7. Seslerin Analizi ve Oznitelik Cikartma

Bu calismada kesici takim seslerinin 6zelliklerini ¢ikarmak ig¢in Phyton veri
tabanl Librosa kiitliphanesinden faydalanilmistir. Kesici takim seslerinin 6zniteliklerini
elde etmek i¢in genlik-zaman, mel-spectrogram, MFCC’ler ZRC’ler ve RMS enerji gibi
ozellik c¢ikartma yontemleri kullanilmistir. Ses kaydindan 6znitelik ¢ikartma yontemi
Sekil 3.9’ da gosterilmistir. Her bir ses igin Ozniteliklerin ¢ikartilmasi islemlerinde 18

adet Ozelliklerden olusan veri seti olusturulmustur.

Signal graph

05 T "

+ Ses Oznitelik
verisi

0.0

Amplitude

Time (s)

Sekil 3. 9. Ses kaydindan 6znitelik ¢ikartma yontemi

Siiflandirma  sonucunun ve algoritma performansini belirlemede ¢esitli
varsayimlar kullanilmaktadir (Masetic ve Subasi, 2016). Siniflandiric1 algoritmasinin
kalitesinin belirlenmesi i¢in; dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgillik, ve F-0l¢iisi
kriterleri ele alinmistir. Bu kriterler; TP (dogru pozitif), FP (yanlis pozitif), TN (dogru
negatif) ve FN (yanlis negatif) tahmin degerleri kullanilarak degerlendirilme
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yapilmaktadir (Ozcift ve Gulten, 2011). AUC (Egri altindaki alan) ise ROC (Alici isletim
karakteristigi) egrisi altinda kalan bolgenin alan1 olarak hesaplanmaktadir.

e TP, asinmis olarak etiketlenen kesici takimin gergekte aginmis olmast,

e FP, asinmamis olarak etiketlenen kesici takimin aginmis olarak belirlenmesi,

e TN, asinmamis olan kesici takimin gercekte asinmamis olmast,

e FN, asinmis olan takimin asinmamais olarak etiketlenmesi anlamlarina gelir.

Siiflandirma islemlerinde tahmin edilmesi gereken degerleri gostermek icin Sekil

3.10'da yer alan Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix) tablosu kullanilmaktadir. Bu
matris, bir smiflandirma sistemi tarafindan gerceklestirilen gercek ve tahmin edilen
siniflamalart  igerir. Smiflandirma performansi, matristeki veriler aracilifiyla

degerlendirilir (Mursalin ve ark., 2017).

GERCEK
. Pozitif Negatif
> Pozitif TP FP
>
T
s
Negatif FN TN

k J

Sekil 3. 10. Tahminler i¢in karmagsiklik matrisi

Duyarlilik kriteri, ger¢ekten aginmis olan 6rneklerin kag tanesinin pozitif olarak

tahmin edildigini gostermektedir.

Duyarliik = TP / (TP + FN) (3.2)

Siniflandiricinin asinmamis drnekleri tahmin etmedeki etkinligi 6zgiilliik kriteri

ile saptanmaktadir.

Ozgiillik = TN / (TN + FP) (3.2)
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Kesinlik kriteri ile asinmig olarak tahmin edilen 6rneklerden gergekten kag

tanesinin pozitif oldugu saptanmaktadir.

Kesinlik = TP / (TP +FP) (3.3)

Dogruluk bir modelin bagarisin1 vermektedir. Dogru tahminlerin tiim verilere

oranlanmasi ile bulunmaktadir.

Dogruluk = (TP + TN) / (TP+TN+FP+FN) (3.4)

F1 skoru (F1_score), kesinlik ve duyarlilik degerlendirme 6lgiilerinin harmonik

ortalamasini vermektedir.

F1 = 2+(kesinlik * duyarhlik) / (kesinlik + duyarllik) (3.5)

AUC= (kesinlik * duyarlilik) /2 (3.6)

3.8. Derin Ogrenme ile Stmflandirma

Bu c¢alismada CNC Torna ile islenen 316L paslanmaz celik ve 1050 ¢elik
malzemesinin islenmesinde kullanilan kesici takim aginma seslerinin DL yontemi ile

siiflandirilmasi i¢in 1D CNN ve 2D CNN kullanilmistir.

3.8.1 1D CNN modeli

Ses gibi tek boyutlu veri modelleme ve egitiminde daha az parametre ile kullanilan
1D CNN modeli, evrisim katmanlari, havuzlama ve veri kii¢iiltme adimlarindan
olugmaktadir. Bu ¢calismada, her bir ses sinyaline ait 15 6zellikten olusan bir ses veri dizisi
kullanilmistir. Evrisim katmaninda 3x1 boyutunda ii¢ filtre kullanilmistir. Evrisim

katmanlarinda sirasiyla 16, 32, 64 ve 128 filtre kullanilmistir.
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3.8.2. 2D CNN modeli

Bu caligmada, librosa kiitiiphanesi kullanilarak dort sinif ses dosyasi yliklenmis
ve islenmistir. Kiitiiphanedeki ses sinyallerinden olusturulan MFCCs goriintiilerinden 15
0zellik haritasi tiretilmistir. MFCCs goriintiileri 2D CNN mimarisi i¢in giris verisi olarak
kullanilmistir. Daha sonra verilerin %20'si test seti olarak belirlenirken kalan %80'lik
kisim egitim setini olusturmustur. Ses dosyalart Conv. 2D ve Maxpooling 2D
katmanlarindan olusan bir CNN modelinde islenerek smiflandirilmistir. Ayrica
aktivasyon fonksiyonu olarak Relu ve dolgu igin 'same' secilmistir. Bu 2D CNN
modelinde, evrisimsel siire¢ icin tek bir adimda 16x3x3 filtreler ve 2x2 maksimum
havuzlama islemleri kullanilmistir. Diger adimlarda ise sirasiyla 32, 64 ve 128 filtre ve
havuzlama yapildiktan sonra veriler tam katmanli baglanti islemine tabi tutularak 128
sinir agindan olusan bir sinir agindan gegirilmistir. Siniflandirma Softmax fonksiyonu

kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

3.9. Makine Ogrenmesi ile Simiflandirma

Bu calismada CNC Torna ile islenen 316L paslanmaz celik ve 1050 c¢elik
malzemesinin islenmesinde kullanilan kesici takim asinma seslerinin ML yontemi ile

siniflandirilmasi i¢in SVM, KNN, RF ve topluluk 6grenme modelleri kullanilmistir.

