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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

Hacimsel Pikselleme Yontemi ile U¢ Boyutlu Nesne Tanimlama ve Ger¢ek Zamanh
Sonlu Elemanlar Analizi Yapabilen Derin Ogrenme Algoritmasi Gelistirilmesi

Ahmet OKUDAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu
Makine Muhendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Omer Sinan SAHIN
2019, 110 Sayfa

Juri
Prof. Dr. Omer Sinan SAHIN
Dog¢. Dr. Necati ATABERK
Do¢. Dr. Mehmet BAGCI

Sonlu elemanlar analizi, yapilarin fiziksel davraniglarint tespit etmek igin bilgisayar ortaminda
tasarlanan ve belirli formilasyonlar ile ¢ozilen simulasyon yoéntemidir. Problemin biiyiikliigiine veya
karmagikligina gore hazirhik ve ¢oziim siiresi artmaktadir. Sonlu elemanlar analizi i¢in olmasi gerekenler,
geometri ve sinir kosullaridir. SEA’nin zor ve yorucu olmasinin sebebi hazirlik agamasinin ¢ok fazla girdi
istemesidir. Ayrica SEA yapabilmek icin ileri diizeyde miihendislik bilgisi de gereklidir. Ug boyutlu
yazict kullaniminin artmasi da SEA’ya olan ihtiyact arttirmistir. Cep telefonu ve tabletlerin islem
glciiniin gelismesi ile sonlu elemanlar analizinin, girdiye ihtiyag duymadan telefon kamerasi ile
yapilabilirliginin miimkiin kilimmasi admna altyap1 olusturulmustur. Basit analizlerin otomatik olarak
yapilabilmesi i¢in derin 6grenme algoritmalar1 tasarlanmistir ve egitilmistir. Hayatimizin her alanina
giren yapay zekanin, sonlu elemanlar analizi alaninda ne gibi ¢éziimler sunacagi incelenmistir ve gerekli
yontemler igin farkli algoritmalar yazilmistir.

Bu caligmada, goriintii isleme yOntemi ile, analiz edilecek parcay: tanimlayan ve malzemesini
smiflandirabilen bir algoritma olusturulmustur ve yiiksek basari orani ile ¢ahismistir. Uc boyutlu
geometrilerin siniflandirilabilmesi i¢in 6zellestirilmis bir evrisimli sinir ag1 tasarlanmistir. Ug boyutlu
geometrilerin sinir aglarma 6gretilmesi igin kati pikselleme yontemi kullanilmis ve sinir ag1 basar ile
egitilmistir. Sonlu elemanlar analizinin hizlandirilmasi1 ve geometrilerin simiflandirilarak SEA’ya girdi
saglamas1 i¢in 3888 farkli analiz sonucu yapay sinir aglarinda egitilmis ve dogruluk oranlari tayin
edilmigtir. Sonlu elemanlar analizi ile ¢6zim slresi 48 saati gecen problemler, yapay sinir ag1 ile 10
saniye icinde %91 dogrulukla sonu¢ Vermistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimli sinir agi, Goriintii isleme, Hacimsel
pikselleme, Modal frekans analizi, Statik mukavemet analiz
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DEVELOPING A DEEP LEARNING ALGORITHM THAT CAN PERFORM THREE
DIMENSIONAL OBJECT IDENTIFICATION AND REAL-TIME FINITE
ELEMENT ANALYSIS BY VOLUMETRIC PIXELATION METHOD
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Finite element analysis is a simulation method which is designed in a computer environment to
determine the physical behavior of structures and solved with certain formulations. Depending on the size
or complexity of the problem, preparation and solution time increases. The requirements for finite
element analysis are geometry and boundary conditions. The FEA is difficult and tiring because the
preparatory phase requires too much input. In addition, advanced engineering knowledge is required to
perform FEA. The increase in the use of three-dimensional printers has increased the need for FEA. With
the development of the processing power of mobile phones and tablets, an infrastructure was established
to enable the feasibility of finite element analysis with telephone camera without the need for input. Deep
learning algorithms are designed and trained in order to perform simple analysis automatically. The
solutions of artificial intelligence in all areas of our lives in the field of finite element analysis have been
investigated and different algorithms have been written for the necessary methods.

In this study, an algorithm that identifies the material to be analyzed and classifies its material
has been created by the image processing method and has worked with high success rate. A customized
convolutional neural network was designed to classify three-dimensional geometries. In order to teach
three dimensional geometries to neural networks, solid pixelation method was used and neural network
was successfully trained. In order to accelerate the finite element analysis and classify the geometries and
provide input to the FEA, 3888 different analysis results were trained in artificial neural networks and
accuracy rates were determined. Finite element analysis showed that the problems with a solution time
exceeding 48 hours yielded 91% accuracy in 10 seconds with artificial neural network.

Keywords: Convolutional neural networks, deep learning, image processing, modal analysis,
static strenght analysis, volumetric pixelation
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1. GIRIS

Analiz ve dogrulama, mihendislikte oldugu gibi pek ¢ok ana bilim dalinda
yapilan isin veya tasarlanan modelin yapacagi goéreve uygunlugunun 6l¢iildiigii ve test
edildigi yontemlerdir. Gunumuizde teknolojik gelismeler ile miihendisligin ve
muhendislik hesaplamalarinin bilgisayar destekli yazilimlar ile kolayca yapilabilmesi
ile, analiz ve dogrulamanin da 6nemi fazlaca artmistir. On sene 6ncesinde, tasarlanan ve
tretilmesi distnllen bir Orin, 6nce tasarim mihendisleri tarafindan tasarlanmakta,
ardindan analiz ve simiilasyon uzmanlar1 tarafindan bilgisayar ortaminda test edilerek
dogrulanmaktaydi. Ancak bilgi seviyesi ve hesaplamali bilgisayar yazilimlarinin
kullanim kolayliginin artmasi ile her milhendis tasarim yaparken es zamanli olarak
analiz ve dogrulama da yapacak seviyeye eristi. Gegmiste, bilgisayar destekli analiz ve
simulasyon yazilimlari, kullanicidan fazlaca teorik bilgi istemekteydi. Ancak
gunimiizde hazir olarak pek ¢ok mithendislik modeli ve teorisi bilgisayar yazilimlarinin
icine gomiildigi i¢in pek c¢ok mihendis bu yazilimlari kolayca kavramakta ve
kullanabilmektedir. Gelisen teknoloji ve muhendislerin bilgisayar yazilimlarina olan
merakinin artmasi ile bilgisayar destekli yazilimlarin kullanimi da fazlaca artmistir.
Ayrica bilgisayar muhendislerinin yani sira, makine ve imalat miihendislerinin de yapay
zekd ve derin O6grenmeye meraki artmig, bu sayede farkli bilim dallar1 birleserek
Uretimsel Tasarim (Generative Design) adi altinda farkli bir mihendislik dal
dogmustur.

Uretimsel tasarim, bilgisayar destekli tasarim programina, yapilacak tasarimin
birkac girdisinin belirtilmesi ile, algoritmalarindan kendi kendine tasarim1 olusturup bu
tasarim Uzerinden analizler yuritmesi ve ortaya pek cok parametreye bagli pek ¢ok
tasarim ortaya ¢ikarmasina dayanmaktadir. Boylece miihendisler ve tasarimcilar, pek
cok farkli tasarimu elleri ile tek tek cizmektense, algoritmanin ortaya ¢ikardig yiizlerce
tasarim iginden imalat yontemine veya miisteri istegine en yakin tasarimi iyilestirerek
nihai tasarimi ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu nebzede birkag hafta ile birka¢ ay araliginda
sliren tasarim ve prototipleme islemleri birkag saat araliginda tamamlanabilmektedir.

Bilgisayar destekli tasarim ve analiz yazilimlari, tasarimci ve miuhendislere
bilgisayar ortamindaki streglerde yardimci oldugu gibi, tasarim sonrasi prototipleme ve
imalat kisminda da yardimci olmaktadir. Gelisen teknoloji ve bilgi birikimi ile imal

edilecek parganin imalat prosediiriine uygun olarak da analizleri yapilmakta ve imalatta



dogacak sorunlar 6nceden tespit edilebilmektedir. Bu yontemler ile hem zamandan hem
de maliyetten kér edilebilmektedir.

Miihendisligin pek ¢ok alaninda kullanilan simiilasyon programlarinda, model
dogrulama ve olusabilecek riskleri gormek icin tekil parca veya sistemlerin analiz
similasyonlart yapilmaktadir. Kat1 pargalarin statik, mekanik, titresim, sok, termal ve
yorulma analizleri, akis igeren sistemlerin basing, akis hizi, debi, kavitasyon ve
tirbdlans analizleri, elektrikli sistemlerin manyetizma ve radyasyon analizleri, sivi-kati
etkilesimli sistemlerin mekanik-akiskanlar etkilesim analizleri ¢ogunlukla “Sonlu
Elemanlar Yontemi” veya “Hesaplamali Akiskanlar Dinamigi” ile ¢6zim yapabilen
simiilasyon yazilimlari ile yapilmaktadir.

“Sonlu Elemanlar Yontemi” veya “Hesaplamali Akigkanlar Dinamigi” ile
simiulasyon yapan yazilimlar, bir tasarim iizerinden analiz yapip sonug¢ ¢iktisi
verebilmeleri igin, geometri, sinir sartlari, analiz kosullar1 ve ag orgiisii gibi girdilere
ihtiyag duyar. Ileri diizey similasyon programlarinda dogru analizi kosturabilmek icin
yuksek derece muhendislik bilgisi, analizi yorumlayabilmek icinse mihendislik
tecriibesi gerekir. Tekil pargalarin mekanik veya akiskanlar analizi bir ile on saat
arasinda surerken, sistemler biyldikce bu siire katlanarak artmaktadir. Tez ¢alismasi
statik sistemlerin sonlu elemanlar analizleri tizerinde yapilacaktir. Statik sistemlerin
statik yikleme ve dogal frekanslarinin belirlemeleri iizerinden bir veri seti
olusturulacaktir. Statik yiikleme analizleri bolum 1.1°de, dogal frekans analizleri ile
ilgili kisaca bilgi de bolum 1.2°de verilecektir.

Yapay zekd, insanoglu i¢in her zaman ulasilmasi istenilen bir olgu olmustur.
Transistorlerin icat olunmasi ile yapay zekanin en basit c¢alisma mantigi olan
smiflandirma arastirilmaya baslanmis, bilgisayarlarin veri saklayabilme ve hesaplama
gliclnun artmasi ile hiz kazanmis ve derin 6grenme kavraminin ortaya ¢ikmasi ile
gunimizdeki kullanim kolayligina ve yayginligina erigmistir. Cep telefonumuzdaki yuz
tamima sistemleri, araclardaki mesafe algilayicilar, oto pilotlar, bankalardaki sesli
asistanlar, gelismekte olan insansi robotlar yapay zekay: olusturan algoritmalar btunt
ile calismaktadir. Yapay zekd insanhigin ¢ogu isini kolaylastirdigi ve yapilan isleri de
ogrenerek, tekrarli islerde yorum yapabilme yetisini kazanmaya basladigi icin,
muhendislik alanlarindan da giderek etkisini géstermeye baslamistir. Yapay zekay1
olusturan algoritmalarindan olan derin 6grenme bolim 1.3’de, yapay sinir ag1 ve derin
ogrenme bolim 1.4°de, evrisimli sinir aglar1 bolim 1.5’de kisaca anlatilacaktir.

Calismada ti¢ boyutlu geometrilerin yapay sinir aglari igin piksellenmis veriye



doniistiirilmesi teknolojisinden kisaca boliim 1.6°da, piksellenen veri icin gereken
yapay sinir ag1 yapist b6lim 1.7°de kisaca anlatilacaktir. Boliim 1.8’de tezin amacindan

ve tez ¢aligmasinin 6zgiin taraflarindan bahsedilecektir.

1.1. Statik Yukleme Analizi

Statik analiz, bir sistemin denge hali analizi olarak tanimlanabilir. 1980’lere
kadar mihendisler cisimlerin fiziksel davranisini el ile hesaplamaktaydi. Ancak
makinelerin  karmasiklasmas1 ve c¢oklu-fizik ¢Ozimlerine ihtiya¢c duyulmasi
muhendislerin bilgisayar destekli analiz yazilimlarini kullanmasini mecbur kildi.

Bir cismin kat1 haldeki davranisi, bir noktasinin uzayda sabitlenmesi ve bagka
bir noktasindan yik uygulanmasi statik analizin temellerini olusturur. Bilgisayar
destekli analiz yazilimlar1, kati geometriyi sonlu matematiksel modellere bolerek ¢ozer
ve bu ¢6zim modellerini toplayarak kimdalatif sonucu verir. Statik yikleme analizi bir
cismin duragan (denge) halinde ne kadar sehim yapacagini ve tizerinde ne kadar gerilme
olusacaginin sonucunu hesaplar. Statik ylkleme analizi dogrusal denklemler ile
hesaplanir. Ancak geometri belirli bir uzunlugun tzerinde ise dogrusal olmayan
denklemlerle hesaplanmasi gerekir. Bu ylizden analiz algoritmalar: yakinsama yaparak
sehimi ve gerilmeyi adimlara bolerek hesaplar. Boyle blyik modellerde ¢6zim suresi
bilgisayar hizina bagli olarak 1 saatten fazla zaman alabilir. Bu tez ¢alismasinin asil
amaglarindan birisi de, statik analiz sonuglarini bir yapay sinir agina dgreterek dogrusal

olmayan modellerin 1 dakikadan az bir siire i¢inde ¢6ztilmesini hedeflemektedir.

1.2. Dogal Frekans Analizi

Her cismin bir dogal frekansi vardir. Dogal frekans, kabaca bir cismin sinir
kosullarma bagl olarak bir salinimi tamamladig: saniye araligidir. Ornek olarak bir
saatin sarkact her salinimi bir saniyede tamamlar ve frekans1 1 Hz’dir. Eger bir cisme
uygulanan kuvvet araligi, cismin dogal frekansi ile ¢akisirsa, Cismin salinimi sonsuza
gidebilir. Bu durumda parca veya sistemde hasarlar meydana gelir. Bu yuzden
tasarimcilar ve mihendisler, tasarladiklar1 ve tretecekleri sistem veya parcalarin
calisma kosullarinda dogal frekansiin tetiklenmesini incelemek igin dogal frekans

(modal) analizi kostururlar.



1.3. Derin Ogrenme

Yapay zekayr olusturan temel algoritmalardan biri olan 6grenme iki farkli
sekilde gerceklesir. Belirli bir ¢iktinin veya verinin sisteme 6gretildigi durum gozetimli
ogrenme (supervised learning), algoritmanin c¢iktiya kendisinin kadar vererek
smiflandirma yapmasi istenen duruma ise gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
adi verilir (Hinton,2013). Bu tez ¢alismasinda statik ve modal analiz sonuglari sinir
agina Ogretilecegi icin gozetimli 6grenme ile algoritmalar optimize edilecektir.

Ogrenme islemi, yapay sinir aglarinda bir algilayic1 (perceptron) ile
gerceklestirilir. Algilayict girdileri toplayarak bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir ve
bir ¢ikt1 dretir. Bu ¢iktinin istenen ¢iktiya yakinlik derecesi, 6grenme isleminin
dogrulugunu gosterir. Derin 6grenme kavrami, algilayicilarin oniine gizlenen fazladan
algilayicilar ile, ¢ok katmanli algilayict yapisinin bulunusu ile ortaya ¢ikmistir. Tez

calismasinda ¢ok katmanli algilayict modelleri kullanilacaktir.

1.4. Yapay Sinir Ag1

Insan beyin hiicrelerinde néronlarin ¢alisma mantig1 baz alinarak tasarlanan
algilayicilar ¢ok katmanli olarak insa edildiginde, Ileri beslemeli sinir ag1 ya da tam
bagl sinir ag1 olarak da sdylenen gizli katmanli algilayic1 aglari, derin 6grenme ve
yapay zeka uygulamalarinda c¢okca kullanilan yapilardir (Hinton,1990). Tek bir
algilayict (percetron) dogrusal bir fonksiyon olmasi sebebiyle sadece dogrusal
simiflandirma problemlerinde basarili sonug¢ vermektedir. Ancak XOR kapist modeli
gibi dogrusal olarak siniflandirilamayan modellerde ¢ok katmanli yapay sinir aglar

tercih edilmektedir.

1.5. Evrisimli Sinir Aglar1

Konvolusyonel olarak da anilan evrisimli sinir aglari, ok katmanli yapay sinir
aglarinin ozellestirilmis bir versiyonudur (Googfellow,2016). Veri, sinir aglarindan
gecirilmeden o©nce, konvolisyon filtreleri tarafindan bazi 6n matematiksel
fonksiyonlardan gegirilir. Boylece goOruntl, ses veya u¢ boyutlu verilerin baskin
Ozellikleri daha iyi saptanabilir.

Tez ¢alismasinda, goriintii isleme ile kat1 cisimlerin hangi malzemeden imal
edildiginin tespiti yapilacaktir. Evrisimsel sinir aglart ile, parlama, ylzey purizd,
matlik, 151k gecirgenligi ve renk gibi 6zelliklerin konvollsyon filtreleri ile daha anlasilir

ve 6grenilir bir hale getirilmesi hedeflenmektedir.



1.6. Hacimsel Pikselleme

Hacimsel pikselleme (Voxelization), temeli ikili piksellemeye (binary
voxelization) dayanan, bilgisayar ortamindaki eni, genisligi ve derinligi olan U¢ boyutlu
geometrilerin birim kuiplere bélinmesi ve bir uzay sinirinda, geometriyi kapsayan
birimlere 1, boslukta kalan birimlere 0, sayilarinin atanmasi ile gergeklestirilen islemdir.

Sekil 1.1’de uzayda yer iggal eden geometriler ve geometrileri kapsayan
hacimsel piksel birimleri gosterilmistir. Hacimsel pikselleme isleminin ardindan
geometri, yizey egriligini kaybedecegi igin, piksellerin birim kenar uzunlugu,
geometrinin ne kadar gergege yakin olacagini etkiler. Sekil 1.2°de aymi geometri
tizerindeki farkli piksel derecelerinin etkisi gosterilmistir. Birim boyutu kugutldikce
bilgisayar ortaminda piksellenen geometrinin saklandigi dosyanin boyutu ve pikselleme
isleminin islem siiresi de artar. Bu yiizden bu tez ¢alismasinda, yapay sinir aglarinin, bir

geometriyi tanimlarken mimkin olan en optimum piksel genisligi saptanacaktir.

Sekil 1.1. Hacimsel Pikselleme isleminin uzaydaki birim piksellerinin gosterimi, 8x8x8 birimlik
uzay sinir1 belirtilmigtir



Sekil 1.2. Hacimsel pikselleme isleminde piksel sayisi arttik¢a, geometrinin dogruluga yaklagsma
durumu gosterilmistir (Bier, 2007)

1.7. Ug Boyutlu Nesne Siniflandirma

Ug boyutlu nesne siniflandirma ve tanimlama teknolojisi, tiretim hatlarmin kalite
kontrol bolimlerinde ve otonom siirlis sistemlerinde aracin etraftaki ti¢ boyutlu uzayi
tanimasi amaci i¢in kullanilmaktadir. LIDAR (Light Detection and Ranging — Degisken
Genlikli Isik Algilama) veya derinlik kameralari gibi teknolojileri kullanan nesne
tanmima sistemlerinde {¢ boyutlu uzay, bir koordinat eksenine gore piksellenerek
bilgisayar yazilimi tarafindan goriilebilir hale getirilir. Piksellenmis veri daha 6nce
egitilmis yapay sinir aglarindan gecirilerek objelerin siniflandirilmasi ve ayristirilmasi
islemlerini gergeklestirerek objeyi tanimlar (Sekil 1.3). U¢ boyutlu smiflandirma,
gorintli  isleme yonteminde derinlik algisinin  olmamasindan dolayr tercih
edilebilmektedir. Birbirine ¢ok yakin renklerde cisimler, derinlik bilgisi sayesinde

goriintli isleme yontemine gore daha dogru sekilde tanimlanmaktadir.

1.8. Tezin Amaci

Bilgisayar destekli analizlerde en buyik problemler, hazirlik ve ¢oziimleme
stiresinin beklenenden uzun sirebilmesidir. Cogu firma, tekrarli islerinde hiz kazanmak
icin, analiz proseslerine 6zel kod dizinleri yazarak yapilan isleri otomatiklestirmeye
calismaktadir. Ancak ¢oziim, yine formiiller iizerinden iterasyonlarla yapildigi igin,
model karmasas arttik¢a ¢ozliim siiresi de uzamaktadir. Bilgisayarda ¢ boyutlu ¢izimi
olmayan parca ve sistemler de analiz edilemedigi igin yapilan isin biiytk bir bolumi bu

hazirlik siiresinde gegmektedir.
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Sekil 1.3. Bir geometrinin hacimsel pikselleme verisinin ve evrisimli sinir ag1 mimarisi
(Hedge,2016)

Calismada, ilk olarak pargalarin gorintilerinden neye benzedikleri (disli,
kasnak, piston vb.) ve hangi malzemeden yapildiklarinin (¢elik, aliminyum, bronz vb.)
tespit edilmesi icin ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 egitilecektir. Bu problemde, parca
siiflandirma ve malzeme tayini ig¢in optimum yapay sinir aginin olusturulmasi igin
optimizasyon yapilacaktir.

Calismada ikinci adim olarak, Ug boyutlu gizim geometrilerini siiflandirabilen
bircok katmanli konvoliisyonel sinir ag1 olusturulacaktir. Ug boyutlu geometrileri yapay
sinir aglari direkt olarak veri olarak alamayacagi i¢cin, CAD geometrisinden voltimetrik
pikselleme (Voxelization) verisi elde etme algoritmasi ve volimetrik piksel verisini, ¢
boyutlu egitim tensorine gevirme algoritmasi da yazilacaktir. Elde edilen veriler, Ug
boyutlu bir konvoliisyonel sinir ag1 ile egitilecektir.

Calismanin Ug¢lnct adiminda, statik ve modal analizlerden elde edilen veriler,
yapay Ssinir aglarina oOgretilecektir. Yapay sinir aglar1 genelde tek ¢ikish ikili
simiflandirma (binary classification) diizeninde olusturulmaktadir. Ancak analiz verileri
birden ¢ok sinifa sahip oldugu icin yapay sinir ag1 cok girisli ve ¢ok ¢ikish olarak
dizayn edilecektir. Analiz sonuglar ile egitilen yapay sinir aginin hangi aktivasyon

fonksiyonu ile en dogru tahmini yaptig1 test edilecektir.



Calismanin biitiinti, LIDAR, STL Kamera, Derinlik kameras: gibi cihazlar ile
goruntisu ve uzay Oruntist elde edilen verilerde otomatik olarak simulasyon

yapabilecek bir sistemin alt yapisini olusturmasi hedeflenmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu bolimde tez calismasinda tasarlanacak olan algoritmalart biitiiniinde
kullanilmast gereken yontemler ve daha Once yapilan ¢alismalar hakkinda inceleme
yapilmistir. Calismanin hizlandirilmas: ve deney sayisinin azaltilmasi adina literatur
arastirmasinda, tasarlanan algoritmalardan veya yapilan deneylerden elde edilen verilere
bakilarak eski veya tutarsiz yoOntemlerin denenmeden giincel algoritma ve
fonksiyonlarin 6ncelik olarak denenmesine karar verilmistir.

Rosenblatt (1958), yapay zeka’y1 olusturan algoritmalar bitlininden birisi olan
“Yapay Sinir Agi1”’nin en kiigiik islem birimi olan Perceptron (Algilayic1)’y: ifade
edilmistir. Rosenblatt, algilayic1 fonksiyonunu biyolojik bir sinir hiicresinin ¢aligma
mantigindan esinlenerek tasarlamistir. Algilayicinin klasik siniflandiricilardan farki ikili
ayrim yapabilmesidir.

Hinton (2013)’in bulgularina gore algilayici, tek katmanli bir yapay sinir
hiicresidir ve dogrusal problemlerin siniflandirmasimi yapabilmektedir. Fakat dogrusal
olmayan problemlerin smiflandirilmasinda yetersiz kalmaktadir. Hinton ve ark.
yaptiklar calismada, algilayicilari birbirine baglayarak, ¢cok katmanl bir yapay sinir agi
elde etmislerdir. Bu yontemle dogrusal olmayan smiflandirmalari da basari ile
yapabilmislerdir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 goriinti isleme ve ¢ok girdili, cok
ciktili yapilarda kullanilmaya baslanmustir.

Otair ve ark. (2006), cok katmanli yapay sinir agini, dogrusal olmayan XOR
problemini ¢ozmek igin kullanmiglardir. Bu ¢alisma ile Cok katmanl yapay sinir aginin,
¢cozum uzay duzlemini bikerek, siniflandirmay1 dogrusal bir ¢izgi {lizerine getirdigi
tespit edilmistir.

Hinton ve ark. (2012), evrisimli sinir aglarin1 (ESA) tasarlayarak tanitmislardir.
Cok katmanli yapay sinir ag1 tizerine inga edilen modelde, resim gibi 2 boyutlu veriler,
yapay sinir agma girdi olarak beslenmeden Once cesitli filtrelerden gegirilerek hem
boyutlar1 indirgenmis, hem de kenar, kose, ¢izgi, renk ayrimlart gibi 6zelliklerin On
plana ¢ikmasi ile 6grenme hizi artarak gereken islem giicli azaltilmistir. Hinton ve
arkadaslarinin yaptigr bu c¢alisma ile goriintii isleme teknolojilerindeki ilerleme hiz
kazanmustir.

Maturada ve ark. (2015), ESA’larin iki boyutlu resimlerde kullanildig1 gibi, ¢
boyutlu nokta bulutu ve radar verilerinde de basar1 ile ¢alismigtir. Maturana ve ark,

yaptiklari calismada, radar verisini voxelize ederek (hacimsel pikselleme) 3 boyutlu bir
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matrise yazdirmig, matrisi CNN aglarindan gegirerek siniflandirma islemini basari ile
yapmislardir.

Schmidhuber ve Hochreiter (1997) yilinda LSTM (Long Short Term Memory) —
Uzun Kisa Devirli Hafiza’y1 tanitmiglardir. Yapay sinir aglari, girdi ve ¢iktilarla
egitildigi i¢in, ileriye doniik tahmin yapamamaktadir. Bu ¢alismada, LSTM algoritmasi
ile, egitim verilerinde, gelecek veriyi tahmin edebilecek sekilde hiicreler egitilmektedir.
Calisma, bu anlamda egitim verisindeki veri araliginin disinda kalan smiflandirmalari
da yapabilmek i¢in yol gosterici 6zelligindedir

Wang ve ark. (2018), iki boyutlu akis problemlerini ¢ozerek, iki boyuttaki akis
alanlarint Cok katmanli yapay sinir ag1 ve uzun-kisa devirli hafiza aglarma
Ogretmislerdir. Boylece dnceden tanimli akis problemlerinde uzun iterasyonlara gerek
kalmadan, hem belirli zaman araligindaki akisi1 yapay sinir ag1 ile ¢éziimleyip, hem de
zaman araliginin diginda kalan iterasyonlar1 uzun-kisa devirli hafiza algoritmasi ile
¢Oziimlemislerdir.

Liang ve ark. (2018), iki boyutlu bir tiipteki akis problemini, tiipiin {istiine gelen
kuvvetleri gozlemlemek amaci ile “sonlu elemanlar yontemi” ile analizini modelleyerek
¢Ozdlirmiis ve 2 boyutlu ag orgiisii (mesh) lizerindeki diigiim noktalarindan (nodes)
gerilme degerlerini alarak, bu gerilme degerini 2 boyutlu bir matrise yazdirmislardir.
Elde ettikleri matrisi ¢cok katmanli yapay sinir agina ogreterek, gerilme analizinin
egitilmis YSA ile ¢6ziilmesini saglamislardir.