3.9.1. SVM modeli

Denetimli 6grenme kategorisinde kabul edilen SVM modeli, kiimeleme
algoritmalarindan farklidir. Aykir1 deger siiflandirma, tahmin ve tespit gibi teknikler
arasinda en etkili yontemlerden biridir. SVM, veri setlerinin siniflandirilmasinda iki

egitim ve bir test siirecinden gecer. Bu ¢alismada kernel olarak “linear” secilmistir.

3.9.2. KNN modeli

Bu model hem siniflandirma hem de regresyon tahmin analizlerinde kullanilabilen
basit ama etkili bir parametrik olmayan denetimli makine 6grenme algoritmasidir.
Siniflandirilacak veri i¢in k en yakin komsu alinarak bu verinin bir komsulugu

olusturulur. Bu ¢alismada k komsu sayis1 3 olarak secilmistir.
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3.9.3. Topluluk 6grenme modeli

Topluluk 6grenme yontemleri, bircok makine 6grenmesi probleminde en gelismis
¢Oziimleri temsil etmektedir. Birden fazla modeli egiterek tahminleri birlestiren ve tek bir
model gibi c¢alisan siiflandirma ve tahmin modellerini olusturmaktadir. Bu ¢aligmada
siiflandirma i¢in RF, KNN ve SVM birlikte kullanilmistir. Bir araya getirilen yeni
ornekler ile farkli bir yol olusturulmustur. Bu tekrarlama ile 6rnekler arttirilmis ve buna

gore tahminler yapilmuistir.

3.9.4. RF modeli

RF Smniflandiricist, bircok karar agacinin birlesmesiyle olusur ve bu agaglar
arasinda dogruluk performansi en yiliksek olanlar segilir. Her bir agag, veri setindeki
ozelliklere gore dallanir (Veranyurt ve ark., 2020). Bu yontem, birden fazla siniflandirici
iireten ve bu siniflandiricilardan elde edilen oylar ile yeni verileri siniflandiran bir
Ogrenme algoritmasidir (Bilgin, 2017). Dallanma karar noktalarina bagl olarak belirlenir
(Breiman, 2001). Karar agaclarinin kiiclik veri setlerinde asir1 uyum sorunu yasadigi
bilinir. RF, analiz edilen 6rneklem boyutu ile alt 6rnek boyutunun esit oldugu, dogruluk
performansini artirmak ve asirt uyumu 6nlemek i¢in ortalama kullanarak ¢alisan bir meta

tahmin siniflandiricisidir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
4.1. 316L Paslanmaz Celik i¢in Takim Asinmas1 Egitim Sonuclar1 ve Tahminler
4.1.1. 1D CNN modeli sonuclari
Derin 6grenme yontemlerinden olan 1D CNN modeli ile 316L paslanmaz ¢elik
takim asinmasi ses kaydi 25 dongii (epoch) kullanilarak egitilmistir. 1D CNN modelinin

egitim basarisi ile birlikte her dongii sonundaki kayip degerleri, test verisinin dogruluk

basarist ve kayip degerleri, Sekil 4.1°de verilmistir.

Egitim ve Test Dogrulugu 1D CNN Egitim ve test metrikleri
10 100
095
08
g I 090
B 06 = Egitim Dogrulugu _ . :
= —— Dodruluk dogrulugu % nas Eg?t?m dogrulggu
E — Egitim Kayip ] Editim hassasiyet
g 04 Dogruluk Kayip = Egitim geri cagirma
g 080 = Egitim F1 Sk
a / ditim oru
05 ."l Test dogrulugu
0.2 .
A [ —— Test hassasiyet
- /\“ / TEst geri cagirma
00 ~— oo st F1 Skoru
0 5 10 15 20 5 0 5 10 15 20 5
Epoch Dongi

Sekil 4. 1. 1D CNN model her dongiideki egitim ve test verisinin dogruluk / kayip durumu ve metrikler

Bu grafiklerde gosterilen sonuglar incelendiginde, 5. dongiiden sonraki egitim
dongiileri boyunca basar1 oranlarinin, kayiplarin ve skorlarin biiyiik 6l¢iide sabit kaldig:
goriilmektedir. 316L ¢elik takim asinmasi ses kaydi 1D CNN egitim siirecinde, her bir
ses dosyasindan elde edilen MFCCs goriintiilerinden tiiretilen 15 &zellik egitim
prosediiriine dahil edilmistir. 316L ¢elik i¢in takim asinmasi ses kayitlar1 ¢calismasindaki
aginmamig, yari asinmis, asinmis ve ¢ok asmmis Ses verilerine ait ROC egrisi ve
karmagiklik matrisi Sekil 4.2’de verilmistir. Her bir siniflandirma i¢in késegenler dogru
tahminleri gosterirken, diger degerler hatali tahminleri gostermektedir. Siniflandirma
etiketleri 0 (asmnmamuis), 1 (az asinmis), 2 (asinmis) ve 3 (¢ok asinmis) olarak

siniflandirilmstir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4. 2. 1D CNN modeli ROC egrisi ve karmagiklik matrisi

Karisiklik matrisi, siniflandirma i¢in test verileri tarafindan olusturulan tahminleri
ve ayni zamanda bir smiflandirma modelinin egitimi yoluyla elde edilen dogruluk
oranlarin1 gostermektedir. Her bir smiflandirma igin kosegenler dogru tahminleri
gosterirken, diger degerler hatali tahminleri gostermektedir. 1D CNN modelinin tahmin
matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 27 test verisinin 27’si dogru tahmin
edildigini géstermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 121 ses verisinden 117 sesi (1)
olarak dogru tahmin ederken, 1 sesi (0), 2 sesi (2) ve 1 sesi (3) olarak yanlis tahmin
etmistir. (2) olarak tanimlanan 76 veriden 73 sesi (2) olarak dogru tahmin ederken, 0 sesi
(0), 1 sesi (1) ve 2 sesi (3) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak tanimlanan modelin
142 ses verisinden 142 tanesi (3) olarak dogru tahmin edilmistir. Bu sonuglara gore
tahmin basar yiizdesi (0) i¢in %100, (1) i¢in %96,69, (2) i¢in %96,05 ve (3) i¢in %100

olarak hesaplanmistir.

4.1.2. 2D CNN modeli sonuclari

2D CNN modeli ile 316L paslanmaz gelik i¢in takim aginmasi ses kaydi1 25 dongi
kullanilarak egitilmistir. 2D CNN modelinin egitim basaris1 ile birlikte her dongi
sonundaki kayip degerleri, test verisinin dogruluk basarisi ve kayip degerleri ve her
dongtideki egitim ve test verisi siniflandirma metrik degerlerini gosteren grafikler Sekil
4.3’te gosterilmistir. Bu grafiklerde gosterilen sonuglar incelendiginde, 10. dongiiden
sonraki egitim dongiileri boyunca bagar1 oranlariin, kayiplarin ve skorlarin biiytik 6l¢iide
sabit kaldigr goriilmektedir. 2D CNN egitim siirecinde, her bir ses dosyasindan elde

edilen MFCC goriintiilerinden tiiretilen 15 6zellik egitim prosediiriine dahil edilmistir.
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Egitim ve Test Metrikleri
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Sekil 4. 3. 2D CNN modeli her dongiideki egitim ve test verisinin dogruluk / kayip durumu ve metrikler

316L paslanmaz ¢elik i¢in takim asinmasi ses kaydi ¢aligmalarindaki 0,1, 2 ve 3

ses etiketlerine ait ROC egrisi ve tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisleri Sekil

4.4°te gosterilmistir. 2D CNN modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak

tanimlanan 27 test verisinin 27’si dogru tahmin edildigini gostermektedir. (1) olarak

tanimlanan modelin 121 ses verisinden 115 sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 3 sesi

(0), 2 sesi (2) ve 1 sesi (3) olarak yanlis tahmin etmistir. (2) olarak tanimlanan 76 veriden

73 sesi (2) olarak dogru tahmin ederken, 3 sesi (3) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak

tanimlanan modelin 142 ses verisinden 139 tanesini (3) olarak dogru tahmin ederken 3

sesi (2) olarak yanlis tahmin etmistir. Bu sonuglara gore tahmin basar1 yiizdesi (0) igin

%100, (1) igin %95, (2) igin %96,05 ve (3) i¢in %97,88 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4. 4. 2D CNN Modeli ROC egrisi ve karmasiklik matrisi
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4.1.3. KNN modeli sonuclari

Makine 6grenmesi modellerinden biri olan KNN modeli ile 316L ¢elik i¢in takim
asinmasi ses analizi 6zniteliklerin ¢ikartilmasi sonucu elde edilen veriler kullanilarak
siiflandirilmistir. KNN modelinin egitim ve dogrulama skorlarimin gosterildigi 6grenme
egrisi ve ROC egrisi Sekil 4.5'te verilmistir. Makine 6grenimi modellerin egitiminde
kullanilan verileri olusturan 6znitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR
ve RMS Enerji 6zelliklerden 18 adet c¢ikartilmistir. Grafikler incelendiginde egitim

ornekleme sayisi artikga basari ve skor oranlarinin ¢ok degismedigi goriilmektedir.

KNN Ogrenme Egrisi KNN ROC Curve
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Sekil 4. 5. KNN modeli 6grenme egrisi ve ROC egrisi

316L paslanmaz ¢elik i¢in takim aginmasi ses kaydi ¢aligmalarindaki O, 1, 2 ve 3
ses etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.6’da gosterilmistir.
KNN modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 27 test verisinin
27’si dogru tahmin edildigini gdstermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 121 ses
verisinden 108 sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 10 sesi (0) ve 3 sesi (2) olarak yanlig
tahmin etmistir. (2) olarak tanimlanan 76 veriden 76 sesi (2) olarak dogru tahmin etmistir.
(3) olarak tanimlanan modelin 142 ses verisinden 134 tanesini (3) olarak dogru tahmin
ederken 4 sesi (0) ve 4 sesi (1) olarak yanlis tahmin etmistir. Bu sonuglara gore tahmin
basar1 yiizdesi (0) i¢in %100, (1) i¢cin %89,25, (2) icin %100 ve (3) i¢in %94,36 olarak

hesaplanmustir.
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KNN-Karmasiklik matrisi
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Sekil 4. 6. KNN modeli karisiklik matrisi

4.1.4. SVM modeli sonuclari

Makine 6grenmesi modellerinden biri olan SVM modeli ile 316L ¢elik i¢in takim
asinmasi ses analizi Ozniteliklerin ¢ikartilmasi sonucu elde edilen veriler kullanilarak
siniflandirilmigtir. SVM modelinin egitim ve dogrulama skorlarinin gosterildigi 6grenme
egrisi ve ROC egrisi Sekil 4.7'te verilmistir. Makine 6grenimi modellerin egitiminde
kullanilan verileri olusturan 6znitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR
ve RMS Enerji 6zelliklerden 18 adet c¢ikartilmistir. Grafikler incelendiginde egitim
ornekleme sayisi artik¢a basari ve skor oranlarinin ¢ok degismedigi goriilmektedir.

svM Ogrenme Egrisi SVM ROC Curve
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Sekil 4. 7. SVM modeli 6grenme egrisi ve ROC egrisi

316L paslanmaz ¢elik i¢in takim aginmasi ses kaydi ¢aligmalarindaki O, 1, 2 ve 3
ses etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.8’da gosterilmistir.
SVM modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 27 test verisinin

25’1 (0) olarak dogru tahmin edildigini 2 sesi (1) olarak yanlis tahmin edildigini
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gostermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 121 ses verisinden 102 sesi (1) olarak
dogru tahmin ederken, 6 sesi (0), 5 sesi (2) ve 8 sesi (3) olarak yanlis tahmin etmistir. (2)
olarak tanimlanan 76 veriden 76 sesi (2) olarak dogru tahmin etmistir. (3) olarak
tanmimlanan modelin 142 ses verisinden 128 tanesini (3) olarak dogru tahmin ederken 2
sesi (0) ve 12 sesi (1) olarak yanlig tahmin etmistir. Bu sonuglara gore tahmin basari
yiizdesi (0) ig¢in %92,6, (1) icin %84,3, (2) i¢in %100 ve (3) icin %90,14 olarak
hesaplanmustir.
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Sekil 4. 8. SVM modeli karisiklik matrisi