Mutlu (2018), hiperspektral gorintu ve lidar verisini kullanarak, 3 boyutlu
Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) egitmistir. lidar verisinin ESA ile tahmininde ilk basta
%56,78 isabet orani yakalanmistir. softmax fonksiyonu ile ¢ikis verisini yorumlayan
sinir ag1, modele eklenen karar fonksiyonlar1 ve yonlendirme mekanizmalari ile %93,88

isabet oranina ulasmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda ortam sartlarini girdi olarak kullanip, bir cismin statik analiz
ve dogal frekans analizini, sonlu elemanlar metodu formallerini kullanmadan derin
O0grenme algoritmasi ¢iktilar1 ile saptayabilen alt yapi algoritmasi tasarlanmistir. Bu
yiizden farkli alanlardaki materyal ve yontemler farkli basliklarda incelenecektir.

Parametrik olarak olusturulacak olan bir kirisin farkli boyutlardaki geometrileri
icin statik ve dogal frekans analizleri BOlim 3.1°de, gorunti isleme ve ii¢ boyutlu nesne

tanimlama yontemleri Bolim 3.2’nin altinda anlatilacaktir.

3.1. Sonlu elemanlar yontemi

Pek cok mihendislik probleminde, sistemin davranisini incelemek ve sistemi
analiz etmek igin bu sistemin matematiksel modelinin ¢ikarilmasi ve bu matematiksel
modelin sinir sartlarina uygun olarak ¢6ziimlenmesi gerekmektedir. COzimin
basitlestirilmesi i¢in baz1 kabuller yapilir ve diferansiyel denklemi olusturulan sistem
modeli kurulur. Ancak bu denklemlerin ¢oziilmesi zor ve uzun zaman alicidir.
Bilgisayarlarin hesaplama kabiliyetinin artmasi ve depolama alanlarinin biiyiimesi ile
cok blyldk sistemlerin  matematiksel modelleri hizlica ¢6ziimlenebilmektedir.
Mihendislik problemlerinin ¢dzlimlenmesinde farkli matematiksel modeller elde
edilmektedir. Coklu-fizik simiilasyonlari, farkli matematiksel modellerin farklh ¢6ziim
yontemleri ile ¢bzlimleme ve ¢oziim birlestirme yontemi ile gerceklestirilir.

Sonlu elemanlar yontemi, muhendislik ¢oztimlerinde sistemleri analiz etmek igin
en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir. Sonlu elemanlar yontemi, bir cismin sonsuz
sayidaki bilinmeyenini, sonlu sayidaki elemanlara (elements) bdélerek, elemanlarin
birlesim noktalarina diigiim noktas: (node) atamas: ilkesine dayanir. Sonlu elemana
boliinen cisim ve sistem, her eleman igin elemani temsil eden sekil fonksiyonu ile
¢coziamlenir.

Elemanlarin bir araya gelmesi ile ag elemani (mesh) olusur. Problemin veya
geometrinin farkliligina gore farkli ag elemanlan tercih edilebilir. Sekil 3.1°de farkli ag
elemanlar1 gosterilmistir.  Sekil 3.2°de geometilerin ag elemanlarina donisimii
gosterilmistir. Tez calismasinda, Ansys ticari yaziliminda bulunan ve daha dogru sonug
veren, 20 diisiim noktali, polinominal fonksiyona sahip kibik (hexahedral) ag eleman

tipi tercih edilmistir.



£>

Tetrahedral Pyramidal
Prismatic (Wedge) Hexahedral

Sekil 3.1. Ansys ticari yaziliminda farkl: tiplerdeki i¢ boyutlu ag elemaninin gdsterimi

Sekil 3.2. Ag orgiisii olusturulan bir sistemin gésterimi

Sonlu elemanlar yontemi analizleri genel olarak asagidaki unsurlar ile
olusturulur;
e Geometrilerin yazilim iginde entegrasyonu
e Geometri veya yuzeylerin sonlu sayida elemana boélinmesi

e Her bir eleman igin eleman direngenlik (rijitlik) matrisinin olusturulmasi
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Elemanlarin direngenlik matrisinin global (kiresel) direngenlik matrisi

icine yerlestirilmesi

Sinir sartlarinin belirtilmesi

C0Ozumleme yonteminin belirtilmesi

Zaman adimlarimin belirtilmesi

Temas / mafsal olmas1 durumunda temas kriteri belirtilmesi

Denklemlerin ¢dzilmesi

Sonuglarin yazdirilmasi

3.1.1 Statik Analiz
Statik analizler, cisimlerin duragan (denge hali) davranislarini elde etmek igin
gerceklestirilen analiz cesididir. Statik analizler kendi iginde Cizelge 3.1°de verilen

analiz gesitlerine ayrilirlar

Cizelge 3.1. Statik analizlerde geometri, malzeme ve ¢oziiciintin dogrusallik farklarmin gdsterimi

Numara Geometri Malzeme Cozici
1 Dogrusal Dogrusal Dogrusal
2 Dogrusal olamayan Dogrusal Dogrusal olmayan
3 Dogrusal Dogrusal olmayan Dogrusal olmayan
4 Dogrusal olmayan Dogrusal olmayan Dogrusal olmayan

Cizelge 3.1.’de gosterildigi Uzere, geometri ve malzemenin dogrusalligina gore
cozuci farkhilik gostermektedir. Bu tez calismasinda geometri ve malzeme dogrusal
se¢ilmistir. Bu yiizden ¢0zlicl olarak “direkt yaklasim” veya diger adi ile “direkt rijitlik
metodu” yontemi tercih edilmistir.

Direk yaklasim metodu, basit geometri ve problemler igin kullanilir ve analiz
¢6zUmd, tek bir yakinsama ile gergeklestirilmektedir.

3.1.1.1. Direkt yaklasim yontemi

......

elastik eleman icin, bir diigim noktasinin ankastre kabul edildigi durumda kuvvet

denklemi su sekilde ifade edilmektedir.

dF = —kdu (1.1)
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Sekil 3.3. iki serbestlik dereceli, rijitlige ve esneklige sahip iki diigiim noktali eleman gosterimi
(Arslan,2014)

Denklem 1.1.de gosterilen esitlik, tek serbestlik dereceli elastik eleman igin

yazilabilir. Ancak sekil 3.3 deki gibi iki serbestlik dereceli eleman igin esitlik su sekilde

olmalidir.
k(e) ui — k(e) uj = Fi (e) (1.2)
—k(e) ui + k(e) uj = Fj (e) (1.3)

Bu esitlikten eleman rijitlik matrisine doniistim yapilirsa, matris simetrik olacagi

icin esitlik su halde yazilabilir:

[K(e)l{ u(e)} ={F(e)} (1.4)

Denklem 1.4.°de, K, elemanin rijitlik matrisini, u diigiim (nodal) deplasman
vektoruni, F ise diigiimsel (nodal) kuvvet vektorinu ifade etmektedir.

3.1.2 Dogal Frekans Analizi

Dogal frekans analizinin her tasarim i¢in yapilmas: gerekliliginin en aci 6rnegi,
1940 yazinda Washington’da yikilan Tacoma Koprust’dir (Sekil 3.4). Tacoma
Koprisu, yatayda etkiyen riizgar yiikii altinda salinim yapmaya baslamis ve harmonik
salinim, kopriiniin yatay mod frekanslarindan birisi ile ¢akistigr i¢in salinma genligi
sonsuza gitme egilimi gostermistir. Salinimin artmasi sonucu, dogal olarak halat ve
konstriiksiyon (zerindeki gerilme arttigi igin hasar meydana gelmistir ve kopri

yikilmstir.
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Sekil 3.4. 1940 yilinda dogal frekansi tetiklenen Tacoma Koprusi’niin yikilis an1 (Harish,2019)

Sonlu elemanlar yonteminde dogal frekans analizi ile mod tayin etmek igin
kullanilan pek ¢ok yontem vardir. Modal analizler, soniimli ve sénimsiz olarak ikiye
ayrilir. Ancak yazilim alt yapisinda 5 farkli ¢6ziim yontemi bulunmaktadir.

e Block Lanczos (Direkt yontem), 40°dan fazla mod bulunmasi gereken, kati

ve levha elemanlar ile de ¢6ziimleme yapabilen, simetrik metot.

PCG Lanczos (Iteratif yontem), 100°den fazla modu bulunan ve
500,000°den fazla serbestlik dereceli sistemler i¢in ideal ¢oziiciidiir. Kati

geometriler i¢in elverislidir, ¢6ziimde burkulma sonucu okunamaz.

Unsymmetric, K ve M matrislerini simetrik olmayan ¢6zum yontemi ile

tanimlar ve ¢ozer

SuperNode (Super Diigiim), 10,000’den fazla mod i¢in ve yapida ¢ok fazla

iki boyutlu eleman bulunuyorsa.

Subspace (Alt ¢0ziim uzayi), Direkt yontem ile ayni fakat burkulma hesabi
yapilabilmekte.
Tez calismasinda Ansys ticari yaziliminda dogal frekans analiz ¢oziictisii Direk
Yontem’dir.

Teorik altyapisi ile Direkt Yontem’i agiklamak istersek, genel hareket denklemi;

[M1{ii} + [CI{a} + [K]{u} = {F} (1.5
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Burada;

[M] = Kitle matrisi

[C] = S6nUm matrisi

[K] = Rijitlik matrisi

{F} = Uygulanan yuk

{ii} = Tvme vektori

{11} = Hiz vektor

{u} = Yer degistirme vektori

Sontmsiz (undamped) dogrusal bir serbest titresim hareketinde soniim matrisi
[C] ve uygulanan yik {F} sifir olacagindan 1.5’de ki denklem asagidaki gibi ifade

edilebilir. {F} matrisi harmonik analizlerde sifirdan farkli olmaktadir.

[M]{it} + [K]{u} = {0} (1.6)

Dogal titresim sonucunda olusan rezonans durumu harmonik hareket olarak

kabul edilebilir, 1.6da ki denklemde su harmonik hareket kabullerini yaparsak:

{fu} = {0};sin(w;t+ 6;) .7
{u} = w{0}; cos(w;t + 6;) (1.8)
{ii} = —w?{0}; sin(w;t + 6,) (1.9

Ve denklemimizde {u} ve {ii}] harmonik hareket kabullerimizi 1.6’daki

denklemde yerine yazacak olursak:

—w?[M{®}; sin(w;t + 6;) + [K1{®}; sin(w;t + 6;) = {0}
(—wi[M] + [KD{B}; = {0} (1.10)

1.10’da ki denklemin determinantin1 alarak ¢ozdigiimiizde o6zdegerleri

(eigenvalue) elde ederiz.

det([K] — w7[M]) = {0} (1.11)

Olmalidir.
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1.11’de ki denklemin c¢oziminden w;, w;...w,, Ozdegerlerini yani dogal

frekanslarin1 (mod frekanslarini) bulmus oluruz. Burada ‘n’ sayisi yapinin serbestlik
derecesi (degrees of freedom) sayisidir.

Sonumsuz bir serbest titresimde, kitle ve direngelik matrisi ile Ozdegerler
degistigi igin, bu parametreler 6grenimi yapilacak yapay sinir aglarina girdi olarak
verilmemistir. Sebebi, yapay sinir aglarinin, bagimli giris parametreleri arasindaki
baglantiyr kendisi kurabilmesidir. Burada kitle boyuta, direngelik’de malzemeye ve
yine boyuta bagli oldugu icin egitim verilerine dahil edilmeyecektir. Béylece YSA’larin
bagimli degiskenleri saptama ve ¢ikarim yapma konusundaki basarilari da test edilmis

olacaktir.

Prit Preview A Repoet Preview,

Gragh
Anmatee D> B P T 20 Framay w 2% iAutol

18837¢8

15e6 7,785 005
7706400 008

ek X 8577360 005
Sees L1306
| ' £ 1138264006
o ! 1,356 006
6 7 L ]

1,3546e+ 006

1,5522¢+ 006

0 No Messages No Selection Metric (mem, kg, N3, m¥, mA) Degrees rad/s  Celsius

Sekil 3.5. Ansys Ticari paket yazilimda bir cismin dogal frekans modlarinin tespitinin gosterimi
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3.1.3. Yapay Sinir Ag1 i¢cin Egitim Verisi olugturma

Tez ¢aligmasinda, statik ve dogal frekans analizlerinin sonuglari ile bir yapay
sinir ag1 egitilecektir. Yapay sinir aglarinda 6grenme veri sayisi arttikca daha verimli
olacagi igin analizler parametrik olarak tasarlanacak ve parametre permitasyonu kadar
analiz yapilacaktir. Analizler, ¢ farkli malzeme ig¢in, alti farkli en, ylkseklik ve
uzunluk verisi ile kosturulacaktir. Cizelge 3.2.’de analizi yapilacak modelin malzeme ve

parametre bilgileri verilmistir.

Cizelge 3.2.  Analiz gesitliligi parametreleri

Malzeme En (mm) | Yukseklik (mm) Uzunluk (mm)
Celik 2 2 5
Alliminyum 3 3 10
ABS Plastik 5 5 25

10 10 100

25 25 250

100 100 1000

3.1.4. Parametrik Tasarim
Analizler igin gereken parametrik geometri Ansys ticari paket yaziliminin,
geometri editorii olan SpaceClaim paket yazilimda tasarlanacak ve gerekli parametreler

olusturulmustur

Sekil 3.6. SpaceClaim ticari paket yazilimda modelin parametrik olarak cizilmesi



MName
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Ruler dimension: 5m
Ruler dimension:

Ruler dimension:
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Sekil 3.7. SpaceClaim ticari paket yazilimda ¢izimi yapilan modelin parametre gruplarina baglanmasi

SpaceClaim yazilimda parametreye baglanan en, yikseklik ve uzunluk ol¢ileri

ile parametre tablosu olusturulmustur. Bu durumda 3 farkli uzunluk parametresinin 6

farkli parametre degeri igin parametre permiitasyonu yapildiginda 216 adet varyans

ortaya gikmustir.

Cizelge 3.3. Parametre permiitasyonundan olusturulan varyans tablosu

Tasarim Numarasi | En (mm) | Yukseklik (mm) Uzunluk (mm)
1 1 1 5
2 1 1 10
3 1 1 25
4 1 1 100
5 1 1 250
6 1 1 1.00E+03
7 1 2 5
8 1 2 10
9 1 2 25

10 1 2 100
11 1 2 250
12 1 2 1.00E+03
13 1 4 5
14 1 4 10
15 1 4 25
16 1 4 100
17 1 4 250
18 1 4 1.00E+03
19 1 9 5
20 1 9 10
21 1 9 25
22 1 9 100
23 1 9 250
24 1 9 1.00E+03
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160 24 4 100
161 24 4 250
162 24 4 1.00E+03
163 24 9 5
164 24 9 10
165 24 9 25
166 24 9 100
167 24 9 250
168 24 9 1.00E+03
169 24 24 5
170 24 24 10
171 24 24 25
172 24 24 100
173 24 24 250
174 24 24 1.00E+03
175 24 99 5
176 24 99 10
177 24 99 25
178 24 99 100
179 24 99 250
180 24 99 1.00E+03
181 99 1 5
182 99 1 10
183 99 1 25
184 99 1 100
185 99 1 250
186 99 1 1.00E+03
187 99 2 5
188 99 2 10
189 99 2 25
190 99 2 100
191 99 2 250
192 99 2 1.00E+03
193 99 4 5
194 99 4 10
195 99 4 25
196 99 4 100
197 99 4 250
198 99 4 1.00E+03
199 99 9 5
200 99 9 10
201 99 9 25
202 99 9 100
203 99 9 250
204 99 9 1.00E+03

23
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205 99 24 5
206 99 24 10
207 99 24 25
208 99 24 100
209 99 24 250
210 99 24 1.00E+03
211 99 99 5
212 99 99 10
213 99 99 25
214 99 99 100
215 99 99 250
216 99 99 1.00E+03

Cizelge 3.3.’de gosterildigi tlizere, 216 farkli geometri program tarafindan
otomatik olarak olusturulmustur. Bu tasarim noktalarmin her birine ti¢ farkli malzeme
icin statik ve dogal frekans analizi yapilacaktir. Statik analiz sonuglarinda maksimum
gerilme ve maksimum sehim (deformation) degerleri, dogal frekans analizinde ise
parganin bir tarafi ankastre olarak mesnetli iken yercekimsiz olarak ilk 6 dogal frekans
degeri tayin edilecektir. Tasarim noktalarinda, en ve yiikseklik degerlerinin parametre
degerlerinden “1” eksik olmasimnin sebebi, SpaceClaim yazilimmin diizlem ¢iziminde
parametre baglanmasini Olgiisel degil ¢izimsel olarak algilamasidir. Cizimsel
parametreler, analiz kosturma esnasindan yazilimin hata vermesine sebep olacagi icin,
en ve boy degerleri baslangic olarak 1 mm kabul edilmistir. Parametre degerleri,

baglangi¢ degerlerinin lizerine eklendiginde Cizelge 3.2.’deki degerler saglanmistir.

3.1.5. Malzeme Muhendislik Verileri

Analiz sonuglar ile egitilecek YSA’ya, elastikiyet modulii ve poisson orani
degerlerinin de 6gretilebilmesi icin 3 farkli malzeme verisi tanimlanacak ve analizler
her tasarim noktasi i¢in 3 farkli malzeme Uzerinden kosturulacaktir. Tek malzeme ile
egitilen YSA’nin, farkli malzemelerin mekanik 6zelliklerini 6grenemeyecegi icin bu
yontem tercih edilmistir. Malzemeler Ansys ticari programimnmn “muhendislik verisi”
kltuphanesinden temin edilmistir.

Statik analizler, direkt yaklasim metodu ile, dogrusal formiilasyon kullanilarak
¢oziilecegi icin, malzemenin plastik sekil degistirme bolgesine girmeyecegi kabul
edilmektedir. Bu sebeple muhendislik verisinde, statik analiz kosturabilmek igin
Elastikiyet modult (Young modulus) ve poisson oraninin bulunmasi yeterlidir. Dogal

frekans analizi igin ise, frekanslar kitle ile degisecegi i¢in malzeme yogunlugunun
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bilinmesi gerekmektedir. Kullanilan malzemelerin muhendislik degerleri cizelge 3.4.’de

verilmistir.

Cizelge 3.4. Analizlerde kullanilacak malzemelerin muihendislik 6zellikleri

Malzeme Cinsi Elastikiyet Modull Poisson Orani Yogunlugu
Celik 200 0.3 7800
Alliminyum 71 0.3 2770
ABS Plastik 1.1 0.42 950

Outline of Schematic A2: Engineering Data * o X
A B C D E
Contents of Engineering Data
= Material
Cons s o et o
4 ABS e
Fatigue Data at zero mean stress comes from
5 Structural Steel & 1998 ASME BPY Code, Section 8, Div 2, Table 5
-110.1

& Click here to add a new material

Properties of Outline Row 4: ABS « Q1 X

A B C D |E

1 Property Value Unit i (R
2 & Material Field Variables = Table
3 T Density 350 kg m~-3 i [
4 = % Isotropic Secant Coefficent of Thermal Expansion [}
5 l-"]El Coefficient of Thermal Expansion 0.00023 Co-1 ;I [}
6 |E TA Isotropic Elasticty |
7 Derive from Young's Modu... ;I
3 Young's Modulus 1.1E+09 Pa ;I [}
g Poisson's Ratio 0.42 [l
10 Bulk Modulus 2,2917E+09 Pa [
il Shear Modulus 3.8732E+08 Pa [
12 T Tensile vield Strength 2.5E+07 Pa hd (W)=
13 l-"]El Compressive Yield Strength [u} Fa ;I |
14 %] Tensile Ultimate Strength 3.3E+07 Pa hd (W)=
15 El Compressive Ultimate Strength 0 Pa ;l 0o|m;
16 HE] Isotropic Thermal Conductivity 0.28 W ma-1C-1 ;l |
17 T spedific Heat, C, 2300 Jkgn-1C7-1 ;l Oo|m

Sekil 3.8. Ansys ticari paket yazilimida malzemelerin segilmesi ve degerlerin girilmesi

Cizelge 3.4°de ABS (Akrilonitril Butadien Stiren) plastiginin elastikiyet
modulinin 1.1 MPa oldugu goriilmektedir. Hafif ama sert bir polimer olan ABS,
sanayinin pek ¢ok alaninda kullamlmaktadir. Ug boyutlu yazicilar ile iiretimi de
mimkunddr. Fakat elastikiyet modiilii ¢ok diisiik oldugu i¢in, kuvvet altinda gelik ve
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aliminyuma gore ¢ok daha fazla sehim yapacaktir. Yapay sinir aglarinda egitilecek
veriye ABS polimerinin analiz sonuglarinin da eklenmesi, 6grenme algoritmasinin

......

yapabilme yetenegini artiracagi diisiiniilmektedir.

3.1.6. Analiz sonucu degerlerinin parametreye baglanmasi

Cizelge 3.3 ve cizelge 3.4’de belirtildigi iizere, her malzeme igin 216 adet,
toplamda 648 adet statik ve 648 adet dogal frekans analizi gerceklestirilecektir. Statik
analizlerden maksimum deformasyon ve maksimum sehim degerleri alinacaktir ve
toplamda 1296 farkli sonug¢ bulunacaktir. Dogal frekans analizlerinde ise ilk 6 dogal
frekans modu sonucu alimacag: i¢in 648 farkli analizden 3888 farkli frekans modu
degeri alinacaktir. Degerlerin parametrik olarak bir tabloya yazdirilabilmesi igin, sekil

3.9’da gosterildigi gibi Ansys ticari paket yaziliminda, sonuglar parametre tablosuna

baglanmistir.

&

esuls | 3| Table |)  Modal Frequency 1

-1 Modal Frequency 1

-1 4 Up-to-date

v Result Data

1 soaraffd

soanafifg] »

2
3 1447105 »
n 243892405007 »
5
5

2 4QEQE+U5 13
25ea7E+0s [ v

Next Step ~

Sekil 3.9. Ansys AlIM ticari programinda dogal frekans modu sonuglarinin parametreye baglanmasi

Bu islemde yapildiktan sonra program g¢oklu ¢GzUm yapmaya birakilacaktir.
Alman sonuglar yapay sinir agi i¢in egitim verisini olusturacaktir. Yapay sinir ag1 i¢in
hangi mimarinin kullanilacagi b6lim 3.2’de anlatilacaktir.
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3.2. Derin Ogrenme

Tez c¢alismasinda, farkli alanlardaki veriler ile farkli YSA’lar egitilmistir.
Cisimlerin siniflandirilmas1 ve malzemelerinin tanimlanmas i¢in ¢ok filtreli evrisimli
sinir agi, i¢ boyutlu cisimlerin smiflandirilmasi igin iki filtreli evrigimli sinir ag1 ve
sonlu elemanlar analizi verilerinin egitilmesi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir agi
kullanilmistir. Farkli mimarilerdeki bu YSA’larin daha iyi anlasilmasi ve tez
calismasinda kullanilan materyal ve yontemlerin gosterilmesi ig¢in bu boliimde ¢esitli

bilgiler verilecektir.

3.2.1. Algilayic1 (Perceptron)

Algilayici, YSA nin en kiiclk islem birimidir. Insan sinir hiicresinin yapis1 baz
alinarak bulunan bu yap1 ikili (binary) siniflandirma becerisine sahiptir. Algilayici,
basitge girdi vektoriiniin bulundugu uzay1 dogrusal sekilde ikiye boler. Bu yiizden
dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde veya 6grenilmesinde kullanilmasi yetersiz

sonug vermektedir.

girdi  baglantilar islem cikti
ve agirliklar - birimi
/'_'A'_'\ .~ o T i ~ ,-'—"‘A“—-\

Sekil 3.10. Sematik olarak algilayicinin yapisinin gdsterimi
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3.2.2. Cok katmanh algilayic1 (Multi Layer Perceptron — MLP)

fleri beslemeli sinir ag1 veya derin yapay sinir ag1 olarak da adlandirilan,
katmanlarin birbiri ile tam baglandigi algilayici aglari, derin 6grenmede en ¢ok
kullanilan yapilardir. Dogrusal problemlerin siiflandirilmasinda tek bir algilayici
yeterli olurken, dogrusal olmayan problemlerin smiflandirilmasinda ¢ok smifli ¢ikti
verebilen ¢ok katmanli algilayicilar tercih edilmektedir. XOR kapisi problemi, dogrusal
olmayan problemlerden birisidir (Sekil 3.11). XOR problemi, bir algilayicinin girdi
katmani ve aktivasyon fonksiyonu arasina, iki elemanlar1 ara (gizli) katman eklenmesi

ile cozllebilir (Sekil 3.12).

T
2 Ly [La | Y
® 0100
0111

P 01

@ 1 1 1Mo

Sekil 3.11. Dogrusal olmayan XOR probleminin gosterimi, renkler aldiklar1 degeri temsil etmektedir.

girdi  birinci katman  ikinci katman cikti

A e N
r‘_""‘_"\r ™y ™

SXE=0-0

Sekil 3.12. XOR problemini ¢dzebilen érnek bir derin yapay sinir agi
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Yapay sinir aglarinin ve gizli katmanlarin yaptig1 gérevin daha iyi anlagilmasi
icin Google sirketinin agik kaynak kodlu olarak yayinladigi. Sekil 3.13’de Tensorflow
kltlphanesinin web arayliziinde XOR problemi tanimlidir. Burada istenilen YSA insa
edilerek problemin ¢6ziimii denenmistir. XOR problemini ¢ozmek igin tek bir algilayici
yeterli olmazken, Sekil 3.14°de goruldiigii tizere, iki norona sahip gizli katman problemi

smiflandirabilmistir.

O Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>
000,553 0.03 - Tanh - None - 0 - Classification -
DATA FEATURES + — 1 HIDDEN LAYER OUTPUT
Which dataset do Which properties do Test loss 0.390
you want to use? you want to feed in? 4 Training loss 0.416
1 neuron
<3 i g
.
- .
( .
-0 | =
2 :
.,
Ratio of training to '=
test data: 50% - Le
Noise: 0
C - St
.
Baich size: 30 ~
o
REGENERATE
Colors shows
data, neuron and ! u
weight values. ! o !

[ Showtestdata [] Discretize output

Sekil 3.13. Tensorflow kitiiphanesinin Web arayuziinde XOR probleminin tek algilayici ile ¢oziimii

5 Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>
001 ,054 0.03 - Tanh - None - 0 - Classification -
DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS QUTPUT

Which dataset do Which properties do Test loss 0224
you want to use? you want to feed in? Y= + - Training loss 0.135

2 neurons 1 neuron

Ratio of fraining to
test data: 50%

Noise: 0

Baich size: 30

REGENERATE

Colors shows
data, neuronand ! u
< o 1

weight values

[ Show testdata  [] Discretize output

Sekil 3.14. Tensorflow kiitiphanesinin Web arayuziinde XOR probleminin ¢ok katmanl algilayicr ile
¢cozumu
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XOR problemi, degiskenlerin sapmalar1 da dikkate alindigi i¢in Tensorflow
sitesinde gurultd (noise) ihtiva etmektedir. Bu yuzden problemin daha iyi
smiflandirilmasit igin ndron sayisi artirilabilir. NOron sayisini artirdigimizda, ¢éziim
uzayinin nasil blkilecegini gozlemleyebiliriz. Sekil 3.16°da anlatildig: ve sekil 3.15°de
tecriibe edildigi gibi, ara katmanlarin ve ndron sayisinin artmasi girdi uzayini

bikerek/bozarak ¢ikis cevabminin  dogrusal olmama durumunu dogrusalliga

5 Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>l
0001579 0.03 - Tanh - None - 0 - Classification -
DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS QUTPUT
Which dataset do Which properties do Test loss 0.009
you want to use? you want to feed in? Training loss 0.002

+ - + -

4 neurons 2 neurons

O3 =%
/ Z < )
d o=
Ratio of training to
test data: 50%
—e
Noise: 0
[
Batch size: 30
—

REGENERATE

Colors shows o
data, neuron and ! !

weight values ! o !

[ Showtestdata [ Discretize output

Sekil 3.15. XOR probleminde siniflandirmanin daha iyi yapilmast igin gizli katmana iki, ¢ikis katmanina
da bir adet ndron eklenmistir. Test 0.009 hata icermektedir.