4.1.5. Topluluk 6grenme modeli sonuclar:

Makine 6grenmesi modellerinden topluluk 6grenme modelinde RF, SVM ve
KNN o6odelleri birlikte kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Topluluk modeli ile 316L
paslanmaz ¢elik i¢in takim asinmasi ses analizi 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi sonucu elde
edilen veriler kullanilarak siniflandirilmigtir. Topluluk modelinde kullanilan RF, SVM
ROC egrisi Sekil 4.9'da verilmistir. Makine 6grenimi modellerin egitiminde kullanilan
verileri olusturan Oznitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR ve RMS
Enerji 6zelliklerden 18 adet ¢ikartilmistir. Grafikler incelendiginde egitim 6rnekleme
sayist artikga RF modeli i¢in basar1 ve skor oranlarinin ¢ok degismedigi, ancak SVM ve

KNN modelleri i¢in ise artmustir.
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Sekil 4. 9. Topluluk modeli i¢in 6grenme egrisi ve ROC egrisi

316L paslanmaz ¢elik i¢in takim aginmasi ses kaydi ¢aligmalarindaki O, 1, 2 ve 3

ses etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.8°da gosterilmistir.

Topluluk modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 27 test verisinin

27’si (0) olarak dogru tahmin edildigini gostermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin

121 ses verisinden 114 sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 3 sesi (0) ve 4 sesi (3) olarak

yanlig tahmin etmistir. (2) olarak tanimlanan 76 veriden 76 sesi (2) olarak dogru tahmin

etmistir. (3) olarak tanimlanan modelin 142 ses verisinden 138 tanesini (3) olarak dogru

tahmin ederken 1 sesi (0) ve 3 sesi (1) olarak yanlis tahmin etmistir. Bu sonuglara gore

tahmin basar yiizdesi (0) i¢in %100, (1) i¢in %94,21, (2) i¢in %100 ve (3) i¢in %97,18

olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4. 10. Topluluk modeli karisiklik matrisi

Takim aginmasi siniflandirma modellerinde kullanilan metriklerin her modelde
siif etiketleri i¢in degerler hesaplandigi gibi model icinde hesaplanmaktadir. Takim
asinmas1 i¢in yapilan 5 farkli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme modelleri
siiflandirilmasinda en iyi 1D CNN modeli ile elde edilmistir. Tablo 4.1’de verilen her
bir modelin simiflar i¢in yaptig1 egitim ve test verisine ait dogruluk, hassasiyet, geri
cagirma ve F1 skorlar1 ve tahminlerde kullanilan numune sayilar1 verilmistir. Dogruluk
skorunda en iyi basar1 1D CNN modelinde %98,08 ve en diisiik basar1 ise SVM
modelinde %90,43 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4. 1. Takim asinmasi siiflandirma metrik sonuglari

Model Siiflandirma Dogruluk  Hassasiyet Geri F1 skoru Numune
(%) (%) cagirma (%) sayl1si
(%)
Asinmamig 96 100 98 27
1D CNN Az asinmig 98,08 99 97 98 121
Asinmig 97 96 97 76
Cok asinmis 98 100 99 142
Asinmamis 90 100 95 27
2D CNN Az aginmis 96,72 100 95 97 121
Asinmig 94 96 95 76
Cok aginmig 97 98 98 142
Asinmamis 66 100 79 27
KNN Az aginmis 94,26 96 89 93 121
Asinmis 96 100 98 76
Cok aginmis 100 94 97 142
Asginmamis 76 93 83 27
SVM Az aginmig 90,43 88 84 86 121
Asinmig 94 100 97 76
Cok aginmig 94 90 92 142
Asginmamig 87 100 93 27
Topluluk Az asinmis 96,99 97 94 96 121
0grenme  Asmmis 100 100 100 76
Cok aginmis 97 97 97 142

Smiflandirma egitimlerinde yapilan tahminleri belirleyerek kag sesin dogru ve kag
sesin yanlis tahmin edildigi Tablo 4.2°de gosterilmistir. Bu tabloda yapilan tahminlere
gore en iyi sonucu 1D CNN modeli vermektedir. En diisiik sonuglarin ise SVM modelinde

oldugu goriilmektedir.



Tablo 4. 2. Takim aginmasi siniflandirmada dogru yanlis tahminler

Model Siniflandirma Dogru tahmin Yanlig tahmin
Asinmamis 27 0
1D CNN Az aginmig 117 4
Asimis 73 3
Cok aginmis 142 0
Asinmamis 27 0
2D CNN Az aginmis 115 6
Asinmis 73 3
Cok aginmis 139 3
Asinmamig 27 0
KNN Az aginmis 108 13
Asinmis 76 0
Cok asinmis 134 8
Asinmamig 25 2
SVM Az aginmig 102 19
Asimis 76 0
Cok asimmis 128 14
Topluluk Asinmamis 27 0
O6grenme Az aginmig 114 7
Asinmis 76 0
Cok aginmis 138 4

Takim asmmmasimin egitim test verileri dogruluk orani sonuglari 1D CNN
modelinde %98,08, 2D CNN modelinde %96,7 KNN modelinde %94,26, SVM
modelinde %90,43 ve ensemble 6grenme modelinde %97 olarak hesaplanmistir. Egitim

test sonucunda en iyi degeri 1D CNN modelinin verdigini goriiyoruz. En diisiik degeri ise

SVM modeli vermistir.
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4.2. 1050 Celik I¢in Takim Asinmas1 Egitim Sonuclar1 ve Tahminler

4.2.1. 1D CNN modeli sonuc¢lari

Derin 6grenme yontemlerinden olan 1D CNN modeli ile 1050 gelik takim aginmast
ses kaydi1 50 dongii (epoch) kullanilarak egitilmistir. 1D CNN modelinin egitim basarist
ile birlikte her dongii sonundaki kayip degerleri, test verisinin dogruluk basaris1 ve kayip

degerleri, Sekil 4.11'de verilmistir.

Egitim ve Test Dogrulugu 1D CNN Egitim ve test metrikleri
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Sekil 4. 11. Her dongiideki egitim ve test verisinin dogruluk / kayip durumu ve metrikler

Bu grafiklerde gosterilen sonuglar incelendiginde, 10. dongiiden sonraki egitim dongiileri
boyunca basar1 oranlarmin, kayiplarin ve skorlarin biiyiik Olciide sabit kaldig:
goriilmektedir. 1050 celik takim asinmasi ses kaydi 1D CNN egitim siirecinde, her bir ses
dosyasindan elde edilen MFCC goriintiilerinden tiiretilen 15 6zellik egitim prosediiriine
dahil edilmistir. 316L c¢elik i¢in takim asinmasi ses kayitlar1 ¢calismasindaki aginmamas,
az aginmisg, asinmis ve ¢ok asinmis ses verilerine ait ROC egrisi ve karmagiklik matrisi
Sekil 4.12°de verilmistir. Her bir siniflandirma igin kosegenler dogru tahminleri
gosterirken, diger degerler hatali tahminleri gostermektedir. Siniflandirma etiketleri O

(asinmamis), 1 (az asinmis), 2 (asinmis) ve 3 (¢ok asinmis) olarak siniflandirilmistir.
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Sekil 4. 12. 1D CNN Modeli ROC egrisi ve karmasiklik matrisi

Karisiklik matrisi, siniflandirma i¢in test verileri tarafindan olusturulan tahminleri
ve ayn1 zamanda bir siiflandirma modelinin egitimi yoluyla elde edilen dogruluk
oranlarin1 gostermektedir. Her bir smiflandirma igin kosegenler dogru tahminleri
gosterirken, diger degerler hatali tahminleri gostermektedir. 1D CNN modelinin tahmin
matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 199 test verisinin 172’si dogru tahmin
edilirken 18 sesi (1), 7 sesi (2) ve 2 sesi (3) olarak yanlis tahmin edildigini gostermektedir.
(1) olarak tanimlanan modelin 137 ses verisinden 109 sesi (1) olarak dogru tahmin
ederken, 15 sesi (0) ve 13 sesi (2) olarak yanlis tahmin etmistir. (2) olarak tanimlanan 167
veriden 150 sesi (2) olarak dogru tahmin ederken, 16 sesi (0) ve 1 sesi (2) olarak yanlis
tahmin etmistir. (3) olarak tanimlanan modelin 171 ses verisinden 171 tanesi (3) olarak
dogru tahmin edilmistir. Bu sonuglara gore tahmin basari yiizdesi (0) i¢in %86,43, (1)
icin %80, (2) i¢in %90 ve (3) i¢cin %100 olarak hesaplanmistir.

4.2.2. 2D CNN modeli sonuclari

2D CNN modeli ile 1050 gelik i¢in takim asmmmasi ses kaydi 50 dongi
kullanilarak egitilmistir. 2D CNN modelinin egitim basarisi ile birlikte her dongii
sonundaki kayip degerleri, test verisinin dogruluk basarisi ve kayip degerleri ve her
dongiideki egitim ve test verisi siniflandirma metrik degerlerini gosteren grafikler Sekil
4.13."te gosterilmistir. Bu grafiklerde gosterilen sonuglar incelendiginde, 10. dongiiden
sonraki egitim dongiileri boyunca basar1 oranlarinin, kayiplarin ve skorlarin biiytik 6l¢iide
sabit kaldig1 goriilmektedir. 1050 ¢elik i¢in takim asinmasi ses kaydi 2D CNN egitim
stirecinde, her bir ses dosyasindan elde edilen MFCC goriintiilerinden tiiretilen 15 6zellik

egitim prosediiriine dahil edilmistir.
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Sekil 4. 13. 2D CNN modeli her dongiideki egitim ve test verisinin dogruluk / kayip durumu ve metrikler

1050 celik i¢in takim asmmmasi ses kaydi ¢aligmalarindaki 0,1, 2 ve 3 ses

etiketlerine ait ROC egrisi ve tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisleri Sekil 4.14°te

gosterilmistir. 2D CNN modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan

199 test verisinin 179’u dogru tahmin edildigini gostermektedir. (1) olarak tanimlanan

modelin 137 ses verisinden 115 sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 13 sesi (0) ve 9 sesi

(2) olarak yanlis tahmin etmistir. (2) olarak tanimlanan 167 veriden 150 sesi (2) olarak

dogru tahmin ederken, 16 sesi (0) ve 1 sesi (1) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak

tanimlanan modelin 171 ses verisinden 171 tanesini (3) olarak dogru tahmin etmistir. Bu

sonuglara gore tahmin basari yiizdesi (0) i¢in %90,
(1) icin %84, (2) i¢in %90 ve (3) i¢in %100 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4. 14. 2D CNN Modeli ROC egrisi ve karmagiklik matrisi
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4.1.3. KNN modeli sonuclari

Makine 6grenmesi modellerinden biri olan KNN modeli ile 1050 igin takim
asinmasi ses analizi 6zniteliklerin ¢ikartilmasi sonucu elde edilen veriler kullanilarak
siiflandirilmistir. KNN modelinin egitim ve dogrulama skorlariin gosterildigi 6grenme
egrisi ve ROC egrisi Sekil 4.15'te verilmistir. Makine 6grenimi modellerin egitiminde
kullanilan verileri olusturan 6znitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR
ve RMS Enerji 6zelliklerden 18 adet c¢ikartilmistir. Grafikler incelendiginde egitim

ornekleme sayisi artikga basari ve skor oranlarinin ¢ok degismedigi goriilmektedir.
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Sekil 4. 15. KNN modeli 6grenme egrisi ve ROC egrisi

1050 ¢elik icin takim asinmasi ses kaydi calismalarindaki 0, 1, 2 ve 3 ses
etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.16’da gosterilmistir.
KNN modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 199 test verisinin
161’1 dogru tahmin edildigini 20 sesi (1), 16 sesi (2) ve 2 sesi (3) olarak yanlis tahmin
edildigini gostermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 137 ses verisinden 118 sesi (1)
olarak dogru tahmin ederken, 8 sesi (0) ve 11 sesi (2) olarak yanlis tahmin etmistir. (2)
olarak tanimlanan 167 veriden 154 sesi (2) olarak dogru tahmin ederken 8 sesi (0), ve 3
sesi (1) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak tanimlanan modelin 171 ses verisinden
171 tanesini (3) olarak dogru tahmin etmistir. Bu sonuglara gére tahmin basari yiizdesi

(0) icin %81, (1) i¢in %86, (2) i¢cin %92,2 ve (3) i¢in %100 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4. 16. KNN modeli karigiklik matrisi