- °
L

e — —— '

: |

|

|

|

'

I

;

Girdi Gizli Katman Cikt1

Sekil 3.16. Cok katman ve katmanlardan birden fazla néron bulunduran yapay sinir aglar1 girdi uzayini
bozar ve farkli siniflarin veri bolgelerini dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. (Hinton, 2012)
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3.2.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Konvolisyonel olarak da adlandirilan ESA’lar, 2012°de yayinlandiginda, diinya
capinda yapilan goriintii isleme yarismalarinda biyiik yanki uyandirdi ve bir ¢ok
teknolojide kullanilmaya baslandi. ESA’lar girdileri direkt olarak yapay sinir agina
beslemektense, on filtreleme, eliminasyon, agirlik ortaya g¢ikarmak gibi islemleri
yaptiktan sonra ilk katmana verileri aktarmaktadir (Sekil 3.17). Bu yontem ile, resim ve
video gibi wverilerin islenmesinde, insanin goziiniin ayrintilardan ¢ok objeye
odaklanmasi mantigina benzeyen filtreleme islemleri sayesinde daha hizli ve daha
dogru sonugclar lretilmeye baslandi. Ote yandan ESA’larin kullanilmasi ile, yapay zeka

algoritmalarinin daha 6nce hi¢ gormedigi verilere karst tahmin yetenegi de artmis oldu.

1ea!ure: maps feat: .
\ G S, Yﬁ'l‘mi::x\um_ n.
\ input feature maps  feature maps \\ !

2x32 _ 28x28 taxta “_-\'\\‘{{\ T autp
.-"\ \'J:)| ;i:": Ry
e\
- \\1_n
Sl ‘
et R 74 R
AN
-!5‘:, \
————————— “&wmwco;&uloa— — —
feature extraction classification

Sekil 3.17. Konvolisyon filtreleri resmin kenar, kose, gegiler gibi 6zelliklerini ortaya ¢ikaran filtrelere
sahiptir. Filtreler 6grenme boyunca optimize edilir. (Khalid,2018)

Tez calismasinda kullanilacak olan evrisimli sinir aglart modellerinin uygunlugu
hakkinda fikir vermesi igin, Tensorflow kitliphanesnin  web arayiiziinden
faydalanilmistir. ESA’lar Tensorflow kiituphanesinin Python programlama dilinde
yazilan bir AGA (Aplikasyon Gelistirme Arayiizii — API) olan Keras kuttiphanesi ile

olusturulacaktir.
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3.2.4. Etkinlestirme Fonksiyonlar1 (Activation Functions)

Sekil 3.10°da gosterilen tek bir algilayicinin islem birimi bir etkinlestirme
fonksiyonudur. Etkinlestirme fonksiyonu, kendisinden énceki birimde girdi degerlerini
bir agirlik ile ¢arpimlarmin toplandigi, bu toplamin esik degerini asimasi durumunu
kontrol eden, ve esik degeri asildiginda belli bir ¢ikt1 veren birimdir. ikili siniflandirma
ile calisan bir algilayicinin etkinlestirme fonksiyonu basamak (step) fonksiyonudur ve
cikt1 olarak O veya 1 degerini tretir. Eger girdiler ¢arpimi toplami esik degerinden
blyukse, 1 ¢iktist aliir. Bu bélimde derin 6grenme uygulamalarinda en ¢ok kullanilan

aktivasyon fonksiyonlart anlatilacaktir.

3.2.4.1. Sigmoid fonksiyonu

Basamak fonksiyonundan farkli olarak, sigmoid fonksiyonlari 0 ile 1 arasindaki
degerleri verebilir. Fonksiyon x= -2 ve x=2 araligindaki kuguk degisimlerde blyulk
tepkiler verdigi icin bir siniflandirt olarak kullanilabilir. Fakat sigmoid fonksiyonu ¢ogu
uygulamada tercih edilmez. Bunun sebebi ¢ok biyuk degerlerde stirekli olarak 1’e
yakin degerler tretmesi ve bunun sonucunda gradyan Olmesi (vanishing gradient)
olaymin yasanmasina neden olur. Bu durum gradyan 6limii yasayan noéronun da
6limine sebep olacag: igin ilgili néronda 6grenme gozlenmez. Sigmoid fonksiyonu

Sekil 3.18’de gosterilmistir.

1.0 RN

L
&
. Sigmokd T

Sekil 3.18. Sigmoid fonksyonu ve fonksiyonun tlirevinin gosterimi
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3.2.4.2. Dogrultulmus lineer birim (Rectified linear unit — ReL.U) fonksiyonu

Relu fonksiyonu [0, + o) araliginda deper almaktadir. Cok fazla néronlu blyuk
yapay sinir aglarinda Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 tiim
noronlarin ayni sekilde aktive olmasina neden olur. Bunun sebebi onceki bdlimde
bahsedilen, degerin biiylidiikkge fonksiyonun 1°e yakin degerler tiretmesidir. Ayrica
Sigmoid gibi fonksiyonlar dogal logaritmik taban ile islem yaptig1 i¢in biiyiik sinir
aglarinda 6grenme islemini fazlaca yavaslatmaktadir. Bu yiizden, hem 6grenme islemini
hizlandirmak hem de gradyan 6lumunin Onlne gegcmek icgin bu fonksiyon daha ¢ok
tercih edilir. Relu fonsksiyonu Sekil 3.19°da gosterilmistir.

1.0 e3
----------- e =
+*
*
é *
*
'-.'*
-
®
”
. 1 L L (. e # 1 1 1 1 %
b - ¥ v L e T T T T T 7
. ReLLs
- Turewi
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Sekil 3.19. RelLU aktivasyon fonksiyonu ve fonksiyonun tirevi

3.2.4.3. Softmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu ile benzer bir yapiya sahiptir. Softmax regresyonu olarak da
adlandirilan fonksiyon siniflandirict olarak iyi bir performans vermektedir. Softmax
regresyonu icin lojistik regresyonun genellestirilmis halidir denilebilir. Ozellikle ikiden
fazla siniflandirmanin gerektigi durumlarda tercih edilmektedir. Ancak girdinin belirli
bir sinifa ait olma olasiligini1 0-1 araliginda degerler Ureterek belirlemektedir. Olasiliksal
bir yorumlama ile aktivasyon islemini gergeklestirdigi i¢in sadece ¢ikis katmaninda
kullanilmast uygundur. Ara katmanlarda kullanilmasi olasiligi artiracak ve Ogrenme
isleminin kaotik veriler Uzerinden devam etmesine neden olacaktir. Softmax

fonsksiyonu Sekil 3.20’de gosterilmistir.
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Sekil 3.20. Softmax fonksiyonunun deger iiretme aralig

3.2.4.4. ikili stmiflandirma déniisiimii (One hot encoding) yontemi

Ikili stniflandirma yontemi, kategorik degiskenlerin ikili olarak temsil edilmesi
anlamma gelmektedir. Bu islem ilk once kategorik degerlerin tamsayi degerlerine
eslenmesini gerektirmektedir. Sonrasinda her bir tamsay1 degeri, 1 ile isaretlenmis
tamsay1 indeksi disindaki tim degerleri sifir olan bir ikili vektor olarak temsil eder.
Omegin  Sekil 3.21°de katman smiflandirmadan ikili smiflandirmaya  gegis
gosterilmistir.  Bu yontemin tercih edilme sebebi, bircok makine &grenmesi
algoritmasinin  dogrudan kategorik veri ile calisamamasidir. Derin 6grenme
algoritmalarinda da ¢ikis katmaninda siniflamanin ikili sinif doniisiimiine ¢evrilmesi,
birbirine gore tstiinliigii bulunmayan degerlerde (6rnek olarak sicak, soguktan sayisal
olarak Gstlin olabilir ancak kiraz meyvesi elma meyvesine gore herhangi bir sayisal

ustinliigli yoktur.) daha basarili sonug vermektedir.

Label Encoding One Hot Encoding
Food Name Categorical # | Calories Apple | Chicken Broccoli Calories
Apple 1 95 N 1 0 0 95
Chicken 2 231 0 1 0 23
Broccoli 3 50 0 0 1 50

Sekil 3.21. ikili siiflandirma yénteminin donlsiimiiniin gosterimi
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3.3. Goriintii Isleme

Gorintl isleme ve bilgisayar goriisii lizerine ¢alismalar, Optik Karakter Tanima
(Optical Character Recognition — OCR) teknolojisinin icadi ile geliserek hiz
kazanmigtir. Gunumizde, otomobil, atm, cep telefonu, okul glvenlik sistemleri,
savunma sistemleri, endlstri 4.0 uygulamalar1 ve pek ¢ok alanda ESA mimarisi veya
Haar Cascade yoOntemi ile gorinti isleyebilen teknolojiler kullanilmaktadir. Tez
caligmasinda obje yeri tanimlama ve sekmentasyon islemleri yapilmayacagi igin

goriintii isleme yontemi olarak ¢ok sinifladirmali ESA se¢ilmistir.

3.3.1. Veri Seti

Calismada iki farkli veri seti iizerinde siiflandirma yapilacaktir. ilk olarak
nesnenin hangi malzemeden yapildiginin tespiti i¢in bir veri seti hazirlanmistir. Veri seti
Stanford Universitesi’nin agik kaynakli olarak sundugu ImageNET veri seti (izerinden
indirilen resimlerden ve sanayide cokca kullanilan mekanizmalarin resimlerinin
cekilmesi ile elde edilen veriler harmanlanacaktir. Goruntii isleme yoOntemlerinde,
ESA’da veri setinin egitilmesinden dnce, OpenCV kituphanesinden yardim alinarak
resimler tizerinde 6n hazirlik islemleri yapilacaktir. OpenCV Kkiitliphanesi web kamerasi
veya bir video iizerinde direkt olarak resimden matris dontsimii islemi
gerceklestirebilen bir aragtir. OpenCV ve Keras kitiiphaneleri Anaconda Spyder agik
kaynak kodlu derleyicide Python programala dilinde ¢agirilacak ve biitiin tez ¢aligmasi

Python dilinde yazilacaktir.

Cizelge 3.5. Malzeme siiflandirmada kullanilacak siniflar, resim adedi ve etiket degerleri

Malzeme Resim Adedi Etiket Degeri
Celik 200 0
Demir & Dokium 200 1
Alliminyum 200 2
Ahsap 200 3
Bakir 200 4
Piring 200 5
Bronz 200 6
ABS Plastik (Beyaz) 200 7
Seffaf Plastik 200 8
Cam 200 9
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Cizelge 3.5.’de gosterildigi lizere, malzeme bilgisini tanimlayacak veri seti, on
farkli malzemeden 2000 adet resim icermektedir. Bu veri Seti ¢calismada artik Malzeme
Veri Seti (MVS) olarak adlandirilacaktir.

Cizelge 3.6. Obje simiflandirmada kullanilacak veri setinin siniflari, resim adedi ve etiket degerleri

Obje Cinsi Resim Adedi Etiket Degeri
Araba 250 0
Sandalye 250 1
Disli 250 2
Ucak 250 3
Tanimsiz 250 4

Cizelge 3.6.’da goriintii isleme ile obje siniflandirma i¢in kullanilacak veri
setinin detaylar1 verilmistir. Bu veri seti toplamda 1250 adet resim i¢cermektedir ve 5
farkli sinifa sahiptir. Bu veri seti caligmada artik Obje Veri Seti (OVS) olarak

adlandirilacaktir.

IMAGENET Al

Nat logged in. Login | Signup

ImageNet server is under maintenance. Synsets outside ILSVRC are temporarily unavailable

Solar dish, solar collector, solar furnace 1142 5353%

A concave mirror that concentrates the rays of the sun; can produce high temperatures pictures ggfcuelzzll‘é ;-gtsm

Treemap Visualization Images of the Synset Downloads

4. ImageNet 2011 Fall Release (32326)
plant, flora, plant life (4486)

- geological formation, formation (17
- natural object (1112)

.. sport, athletics (176)

+- artifact, artefact (10504)

. instrumentality, instrumentation
- device (2760)

x musical instrument, instn
+. acoustic device (27)

- bell (12)

- birdcall (0)

- hearing aid, ear trumy
-~ megaphone (0)

- mouthpiece (0)

- mute (1)

- silencer, muffler (0)

- siren (0)

. slapstick (0)

- speaking trumpet (0)
F- whistle (3)

- adapter, adaptor (0)

- afterburner (0)

- agglomerator (0)

- airfoil, aerofoil, control st
I alarm, warning device, a
;- appliance, contraption, ¢
i~ applicator, applier (3) E
aspergill, aspersorium (0 —
- autonilot. automatic ollc:t M

. All images shown are thumbnails.

H: 4][5][6][7][8][9][10] - [56][57] et

Cizelge 3.7. ImageNET web sitesinde anahtar kelime ile resim arama ekraninin gésterimi
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3.3.2. Veri setlerinin veri ¢ergevesine (data frame) doniistiiriilmesi

Bilgisayarli gbrme yontemlerinde, resimler Uzerinde piksel doniistirme ve
normalizasyon islemleri siklikla yapilmaktadir. (Seker,2012). Bir resim, bilgisayar
ortaminda kirmizi-yesil-mavi (KYM) ana renklerinin O ile 255 arasindaki degerlerinden
olusan 3 katmanl bir yapidir. Deger 0’a yaklasik¢a piksel beyaza doner, deger 255’e
yaklastikca ilgili renge yaklasir.