4.1.4. SVM modeli sonuclari

Makine 6grenmesi modellerinden biri olan SVM modeli ile 1050 ¢elik igin takim
asinmasi ses analizi 6zniteliklerin ¢ikartilmasi sonucu elde edilen veriler kullanilarak
siiflandirilmistir. SVM modelinin egitim ve dogrulama skorlariin gosterildigi 6grenme
egrisi ve ROC egrisi Sekil 4.17'de verilmistir. Makine d6grenimi modellerin egitiminde
kullanilan verileri olusturan 6znitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR
ve RMS Enerji ozelliklerden 18 adet ¢ikartilmigtir. Grafikler incelendiginde egitim

ornekleme sayisi artik¢a bagar1 ve skor oranlarinin ¢ok degismedigi goriilmektedir.
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Sekil 4. 17. SVM modeli 6grenme egrisi ve ROC egrisi

1050 ¢elik i¢in takim asmmmasi ses kaydi calismalarindaki O, 1, 2 ve 3 ses
etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.18’de gosterilmistir.
SVM modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 199 test verisinin

172’si (0) olarak dogru tahmin edildigini 22 sesi (1), 1 sesi (2) ve 4 sesi (3) olarak yanlig



54

tahmin edildigini gostermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 137 ses verisinden 113
sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 24 sesi (2), olarak yanlis tahmin etmistir. (2) olarak
tanimlanan 167 veriden 119 sesi (2) olarak dogru tahmin ederken 32 sesi(0), 5 sesi (1) ve
11 sesi (3) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak tanimlanan modelin 171 ses verisinden
164 tanesini (3) olarak dogru tahmin ederken 4 sesi (1) ve 3 sesi (2) olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu sonuglara gore tahmin basar1 yiizdesi (0) i¢in %86,4, (1) i¢in %82,4, (2) i¢in
%71,2 ve (3) igin %96 olarak hesaplanmistir.

SVM-Karmasikhk matrisi
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Sekil 4. 18. SVM modeli karigiklik matrisi

4.1.5. RF modeli sonuclari

Makine 6grenmesi modellerinden biri olan RF modeli ile 1050 ¢elik i¢in takim
aginmasi ses analizi 6zniteliklerin ¢ikartilmasi sonucu elde edilen veriler kullanilarak
siniflandirilmigtir. RF modelinin egitim ve dogrulama skorlarmin gosterildigi 6grenme
egrisi Sekil 4.19'da verilmistir. Makine 6grenimi modellerin egitiminde kullanilan verileri
olusturan Oznitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR ve RMS Enerji
ozelliklerden 18 adet ¢ikartilmigtir. Grafikler incelendiginde egitim Ornekleme sayisi

artik¢a basar1 ve skor oranlarinin ¢cok degismedigi goriilmektedir.
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Sekil 4. 19. RF modeli 6grenme egrisi

1050 ¢elik icin takim asinmasi ses kaydi calismalarindaki 0, 1, 2 ve 3 ses
etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.20°de gosterilmistir.
RF modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 199 test verisinin
176’s1 (0) olarak dogru tahmin edildigini 16 sesi (1), 4 sesi (2) ve 3 sesi (3) olarak yanlis
tahmin edildigini gostermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 137 ses verisinden 120
sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 10 sesi (0) ve 7 sesi (2) olarak yanlis tahmin
etmistir. (2) olarak tanimlanan 167 veriden 155 sesi (2) olarak dogru tahmin ederken 12
sesi (0) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak tanimlanan modelin 171 ses verisinden
171 tanesini (3) olarak dogru tahmin ederken etmistir. Bu sonuglara gore tahmin basari
yiizdesi (0) igin %88,4, (1) igin %87,6, (2) i¢in %92,8 ve (3) i¢in %100 olarak

hesaplanmuistir.
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Sekil 4. 20. RF modeli karigiklik matrisi
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4.1.6. Topluluk 6grenme modeli sonuclar:

Makine O0grenmesi modellerinden topluluk 6grenme modelinde RF, SVM ve
KNN 6odelleri birlikte kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Topluluk modeli ile 1050
celik icin takim asimmmasi ses analizi Ozniteliklerinin ¢ikartilmasi sonucu elde edilen
veriler kullanilarak siniflandirilmistir. Topluluk modelinde kullanilan RF, SVM ve KNN
Sekil 4.21°de verilmistir. Makine 6grenimi modellerin egitiminde kullanilan verileri
olusturan Oznitelikler, genlik-zaman, mel-spektrogram, MFCC, ZCR ve RMS Enerji
ozelliklerden 18 adet ¢ikartilmigtir. Grafikler incelendiginde egitim Ornekleme sayisi
artikca RF modeli i¢in basar1 ve skor oranlarinin ¢ok degismedigi, ancak SVM ve KNN

modelleri i¢in ise artmustir.
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Sekil 4. 21. Topluluk modeli 6grenme egrisi ve ROC egrisi

1050 ¢elik i¢in takim asmmmasi ses kaydi calismalarindaki O, 1, 2 ve 3 ses
etiketlerine ait tahminlerin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 4.22°de gosterilmistir.
Topluluk modelinin tahmin matrisi incelendiginde, (0) olarak tanimlanan 199 test
verisinin 172’si (0) olarak dogru tahmin edildigini 19 sesi (1), 5 sesi (2) ve 3 sesi (3)

olarak yanlig tahmin edildigini gostermektedir. (1) olarak tanimlanan modelin 137 ses
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verisinden 113 sesi (1) olarak dogru tahmin ederken, 10 sesi (0) ve 14 sesi (2) olarak
yanlig tahmin etmistir. (2) olarak tanimlanan 167 veriden 153 sesi (2) olarak dogru tahmin
edildigini 13 sesi (0) ve 1 sesi (1) olarak yanlis tahmin etmistir. (3) olarak tanimlanan
modelin 171 ses verisinden 171 tanesini (3) olarak dogru tahmin etmistir. Bu sonuglara
gore tahmin basari yiizdesi (0) i¢in %86,4, (1) i¢in %82.5, (2) i¢in %91,6 ve (3) i¢in %100
olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 4. 22. Topluluk modeli karigiklik matrisi

Takim asinmasi siniflandirma modellerinde kullanilan metriklerin her modelde
simif etiketleri i¢in degerler hesaplandigi gibi model icinde hesaplanmaktadir. Takim
asinmast i¢in yapilan 6 farkli makine Ogrenmesi ve derin O0grenme modelleri
siiflandirilmasinda en iyt RF modeli ile elde edilmistir. Tablo 4.3’de verilen her bir
modelin siiflar igin yaptig1 egitim ve test verisine ait dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma
ve F1 skorlar1 ve tahminlerde kullanilan numune sayilari verilmistir. Dogruluk skorunda
en iyi bagart RF modelinde %92,28 ve en diisiik basar1 ise SVM modelinde %84,27 olarak

elde edilmistir.