[90, 0, 53]

[249, 215, 203]

[213, 60, 67]

Sekil 3.22. Renkli bir resmin ii¢ renk katmanindaki piksel degerlerinin gosterimi

Sekil 3.23. Siyah — Beyaz bir resmin tek katmanindaki piksel degerlerinin gosterimi
https://ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial 1.html

Sekil 3.22.’de gosterildigi gibi renkli resimlerin her pikselinde, KYM renkleri
icin deger vektorii bulunmaktadir. Sekil 3.23’de gosterilen siyah beyaz bir resim tek
katmanlidir ve her pikselde tek bir deger bulunmaktadir. Bu ¢alismada resimler siyah-
beyaz resme doniistiiriilmiistiir.


https://ai.stanford.edu/~syyeung/cvweb/tutorial1.html
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Veri setinin hazirlanmast igin gerekli kattphaneler belirli kod dizinleri ile
cagirilmustir. Sekil 3.24°de ¢agirilan kiitiiphanelerin ve yaptiklar1 gérevler agiklamasi ile
verilmisgtir.

import os

# Operating svstem import edilmesi

import cw2

%# CpenCV gdrinti isleme kiatidphanesi import edilmesi

import numpy as np

# Matris donfisiimleri igin MNumpy kiitiiphanesi importu

import matplotlik.pyplot as plt

# Sonucglari cikti alabilmekte icin Mat Plot Library kitidphanesi importu

from sklearn.utils import shuffle

# Veri setini karaistirabilmek igin random karistirica

from sklearn.cross_validation import train test split

# Veri setini, editim ve test verisi olarak bdlmek igin kiitiphane
from keras import backend as K

K.zet_image dim ordering(’'th')

£

¥ Keras kiitiphanesinin resim dizilim ayarlara

from keras.utils import np utils

# Cne Hot Encoding yontemi igin Utils gadirma islemi

from keras.models import Sequential

# Bir keras modeli olusturabilmek icin gadirilan kitiphanes

from keras.optimizers import SGD,BMSprop,adam,fdadelta

# Farkli optimizasyon algoritmalarinin denenmesi igin gafirilan optimizatdrler
from keras.preprocessing import image

# Resim alabilmek igin cafarilan iglem birimi

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

£

# Evrisim katmanlarinin gadirilmasi
from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense

# Aktivasyon fonksiyomu, dropout, diizlestirme we YSA islem birimlerinin gafirilmasi

Sekil 3.24. Python programlama dilinde goriintii isleme i¢in gerekli kiitiiphanelerin ¢agirilmasi gosterimi

Ktliphanelerin ¢agirilmasi islemi bitiminde resim klasorleri tek bir klasor altina
tamismis  ve Ek-1’de verilen kodlar ile veri c¢ercevesi igine yiiklenmistir
(Augspurger,2015). MVS ve OVS ayni yapay sinir agi mimarisi ile egitilecek fakat
farkli egitim model dosyalar1 olusturulacaktir. Ek-1’de verilen YSA mimarisi modeli,
MVS ve OVS igin de gegerlidir.

Sekil 3.25°de gQosterildigi tizere, olusturulan veri cercevesi OVS igin
Ozetlenmistir. “img_data” olarak belirtilen degisken 4 boyutlu bir tensordir. Resimler
128 x 128 piksel boyutuna indirgenerek veri gercevesine yazilmistir. Veri ¢ercevesinin
4 boyutlu olmasmin sebebi, birinci boyutun resim adedi, ikinci boyutun kanal sayisi,
Uclincu boyutun yatay piksel adedi ve dordincl boyutun ise dikey piksek adedini
icermesindendir. Veri cercevesi egitilirken, resimlerin YSA mimarisine uygun olarak

alinabilmesi i¢in fazladan bir boyut daha eklenecektir.
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| Variable explorer & X|
<& B 5% 2 o3
Name - Type Size Value i
data_dir_list list 5 ['car', 'chair', 'gear', 'plane', 'undefined']
data_path str 1 S:\fead4.0@\cnn_our/data
dataset str 1 undefined
img str 1 undefined(99).jpg
img_cols int 1 128
img_data float32 | (1500, 1, 128, 128) [[[[g:ggeil??l ©.38988393 ©.32941177 ... ©8.5176471 0.5..
ing dstalist  list 1500 B T akpy: Arrayy Mgy AFTEY;, Mgy array;
et e e P, S
img_rows int 1 128
input_img uints (488, 649) [%gg 23 33 12 1; ﬁ%
input_img_resize uint8 (128, 128) [E 2; :; gg g 1? i;%
num_channel int 1 1
v

Variable explorer  File explorer

Help Profiler Static code analysis

Sekil 3.25. Ek-1’de verilen kodlar ile resimler veri gercevesine yazdirilmstir.

3.3.3. Evrisimli sinir ag1 mimarisinin olusturulmasi

ESA’larda filtre ve ortaklamalama operatorleri bulunmaktadir. Filtreleme

islemleri, resim verisi alindiktan sonra matrisler tizerinde yapilmaktadir. Ancak filtre

islemlerinden sonra resim piksellerini igeren kare matrisler, diizlestirilerek vektor haline

getirildikten sonra YSA’nin giris katmanina baglanabilir. Bu sebeple sekil 3.24’de

gosterilen “flatten” islem birimi ¢agirilmistir.

giris matrisi

konvoliisyon matrisi nﬂn

(filtre)

sonug matrisi

Sekil 3.26. Ornek bir konvoliisyon filtresi islemi gosterimi
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Evrisim filtreleri resmin baskin Ozelliklerini ortaya ¢ikardigi gibi, resim
boyutunu da kigultir. Ancak bu kicultme islemi filtreler sayesinde oOzellik kaybi
yasanmadan gerceklesir. 128 x 128 boyutundaki bir piksel matrisi diizlestirildiginde
16384 x 1 boyutlu bir vektore doniisiir. BOyle bir blyiklukteki bir vektori YSA’ya
girdi olarak vermek 6grenme Suresini fazlaca uzatacaktir. Calismada 128 x 128 piksellik
resim matrisi filtreler ile 80 x 80 kare matrise donistiiriilecektir. OVS ve MVS igin insa

edilecek ESA mimarisinin gosterimi Sekil 3.27°de verilmistir.

b
)
i

Sekil 3.27. GOorlntl isleme igin olusturulan ESA mimarisinin sematik gésterimi

Sekil 3.28’de gosterildigi tizere mimaride birbirine bagl iki adet konvoliisyon
filtresi bulunmaktadir. Konvollsyon filtresi maksimum ortaklamalama filtresinden
gecirildikten sonra dizlestirilerek bir vektor haline getirilmektedir. Diizlestirilen vektor
16 noronlu bir gizli katmana baglanmistir. OVS’de 5 adet farkli sinif oldugu icin, gizli
katman ReLU aktivasyonundan gecirildikten sonra 5 noronlu ¢ikis katmanina girdi
olarak verilmektedir. Cikis katman1 karar katmani oldugu igin aktivasyon fonksiyonu
olarak softmax secilmistir. Bu filtre ve katmanlar toplamda 122133 adet egitilebilir
parametre igermektedir. Parametrenin az olusu 6grenme isleminin yetersiz kilacag: gibi
parametrenin ¢ok fazla olmasi da 6grenme islemini yavaslatacagi gibi ezberleme (over-
fitting) problemine sebep olacagi igin kararli bir sayida tutulmalidir. Ayrica yine
ezberleme probleminin 6nline gecmek icin ESA mimarisinin iki adet dropout katmani
eklenmistir. Dropout birimi, 6grenme esnasindaki her donglde, rastgele noronlarin
yarisini pasiflestirerek modelin genelleme yetenegi kazanmasini saglamaktadir. Dropout

katman1 sadece Ogrenme Yyaparken kullanilmaktadir. Model test edilirken
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kullanilmamaktadir. Sekil 3.29°da ESA’nin 80 devir egitildikten sonraki dogruluk
degerleri verilmistir. Egitim, bilgisayar hafizasinin zorlanmamasi igin 20 devirlik

bolumler ile gergeklestirilmistir.

Layer (type)

conv2d_1 (Conv2D)
activation_1 (Activation)
conv2d_2 (Conv2D)
activation_2 (Activation)
max_pooling2d 1 (MaxPooling2

dropout_1 (Dropout) 16, 20, 20) @

flatten_1 (Flatten) 6400) (%]

dense_1 (Dense) = (None, 16) 102416
activation_3 (Activation) 16) (%]
dropout_2 (Dropout) e

dense_2 (Dense)

activation_4 (Activation)

Total params: 122,133

Trainable params: 122,133
Non-trainable params: @

Sekil 3.28. Keras kiitiiphanesi ile olusturulan ESA mimarisi 0zeti

Epoch 18/2@

1200/1200 [ ] - 8s 7ms/step - loss: ©.3270 - acc: 0.8767 - val loss: 0.1081
- val_acc: 0.9733

Epoch 19/20

1200/1200 [ ] - 85 7ms/step - loss: ©.3897 - acc: @.8758 - val _loss: 0.0977

- val_acc: 0.9767
Epoch 20/20
1200/1200 [ =] - 8s 7ms/step - loss: ©.3296 - acc: @.8775 - val loss: 0.0993
- val_acc: 0.9833
<keras.callbacks.History at @x1e602d79710>

Sekil 3.29. Keras kituphanesi ile OVS’nin ESA’ya egitilmesi, 80 devir (epochs) siiren egitimde
validasyon dogrulugu %98.33 degerine ulagmuistir.
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Konvolisyon filtrelerinin islevinin daha iyi anlasilabilmesi igin filtrelerden ¢ikan
sonuglar gorsellestirilebilir. Ek-1’de verilen kodlar ile evrisim filtreleri ¢iktilarini
gorinttlemek mimkindir. Katmanlarin birbirine ¢ok fazla benzemesi, filtre sayisin
azaltabilecegimiz anlamina gelmektedir. Sekil 3.30°da gosterilen veri setindeki bir
resmin evrisim katmanlarindan gectikten sonra 6zelliklerinin belirginlestirilmesi Sekil

3.31°de gosterilmistir.

Sekil 3.30. Konvoliisyon katmanlarinin gosterilecegi resmin orijinal hali
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Ozellik Haritasi-katman-0

Sekil 3.31. Konvoliisyon katmanlariin gorsellestirilmesi

Model basari ile egitilmistir. Train esnasinda model kendisini valide etmektedir.
Ancak model daha 6nce hig gormedigi veriler ile bolim 4’de tekrar test edilecektir.
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3.4. Ug Boyutlu Cisim Simiflandirma

Tez calismasinda iic boyutlu cisim smiflandirma belirli doniisiimler ile
gerceklestirilecektir. Gorunti isleme yontemlerinde resimler OpenCV kitiiphaneleri ile
matrise doniistiiriilebilmektedir. Ancak bilgisayar ortamindaki U¢ boyutlu geometrilerin
matrislere  doniistUrllebilmesi i¢in  6nce hacimsel olarak piksellenebilmesi
gerekmektedir. Sekil 3.32°de gosterilen calismada bir arazideki bitki ortist LIDAR ile
taranmis, hacimsel pikselleri elde edilmis ve piksel verisi hiyerarsik derin 6grenme

algoritmalari ile segmente edilmistir.

Sekil 3.32. Lidar verisinin segmente (boliitleme) edilmesi
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3.4.1. Hacimsel pikselleme (\Voxelization)

Hacimsel pikselleme kat1 geometriyi veya yiizeyi, uzayda isgal ettigi alana gore
bolitleyerek temsil etmektedir. Voxelization; nesnelerin voxel (vollimetrik piksel)
kiimeleri olarak sunulmasini saglayan bir siiregtir (Sekil 3.33). Tam olarak geometrik
nesnelerin nesnenin dogasina/yapisina en yakinsayacak sekilde, silirekli geometrik

temsillerden bir voxel kiimesi haline doniistiiriilmesi safhasi olarak tanimlanmustir.

Sekil 3.33. Bir kat1 geometrinin farkli yontemler ile hacimsel piksellenmesi

3.4.1.1. ikili hacimsel pikselleme déniisiimii

Bilgisayar programlarinda kati geometriler cogunlukla, parasolid, step, wrml, stl
gibi dosya formatlari ile depolanir. Her dosya formatinin kendine 6zgl bir depolama
bi¢imi vardir ve bu bigim yapay sinir aglar i¢in direkt olarak veri beslemeyi engeller.
Bu sebeple calismada {icretsiz ve agik kaynak kodlu olarak saglanan binvox.exe
yazilimindan destek alinacaktir. Binvox.exe programi Windows komut satir1 tizerinden
caligmaktadir ve kullanmak icin yazilmasi gereken kodlar program iginde

agiklanmaktadir.

3.4.2. Ug boyutlu obje veri dosyas: temini

Uc boyutlu obje siniflandirma ve obje segmentasyonu ile ilgili uzun stiredir
calisma yapilmaktadir. Princeton tiniversitesi, derin 6grenme alaninda ¢alisanlar igin
ticretsiz bir veri kiitiiphanesi hazirlamigtir. Bu ¢alismada ModeINET10 kitliphanesinden
4 adet obje seti secilerek ESA egitilecektir. Ug boyutlu evrisimli sinir ag1 bu calismada
3B-ESA olarak adlandirilacaktir. Diger yandan Princeton universitesi modelnet web
sitesinde, veri seti ile ¢alisan tez yazarlarinin ve takimlarin elde ettikleri basari liste

olarak verilmistir.
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sers\devel>binvox.exe

build #644 on :

<voxel file type>] [-c] [-v] <model filespec>

{default 2 max 1824)(no max when us
le type (default h vox, also supported: h . a, vtk, raw, schematic, msh)

n xel before inte
method only (default i i
el with part of a triangle gets set)(does not use graphics ¢

force a different input medel bounding box

rotate object
rotate object
both -rotx and -ro n be u ed multlple tim
_also_ render the model in w
only write the xels in the
when convert

when con ing usi fi .ob i parse block ID from material spec 'Lremtl blockid <id»" (ids 1-255 only)
> d multiple
source voxels are (de‘rault 4)

orted 3D model file forma
VRML Vv2.@: almost fully supported
OFF, DXF, XGL, POV, BREP, PLY, JOT: only polygons supported

-d 200 -t mira plane.wrl

Sekil 3.34. Binvox.exe programinda dosya doniigiimii isleminin agiklanmasi

Cizelge 3.8. ModelNET veri kitiiphanesi ile yapilan ¢caligmalar ve dogruluk oranlari

Algoritma ModeINET40 | ModelNET10
RS-CNN 93.60% -
LP-3DCNN 92.10% 94.40%
LDGCNN 92.90% -
Primitive-GAN 86.40% 92.20%
3DCapsule 92.70% 94.70%
3D2SeqViews 93.40% 94.71%
OrthographicNet - 88.56%
Ma et al. 91.05% 95.29%
MLVCNN 94.16% -
iMHL 97.16% -
HGNN 96.60% -
SPNet 92.63% 97.25%
MHBN 94.7 95
VIPGAN 91.98 94.05
Point2Sequence 92.6 95.3
Triplet-Center Loss - -
PVNet 93.20% -
GVCNN 93.10% -
MLH-MV 93.11% 94.80%
MVCNN-New 95.00%