Tablo 4. 3. Takim aginmasi siiflandirma metrik sonuglari
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Model Simiflandirma  Dogruluk  Hassasiyet  Geri ¢agirma  F1 skoru Numune
(%) (%) (%) (%) say1si
Asmmamis 85 86 86 199
1D CNN Az aginmis 89,32 85 80 82 137
Asinmig 88 90 89 167
Cok asinmis 99 100 99 171
Asinmamis 86 90 88 199
2D CNN Az aginmis 91,24 88 84 86 137
Asinmig 91 90 91 167
Cok aginmig 99 100 100 171
Asinmamis 90 81 85 199
KNN Az aginmis 89,6 84 86 85 137
Asinmis 85 92 89 167
Cok asinmis 99 100 99 171
Asimmamig 84 86 85 199
SVM Az aginmig 84,27 78 82 80 137
Asinmig 81 71 76 167
Cok aginmis 92 96 94 171
Asinmamis 89 88 89 199
RF Az aginmig 92,28 88 88 88 137
Asinmig 93 93 93 167
Cok asinmis 98 100 99 171
Topluluk Asmmamis 88 86 87 199
Ogrenme Az aginmig 90.35 85 82 84 137
Asinmis 89 92 90 167
Cok aginmis 98 100 99 171

Siniflandirma egitimlerinde yapilan tahminleri belirleyerek kag sesin dogru ve kag

sesin yanlis tahmin edildigi Tablo 4.4’de gosterilmistir. Bu tabloda yapilan tahminlere

gore en iyl sonucu RF modeli vermektedir. En diisiik sonuglarin ise SVM modelinde

oldugunu goriiyoruz.
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Tablo 4. 4. Takim aginmasi siniflandirmada dogru yanlis tahminler

Model Siniflandirma  Dogru tahmin  Yanlig tahmin
Asmmamis 172 27
1D CNN Az aginmig 109 28
Asinmig 150 17
Cok aginmig 171 0
Asinmamis 179 20
2D CNN Az aginmig 115 22
Asinmig 150 17
Cok aginmig 171 0
Asmmamig 161 38
KNN Az aginmig 118 19
Asinmis 154 13
Cok asinmig 171 0
Asmmamig 172 27
SVM Az aginmig 113 24
Asinmig 119 48
Cok asinmig 164 7
Asmmamig 176 23
RF Az aginmig 120 17
Asinmig 155 12
Cok aginmig 171 0
Asimmamig 172 27
Topluluk 6grenme Az asinmis 113 24
Asinmig 153 14
Cok aginmig 171 0

Takim asimmmasinin egitim test verileri dogruluk orant sonuglar1 1D CNN
modelinde %89,3, 2D CNN modelinde %91,2, KNN modelinde %89,6, SVM modelinde
%84,2, RF modelinde %92,3 ve ensemble O6grenme modelinde %90.3 olarak
hesaplanmistir. Egitim test sonucunda en iyi degeri RF modelinin verdigini goriiyoruz.

En diisiik degeri ise SVM modeli vermistir.

YZ tekniklerinin kullanimi, hizl, kaliteli ve verimli iiretim saglamak isteyen

isletmeler i¢in zorunlu hale gelmistir. Bu alanda yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.
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Bu boliimde bazi ¢alismalar degerlendirilmis ve genel olarak olumlu sonuglar elde
edildigi gozlemlenmistir. Lin ve arkadaslari, tornalama islemlerinde takim yanak
asinmasini izlemek amaciyla regresyon analizi ve YSA modelleri 6nermislerdir. Asinma
durumunun izlenmesi i¢in kesme kuvvetleri 6l¢iilmiis ve bu veriler YSA sistemine
aktarilmistir. Ilerleme ve kesme kuvvetleri, tahmin modeline giris olarak verilmis ve
takim asinmasinin tahmininde ilerleme kuvvetlerinin kesme kuvvetlerinden daha etkili
oldugu belirlenmistir (Lin ve ark., 2003). Attanasio ve ekibi, tornalama islemlerinde
takim yanak asinmasini tahmin etmek i¢in bir YSA modeli gelistirmistir. SAE 1050
malzemesi ve tungsten karbiir ug (SPUN120308) kullanilarak, ii¢ farkli kesme hizi ve ii¢
farkli ilerleme seviyesinde ve sabit talas derinligiyle deneyler yapilmistir. YSA
modelinde ilerleme, kesme hizi1 ve zaman giris olarak kullanilmis, aginma ise ¢ikt1 olarak
alimmstir. Calismanin sonucunda, YSA yonteminin takim asinmasi tahmininde yiiksek

dogruluk saglama potansiyeline sahip oldugu belirtilmistir (Attanasio ve ark., 2013).

DL yontemleri ve ML modelleri kullanilarak tornalamada takim asinmasi ile ilgili
yapilan ¢alismada 316L paslanmaz celigin islenmesi sirasinda olusan takim asinmasi
tahmini 1D CNN modelinde %98,08 gibi yiiksek bir sonu¢ elde edildi. 1050 ¢elik
malzemesinin islenmesinde olusan takim asinmasi tahmini RF modelinde %92,28 sonug
elde edildi. Tornalamada takim asinmasi tahmini icin ML modellerinin olumlu sonuclar
verdigini ve imalat sektdriinde uygulanabilir sistemler oldugunu goéstermektedir. Bu
sistemler gelecekte gelistirlebilir ve baska sistemlerde kullanilabilir.