SeqViews2SeqLabels 93.40% 94.82%
G3DNet 91.13% 93.10%
VSL 84.50% 91.00%
3D-CapsNets 82.73% 93.08%
KCNet 91.00% 94.40%
FoldingNet 88.40% 94.40%
binVoxNetPlus 85.47% 92.32%
DeepSets 90.30%
3D-DescriptorNet 92.40%
SO-Net 93.40% 95.70%
Minto et al. 89.30% 93.60%
RotationNet 97.37% 98.46%
LonchaNet 94.37
Achlioptas et al. 84.50% 95.40%
PANORAMA-ENN 95.56% 96.85%
3D-A-Nets 90.50%
Soltani et al. 82.10%
Arvind et al. 86.50%
LonchaNet 94.37%
3DmFV-Net 91.60% 95.20%
Zanuttigh and Minto 87.80% 91.50%
Wang et al. 93.80%

ECC 83.20% 90.00%
PANORAMA-NN 90.70% 91.10%
MVCNN-MultiRes 91.40%

FPNN 88.40%

PointNet 89.20%
Klokov and 91.80% 94.00%

Lempitsky
LightNet 88.93% 93.94%
Xu and Todorovic 81.26% 88.00%
Geometry Image 83.90% 88.40%
Set-convolution 90%

PointNet 77.60%
3D-GAN 83.30% 91.00%
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VRN Ensemble 95.54% 97.14%
ORION 93.80%
FusionNet 90.80% 93.11%
Pairwise 90.70% 92.80%
MVCNN 90.10%
GIFT 83.10% 92.35%
VoxNet 83% 92%
DeepPano 77.63% 85.45%
3DShapeNets 7% 83.50%

3.4.2.1. OFF dosya formati
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OFF dosya formati, ii¢ boyutlu geometrileri, yizey renkleri ve tam uygunluk

yuzeyi ile saklayabilen dosya formatlaridir. Parasolid, STEP ve diger CAD

yazilimlarinin ii¢ boyutlu obje formatindan farkli olarak yiizeyler tiggenlerin birlesimi
ile elde edilir. Bu sebeple ¢Ozinlrlik, STL, OBJ, POLY ve OFF dosyalarinda

geometriye yakinlik derecesini temsil eder. ModelNET kituphanesinden elde edilen

geometriler OFF formati ile sunulmaktadir. OFF dosyalari, goriintii islemede .JPEG

dosyalarmin direkt olarak okunmasi gibi okunamayacagi i¢in binvox (binary voxel)

yani ikili voliimetrik piksel dosyalarina doniistiirilmiistiir. ModeIlNET sitesinden

indirilen OFF dosyalarinin uygunlugu Autodesk Meshmixer (Ucretsiz yazilim ile

gorintilenebilmektedir (Sekil 3.35).

Sekil 3.35. Autodesk Meshmixer ile gorsellestirilen OFF dosyalari.
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3.4.3. Egitimde kullanilacak veri dosyalar1

3 boyutlu pargalarin egitiminde 4 farkli smif igin 300’er adet dosyadan
doniistiiriilen veriler kullanilacaktir. Cizelge 3.9’da kullanilacak smiflar ve smif
numaralar1 belirtilmistir. U¢ boyutlu veri seti siiflar1 ikili déniistirme yontemi ile

smiflandirilacaktir.

Cizelge 3.9. Egitimde kullanilacak dosya gesitleri ve smiflar

Veri Tipi Obje Sinifi Simf No | Veri Kaynagi | Veri Adedi Test Orani
OFF dosyasi Ucak ¢esitleri 1 ModelNET 300 %20
OFF dosyasi Otomobil cesitleri 2 ModelNET 300 %20
OFF dosyast Tekli sandalye gesitleri 3 ModelNET 300 %20
OFF dosyast Saksili ev bitkisi cesitleri 4 ModelNET 300 %20

Egitim dosyalari, sadece dolu cisimlerden olusmamasi ve yapay sinir aglarimni
dolu cisimleri 6grenmeye baskilamamasi i¢in ¢icek ve bitki gibi dagilim matrisi
diizensiz olacak geometrilerden de segilmistir. Bu sayede, matris igerisinde degerlerin
daginik halde bulunsa bile, derin 6grenme algoritmasinin yorumlama ve bdtlinleme
tahmini kazanacagi diigiiniilmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilacak olan veri seti Kati
Veri Seti (KVS) olarak anilacaktir. Bilgisayarda bulunan diger dosya tirlerinden OFF

formatina doniisiim i¢in gerekli kodlari Ek-2’de verilmistir.

3.4.4. OFF dosyalarmin hacimsel piksel dosyalaria cevrilmesi

OFF dosyalar1 yapay sinir aglar1 ile egitilebilmesi icin hacimsel piksel
dosyalarima cevrilecektir. Uzantisi binvox olarak isimlendirilen ikili smifa sahip
vollimetrik piksel dosyalar ticretsiz olarak sunulan “binvox.exe” programi ile Windows
komut satir1 tizerinden ¢alistirilarak doniistiirilecektir. Python programlama dilinde
yazilan algoritma ile OFF dosyalar sira ile okunarak binvox.exe programinda binvox
dosya formatina cgevrilecek ve bilgisayara kayit edilmistir. OFF dosyalari, geometri
Ozelliklerinin belirgin olmas1 igin 128 x 128 x 128 birimlik hacimsel piksellere
cevirilmistir. Calismanin yapildig1 bilgisayardaki ekran karti donanimi, 4GB bellege
sahip Nvidia GTX 1050i modeldir ve 128 birim klplik dosyalar 4 ve 10 saniye
araliginda olusturulmustur. Dontistiirme islemi toplamda, kod satilar1 arasindaki gegis
de dahil olmak tizere 102 dakika stirmiistiir. Program algoritmasi1 Ek-3’de verilmistir.

Komut satir1, python ¢gekirdeginde her dongiide otomatik olarak ¢agirilmaktadir.




3.4.5. Binvox dosyalarimin elde edilmesi ve gorsellestirme
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Binvox dosyalari, 3 boyutlu veri setindeki 1200 ayr1 obje igin tek tek

olusturulmustur. Programinda dogru calisirliginin kontrolll igin binvox dosyalarindan

rastgele secilen otuz adet dosya viewvox.exe yazilimi ile gorsellestirilmistir. Sekil

3.36.’da dosyalarin gorsellestirilmis halleri gosterilmektedir.

Farkli kenar uzunlugu birimlerinin dosya pikselleme ve pikselleme strelerinin

degisimleri arasindaki farklar bulunmustur.

Cizelge 3.10. Farkli kiibik degerlerde dosyalarin karsilastirilmasi

Pikselleme derecesi Toplam piksel Piksel dosyasi Pikselleme slresi Katt uyusma
adedi boyutu (kb) (sn) orani (%)
8 512 1 1 54
32 32768 5 1 79
128 2097152 62 3 92
256 16777216 258 6 94
512 134217728 1506 12 97
1024 1073741824 10129 60 98

Calismada farkli boyutlarda hacimsel piksellenen dosyalarin islem siireleri ve

katt uygunluk oranlar1 saptanmistir. Ayri boyutlarda piksellenen dosyalar sira ile

verilecektir. Dosyalarin kat1 uygunluk oranlari Autodesk Meshmixer programai ile analiz

edilmistir.




o1

Sekil 3.36. 8 x 8 x 8 boyutlarinda hacimsel piksellenen geometrinin gosterimi

Sekil 3.37. 32 x 32 x 32 boyutlarinda hacimsel piksellenen geometrinin gésterimi
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Sekil 3.38. 128 x 128 x 128 boyutlarinda hacimsel piksellenen geometrinin gosterimi

Sekil 3.39. 256 x 256 x 256 boyutlarinda hacimsel piksellenen geometrinin gosterimi
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Sekil 3.40. 512 x 512 x 512 boyutlarinda hacimsel piksellenen geometrinin gésterimi
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Sekil 3.41. 1024 x 1024 x 1024 boyutlarinda hacimsel piksellenen geometrinin gosterimi
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Calismada veri setinin 128 birim kup ile piksellenmesine karar verilmistir.
Dosya boyutu, toplam piksel adedi ile dogru orantili artacagi igin, yapay sinir agi
egitimi sirasinda bellek hatasi alinmamasi i¢in 128 birimlik pikselleme de karar

kilinmastir.

M ¥ viewvox - O X

Sekil 3.42. Viewvox yazilimi ile OFF formatindan 128 birim kuplik binvox dosyasina gevirilen verilerin
rastgele secim yapilarak gorsellestirilmesi ve dogrulanmasi

3.4.6. Binvox dosyalarinin veri seti matrisi igine yazdirilmasi

Binvox dosyalarinda veri mantiksal (boolean) siiflandirma ile saklanmaktadir.
Dolayist ile her bir pikselde Dogru (True) veya Yanlis (False) degerleri bulunur. Binvox
dosyalar1 python programlama dilinde Numpy cebirsel kiitiiphaneden yardim alinarak
ikili siniflandirma matrislerine doniistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen matrisler egitim tensoru
icinde toplanmistir. EK-4’de kodlar1 verilen algoritmada, ilk olarak 1200 x 128 x 128 x
128 boyutunda bir tensor olusturulmus ve 1200 adet binvox dosyasi sira ile egitim veri
cercevesine yazdirilmistir. Degeri boolean olan binvox dosyalari alim esnasinda

“float32” tipine gevirilmistir.
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3.4.7. Ug boyutlu evrisimli sinir ag1 mimarisi olusturulmasi

Bolim 3.3.3’de insa edilen sinir ag1 mimarisi iki boyutlu resim dosyalar i¢indir.
Tezin bu boélimiinde, goriintii isleme yontemine benzer sekilde bir Evrisimsel sinir agi
insa edilmistir. Ancak yapis1 ve gorevi geregi filtre ve kodlama farkliliklar
bulunmaktadir. Sekil 3.43°de verilen VoXNET mimarisi, Theano kuttuphanesi (zerine
kurulmustur. Theano kituphanesi olduk¢a zor bir yapay sinir agi mimarisi olusturma
kituphanesidir. Ek-5’de mimari kodlar1 verildigi tizere, {i¢ boyutlu evrisimli yapay sinir
ag1 Keras kiitiiphanesinde kodlanmistir ve kod bloklarmin okunmasi oldukga kolay
oldugu gibi mimaride degisiklik yapip farkli varyanslari denemek de oldukca

elverislidir.

Input » Output
32x32x32

128

14x14x14 @ 32

6x6%6 @ 32

—Car

Sekil 3.43. VoxNET mimarisinin sematik gosterimi. Voxnet mimarisi voxel veriyi 32 x 32 x 32
boyutlarinda YSA’ya beslemektedir (Maturana,2015)

Sekil 3.43.’de gosterilen VOXNET mimarisi, veriyi 32 x 32 x 32 boyutlarinda
almakta ve iki konvollsyon filtresi ve bir de maksimum ortaklama filtresi ile 128 x 1
boyutlarinda vektore doniistirmektedir. Bu vektér tam baglantili sinir agi ile

simiflandirma katmanina gonderilmekte ve bu katmanda bir tahmin yapilmaktadir.

Tez ¢alismasinda, {i¢ boyutlu obje siniflandirmada, konvoliisyon katmanlarinin
etkisi de incelenmistir. Kurulan iki ayr1 mimari, konvollisyonlu ve konvollsyonsuz
olarak egitilmis ve dogruluk oranlar1 saptanmistir. Dogruluk oranlari bolum 4’°de

verilecektir.
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3.4.7.1. Konvolusyon filtreli sinir agi mimarisi

conwv3d S5 (Conv3D) (Mone, 123, 123, 123, 2} 434
activation 43 (Actiwvation) (Hone, 123, 123, 123, 2)

max pooling3d 24 (MaxPooling (Mone, 20, 20, 20, 2)

max pooling3d 25 (MaxPooling (Mone, &, 6, 6, 2)

activation 4% (Activation) (Mone, &, 6, &, 2)

average pooling3d 12 (Averag (Mone, 3, 3, 3, 2)

activation 5 (Activation) (Hone, 3, 3, 3, 2)

flatten 13 (Flatten) (Hone, 54)

dense 23 (Dense) (Hone, 32) 17&
activation 51 (Actiwvation) (Hone, 32)

dropout 2 (Dropout) (Hone, 32)

dense 25 (Dense) (Hone, 1l&) 223
activation 52 (Activation) (Hone, lg)

dropout 21 (Dropout) {(Hone, 1&)

dense 3 (Dense) (Hone, 4) o3

Total params: 2,750

- -

Trainable params: 2,750

Hon-trainabkle params:

Sekil 3.44. Keras kituphanesi ile olusturulan ve 6zeti goriintiilenen konvolisyon filtreli YSA’nin
gosterini

Sekil 3.44’de konvolisyon filtreli olarak insa edilen YSA mimarisi
gosterilmektedir. 128 x 128 x 128 boyutunda alinan ii¢ boyutlu tensér, atlama adedi 6
olan 2 adet konvolisyon filtresinden gecerek 123 x 123 x 123 boyutlarindaki tensére
dontigmektedir. Model, veriyi iki adet sirali bagli maksimum ortaklama ve bir adet

ortalama ortaklama isleminden sonra 51 x 1 boyutlarindaki vektore doniistiirmektedir.
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Ik katmanda 32 adet néron, ikinci gizli katmanda 16 adet noron ve ¢ikis katmaninda

smif sayisi olan 4 adet néron bulunmaktadir. Bu mimarinin egitilebilir parametre sayisi

2790°dr.

3.4.7.2. Konvolusyon filtresiz sinir agi mimarisi

Laver (tvpe) ape Param #
max | 1i 1 (MaxPooli 2, 42, 42, 1)

activation 24 (Activation) 2, 42, 42, 1)

max_| 1i 17 (MaxFoolir 14, 14, 14, 1)

activation 25 (Activation) 14, 14, 14, 1}

average | 1i 3 (Awvera . r T 1)

activation 26 (Activation) . r T 1)

flatten_ % (Flatten) 4

dense 1 (Dense) 29 11008
activation 27 (Activation) 2)

r t_ 12 (Dr ) 2)

dense_17 (Dense) i 52
activation 2 (Activation) |

r t 1 (Dr ) |

dense 1 [Dense) !