TDi’de en o6nemli konulardan bir tanesi dogru karar verebilmek icin ses
sinyallerinin dogru sartlarda kaydedilmesi ve en uygun veri isleme yontemleri ile analiz
edilmesidir. TDI ve anlik uyari sistemlerine iligkin gelistirilecek modellerde tek algilayici
modeli kullanilmas1 durumunda talag kaldirma isleminin karmagsik yapisi nedeniyle elde
edilecek verilerin analizinde algilayicidan kaynaklanan algilama ve dlgme eksiklikleri
olabilmektedir. Bu nedenden dolayr c¢oklu algilayicilarin kullanilmasi sistemde

giivenirligi artiracaktir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Bu caligmada tornalama sirasinda kaydedilen ses verilerinin makine dgrenmesi
modelleri kullanilarak seslerin analizi yapilmistir. Is pargasi malzemesi olarak 316L
paslanmaz ¢elik ve 1050 ¢elik malzemesi kullanilmistir. Makine 6grenme modelleri 1D
CNN, 2D CNN, KNN, SVM, RF ve topluluk 6grenme modeli ile egitilen ses verileri
phyton kiitiiphanesi librosa kullanilarak Genlik- Zaman, Mel-Spectrogram, MFCCs (Mel
Frekans Kepstral Katsayilar1), ZCRs (Sifir Gegis Oranlar1) ve RMS (Karekok Ortalama
Kare) enerji ile ses verilerinin 6znitelikleri ¢ikartilmstir.

316L paslanmaz ¢elik takim aginmasi analizi i¢in siniflandirmada (0) asinmamus,
(1) az asinmus, (2) asinmis ve (3) ¢ok asinmis olarak etiketlenmistir. (0) igin 176 ses, (1)
icin 598 ses, (2) i¢in 428 ses ve (3) i¢in 626 ses egitimleri i¢in ¢ikan egitim sonuglart 1D
CNN modeli test dogrulugu %98,8, 2D CNN modeli testin dogrulugu %96,72, KNN
modeli test dogrulugu %94,26, SVM modeli testin dogrulugu %90,43, Topluluk 6genme
modeli testin dogrulugu %99,699. 316L paslanmaz ¢elik ile takim aginmasi i¢in yapilan
tahminlerde en iyi egitim sonucunu test dogruluk degeri %98,08 ile 1D CNN modeli
vermistir. En zayif sonucu ise %90,43 degerle SVM modeli vermistir.

1050 gelik ile takim aginmasi analizi igin siniflandirmada (0) asinmamus, (1) yar1
asimis, (2) asinmis ve (3) ¢ok asinmis olarak etiketlenmistir. (0) i¢in 884 ses, (1) igin
728 ses, (2) i¢in 893 ses ve (3) i¢in 861 ses egitimleri i¢in ¢ikan sonuglart ise 1D CNN
modeli test dogrulugu %89,32, 2D CNN modeli testin dogrulugu %91,24, KNN modeli
test dogrulugu %89,6, SVM modeli test dogrulugu %84,27, RF modeli test dogrulugu
%92,28, Topluluk 6grenme modeli testin dogrulugu %90,35. 1050 ¢elik ile takim
asimasi i¢in yapilan tahminlerde en iyi egitim sonucunu test dogruluk degeri %92,28 ile

RF modeli vermistir. En zayif sonucu ise %84,27 degerle SVM modeli vermistir.

5.2 Oneriler

Talasl imalat islemlerinde en 6nemli konu, yapilacak islemin miimkiin olan en
diisiik maliyetle ve istenilen en uygun kalitede gerceklesmesidir. Tornalama islemi,
endiistri sektoriinde en 6nemli iiretim siireclerinin basinda gelir. Tornalama sonucu elde

edilen herbir parganin kalitesi, toplam {iriin kalitesini etkileyen bir faktordiir. Dolayisiyla
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bu tiir pargalarda kalite seviyesini yiikseltmek zorunlu hale gelmistir. Imalat
endistrisindeki takim operasyonlarinda takimda ve is parcasinda istenmeyen durumlarin
olusmasinin engellenmesi ve gerekli 6nlemlerin alinmasi i¢in takim durumunun online
olarak izlenmesi gereklidir. Aksi takdirde tiretimin kesintiye ugramasi, takim degistirme
sirasinda gecen Olii zaman, takim ve is parcasinda meydana gelen zararlarin maliyeti,
kesme islemindeki kalite diizeyinin diigmesi gibi dezavantajlar ortaya ¢ikmaktadir.

CNC makinelerin yer aldigi otomasyonda, esnek ve grup iiretim hatlarinda
yasanan olumsuzluklar i¢in sebep sonug iliskisini kurabilme bilgi diizeyine sahip olmayan
operatdr, daima talag kaldirma siirecini takip etmek zorunda kalmaktadir. Bu durum
otomasyonun amacini bosa ¢ikarmakta ve otomasyon sistemi ile isleme hattindaki
operatdr etkilesiminin sistemden ¢ikarilmasini gerektirmektedir. Tiim bu nedenler pahali
CNC makinelerinde yiiksek maliyetli hasarlara yol agmasina neden olabilir.

Talasli imalat islemlerinde takim durumunu izlemek amaciyla birgok yontem
gelistirilmis olup bunlardan ¢ok azi basarili olarak kullanilmaktadir. Kullanilan
algilayicilarin ve kullanilan yontemler uluslararas: standartlarda olmasina ragmen heniiz
endiistrinin isteklerine tam olarak cevap verebilecek bir TDI modeli olusturulamamustir.
Kurulacak TDI modelinin endiistride etkin olarak kullanilabilmesi i¢in atdlye ortaminda
uygulanabilecek yontemler tercih edilmeli ve kullanilan TDI yéntemi ekonomik
olmalidir.

Giinlimiizde DL ve ML yontemleri birgok alanda kullanilmaktadir. Bu yontemler
bircok alanda basar1 elde etmistir. Gelecekte tornalama islemlerinde dezavantajlarin
onlenmesi ve daha kaliteli iiretim yapabilmek i¢in bu sistem kullanilabilir. CNC torna
makinesine uyumlu hale getirilen sistem islem sirasinda makine ¢alismasina bir engel
olugturmamakta ve makineye donanim olarak eklenebilir. Ayrica ses kayit cihazi gévde
kisminda tarete yakin bir yerde konumlandirildiginda daha net ses verileri elde edilebilir.
Isleme yapilirken ses kayitlarindan alman verilerle takim durumu izlenebilir ve aninda
miidahale edilebilir.

Bu calisma gelecekte sanayi ve akademik alanda yeni c¢alismalara katki
saglayabilir. Literatiire katkis1 ile YZ alanlarinda gelecekteki yeni ¢alismalar icin bir

temel teskil edebilir.
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