Sekil 3.45. Konvolisyon filtresi bulunmayan sinir ag1 mimarisi 6zet gosterimi

Sekil

3.45°de ©Gzet gorinimi  gOsterildigi

uzere, konvolisyon filtresi

bulunmayan YSA, 128 x 128 x 128 boyutundaki tensori, konvolisyonlu modeldeki

aynt ortaklama filtrelerinden gegirmekte ve 343 x 1 boyutundaki vektor elde

edilmektedir. Konvolusyon filtreleri veriyi kiigiilttiigii i¢in bu modelde giris vektori
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daha buyuktir. Konvollsyon filtresi olmayan YSA’da gizli katmanlar ayni sekilde insa

edilmis ve egitilebilir parametre sayis1 11,604 olarak gozlemlenmistir.

3.5. Sonlu Elemanlar Analizi Regresyon Sinir Ag1

Sonlu elemanlar analizi farkli malzeme ve farkli boyutlar icin yapilan
simiilasyonlarin sonuglari, ozellestirilmis bir yapay sinir aginda egitilmistir. YSA,
goriintii isleme modellerinden farkli olarak ¢ok c¢ikisli ve ¢ok ndron gruplu olarak
tasarlanmustir. Bu yoni ile siniflandirma degil lojistik regresyon sonucu vermektedir.
YSA’da gerilme ve deformasyon degerleri farkli bir ¢ikis katman grubunda, modelin
alt1 adet ilk dogal frekansi ise farkli bir néron grubunda egitilecektir. Bu yontemin
izlenmesinin sebebi, farkli gruplar igin farkli maliyet degerleri alinabilecek ve modelde

olas1 degisiklikler daha rahat yapilabilecektir.

3.5.1. SEM i¢in YSA modeli

Sonlu elemanlar analizi sonuc¢larinin 6grenilmesi i¢in kurulan yapay sinir agi
Sekil 3.46.°da gosterildigi Uzere, ilk katmanda 4 adet giris verisi i¢in néron
bulunmaktadir. Malzemeler, kendi arasinda biyUklik skalasina sahip olacagi i¢in bu
smiflarin ikili siniflandirma yontemine gore kodlanmasina gerek goriilmemistir.
Malzeme siralamasi gizelge 3.4°de verilen malzemelerin rijitlik sirasi ile kodlanacaktir.
Celik icin 1, aliminyum igin 2 ve ABS plastik i¢in 3 deger atanacaktir. Giris
katmaninda da malzeme bilgisini alan ndron ile boyutsal verileri alan diger 3 néron
farkli gruplar ile egitilecek ve farkli maliyet degerleri hesaplatilacaktir. Malzeme
degerleri ve boyutsal degerler kendi gruplar i¢inde O ile 1 arasina normalizasyon
yapilacak yapay sinir agina beslenecektir. 4 adet néron ikinci tam bagimli katmanda 64
adet norona baghdir ve aktivasyon fonksiyonu “ReLU” olarak belirlenmistir. Uglincii
katmandan o6nce %50 noron kapatma islemi yapilacak “Dropout” fonksiyonu
bulunmaktadir. Ugiincii katmanda aktivasyonu “ReLU” olan 32 adet ndron
bulunmaktadir. Cikis katmani 8 adet nérondan olusmaktadir ve aktivasyon fonksiyonu

“Sigmoid” olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.46. SEM analizi igin insa edilen YSA modelinin sematik gosterimi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez calismasinda, gOriintii isleme, kati parca siniflandirma ve statik, modal
analizlerin sonuglarinin 6grenilmesi igin ¢alismalar yapilmistir. Calismalar sonucunda,
yapilan egitimlerin egitim slreleri, validasyon dogruluk oranlari, maliyet degerleri,
devir adedi gibi sonuclar karsilastirilacaktir.

Sekil 4.1°de MVS’nin, Sekil 4.2°de ise OVS’nin, Tensorboard Web kdtiiphanesi
ile egitim aninda gorsellestirilmis egitim ve test maliyet (kayip) degerleri
gosterilemektedir. MVS’nin egitiminde kayip degerlerinin siireksiz degismesi, OVS’de
ise egitimin yumusak bir ivme ile devam etmesi, MVS veri setinde malzeme
yuzeylerinin birbirine benzemesi, celik ve aliiminyum gibi pargalarin yansimalarinin
benzer olmasi sebebi ile yapay sinir aginin kayip degerlerinin lineer bir dogru tizerine
uzun strmiistir. OVS veri setinde objelerin belirgin hatlart ve belirgin 6zellikleri
oldugu icin egitim daha yumusak gergeklesmistir ve kisa siirede kabul edilebilir
degerlere ulagmistir. OVS ve MVS’nin egitim degerlerinin karsilastirilmas1 Cizelge

4.1°de verilmistir.

4.1. Gériintii isleme YSA’simn Egitim Sonuglan

OUTPUT

Test loss 0.099
Training loss 0.063

Sekil 4.1. Malzeme Veri Seti (MVS) i¢in egitim ve test maliyetleri grafigi gdsterimi, devir (epoch) adedi
=1200

OUTPUT

Test loss 0.072

e
i/

Training loss 0.057

Sekil 4.2. Obje Veri Seti (OVS) icin egitim ve test maliyetleri grafigi, devir sayis1 = 400
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Cizelge 4.1. MVS ve OVS veri setleri egitimleri igin degerler tablosu

Veri | Devir | Egitilebilir Egitim Egitim Validasyon | Validasyon Egitim
Seti Parameter Maliyet Dogruluk Maliyet Dogruluk Suresi (sn)
Sayis1 Degeri Degeri Degeri Degeri
MVS | 1200 | 1537982 0.063 0.94 0.099 0.86 2359
OVSs 400 122133 0.057 0.98 0.072 0.93 128

4.2. Kat1 Obje Simiflandirma YSA’simin Egitim Sonuclar:

Kat1 obje siniflandirma YSA’s1, konvoliisyonlu ve konvolisyonsuz olarak iki
farkli yapay sinir agi ile egitilmistir ve ¢ikan degerler Cizelge 4.2°de karsilagtirilmigtir.

Sekil 4.3’de Konvollsyon filtresi bulunan, Sekil 4.4’de ise Konvolisyon filtresi
bulunmayan YSA’larin egitim degerleri gosterilmektedir.

OuUTPUT

Test loss 0.039
Training loss 0.007

Sekil 4.3. Konvolisyon filtresi bulunan YSA’nin egitim maliyeti ve test maliyeti degerleri grafik
gosterimi, devir sayis1 = 10

OUTPUT

Test loss 0.078
Training loss 0.056

Sekil 4.4. Konvoliisyon bulunmayan YSA’nin egitim maliyeti ve test maliyeti degerleri grafik gosterimi,
devir sayis1 = 10

Cizelge 4.2. KVS icin konvolusyonlu ve konvolusyonsuz YSA’larin egitim degerleri karsilastiriimasi

Tip Devir | Egitilebilir | Egitim Egitim | Validasyon | Validasyon | Egitim
Parameter | Maliyet | Dogruluk Maliyet Dogruluk Suresi
Sayisi Degeri Degeri Degeri Degeri (sn)
Konvolisyonlu 100 2790 0.007 0.9812 0.039 0.9708 6260
Konvoliisyonsuz 100 11604 0.056 0.9667 0.078 0.9792 440
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Cizelge 4.2°de gosterildigi iizere, evrisim filtreleri bulunan YSA’nin egitim
sliresi 6260 saniye sirerken, evrisim filtresi bulunmayan YSA’nin egitimi 440 saniyede
gerceklesmistir. Dogruluk degerleri birbirine yakin olsa da, smif arttik¢a evrisim

filtrelerinin farklinin daha ¢ok ortaya ¢ikacagi diistiniilmektedir.

4.3. Sonlu Elemanlar Analizleri C6zim Sonuglari

Bu boliimde ti¢ farkli malzeme i¢in ¢6ziimii yapilan analiz ¢esitleri, malzeme ve
analiz sirasi ile verilecektir. Calismada toplamda 648 farkl: statik gerilme analizi ve 648
farklt dogal frekans tespiti analizi yapilmistir. Sonuglar tasarim numaralarina gore
verilmistir. Analiz sireleri her malzemenin statik veya dogal frekans analizlerine gore
216’sar analiz i¢in verilmistir. Analiz streleri, boyutlar blyldikce mesh kalitesinin
ayni kalmasi ve eleman boyutunun geometri degisse bile hep 0.5mm biiyiikliikte
ayarlanmasindan dolay1 uzun siirmiistiir. Boylece geometriler arasinda mesh farkindan
dolay1 olusabilecek sonug farkliliklarinin 6niine gegilmistir. Geometrilere hexahedron

ag cesidi ile eleman kalitesi “1” olacak sekilde mesh islemi yapilmistir.

4.3.1. Celik malzemesi i¢in statik analiz sonugclar:

Cizelge 4.3.  Celik malzeme igin Ansys ticari yazilimda ¢6ziimii yapilan analizlerin gerilme ve
deplasman degerleri

J:;E:; Gerilme (MPa) Deformasyon (mm)

1 46.960 0.002

2 88.110 0.013

3 199.470 0.195

4 717.510 12.470
5 1,760.000 195.170
6 6,800.000 12,400.000
7 23.270 0.001

8 41.550 0.004

9 90.500 0.058
10 363.920 3.700
11 838.890 58.310
12 3,120.000 3,720.000
13 9.250 0.000
14 15.360 0.001
15 32.780 0.013
16 120.680 0.800
17 290.140 12.500




18 1,170.000 807.250
19 3.180 0.000
20 4.850 0.000
21 9.220 0.002
22 31.190 0.101
23 76.790 1.570
24 302.930 102.080
25 0.955 0.000
26 1.120 0.000
27 1.990 0.000
28 6.480 0.007
29 13.530 0.101
30 49.980 6.550
31 0.208 0.000
32 0.249 0.000
33 0.255 0.000
34 0.575 0.000
35 0.995 0.002
36 3.270 0.101
37 30.840 0.001
38 56.870 0.008
39 127.290 0.129
40 511.780 8.320
41 1,160.000 130.590
42 4,570.000 8,230.000
43 14.720 0.000
44 26.840 0.003
45 57.120 0.039
46 214.970 2.460
47 525.740 38.590
48 2,050.000 2,470.000
49 6.240 0.000
50 10.640 0.001
51 23.220 0.009
52 78.930 0.532
53 194.410 8.330
54 761.620 536.650
55 2.240 0.000
56 3.220 0.000
57 6.400 0.001
58 20.730 0.067
59 48.740 1.040
60 198.000 67.350
61 0.652 0.000
62 0.747 0.000

63



63 1.300 0.000
64 3.750 0.005
65 8.160 0.067
66 31.940 4.330
67 0.135 0.000
68 0.147 0.000
69 0.186 0.000
70 0.346 0.000
71 0.669 0.001
72 2.100 0.068
73 16.360 0.001
74 29.330 0.005
75 69.880 0.077
76 274.080 4.960
77 679.060 77.600
78 2,550.000 4,930.000
79 8.470 0.000
80 15.750 0.002
81 34.870 0.023
82 127.560 1.470
83 311.820 23.080
84 1,240.000 1,470.000
85 3.660 0.000
86 6.930 0.000
87 14.100 0.005
88 49.020 0.319
89 114.800 4.990
90 450.840 320.120
91 1.170 0.000
92 1.980 0.000
93 3.910 0.001
94 13.830 0.040
95 33.210 0.625
96 122.080 40.150
97 0.379 0.000
98 0.462 0.000
99 0.776 0.000
100 2.430 0.003
101 5.270 0.040
102 21.460 2.570
103 0.079 0.000
104 0.095 0.000
105 0.109 0.000
106 0.213 0.000
107 0.405 0.001
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108 1.400 0.041
109 7.500 0.000
110 14.470 0.002
111 33.930 0.038
112 139.470 2.470
113 335.970 38.670
114 1,190.000 2,430.000
115 4.180 0.000
116 6.830 0.001
117 15.940 0.011
118 60.240 0.731
119 150.000 11.450
120 567.830 731.920
121 1.680 0.000
122 3.290 0.000
123 6.570 0.003
124 26.820 0.160
125 59.040 2.490
126 216.390 159.410
127 0.565 0.000
128 0.914 0.000
129 1.880 0.000
130 6.520 0.020
131 14.940 0.311
132 59.530 20.010
133 0.174 0.000
134 0.220 0.000
135 0.370 0.000
136 1.170 0.001
137 2.820 0.020
138 9.410 1.280
139 0.021 0.000
140 0.043 0.000
141 0.055 0.000
142 0.098 0.000
143 0.196 0.000
144 0.729 0.020
145 2.710 0.000
146 4.940 0.001
147 13.540 0.015
148 53.150 0.969
149 130.490 15.110
150 400.650 898.790
151 1.350 0.000
152 2.230 0.000
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153 6.180 0.004
154 23.940 0.290
155 60.070 4.520
156 220.200 286.230
157 0.587 0.000
158 1.000 0.000
159 2.320 0.001
160 9.130 0.063
161 22.320 0.987
162 83.320 63.150
163 0.200 0.000
164 0.318 0.000
165 0.654 0.000
166 2.380 0.008
167 6.380 0.124
168 21.840 7.960
169 0.062 0.000
170 0.078 0.000
171 0.146 0.000
172 0.507 0.001
173 1.040 0.008
174 3.700 0.511
175 0.013 0.000
176 0.016 0.000
177 0.020 0.000
178 0.040 0.000
179 0.078 0.000
180 0.288 0.008
181 0.610 0.000
182 1.190 0.000
183 2.970 0.003
184 11.980 0.229
185 24.720 3.370
186 71.140 192.170
187 0.293 0.000
188 0.552 0.000
189 1.310 0.001
190 5.510 0.069
191 13.620 1.080
192 31.440 57.320
193 0.124 0.000
194 0.227 0.000
195 0.513 0.000
196 2.050 0.015
197 5.330 0.237
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198 18.690 14.940
199 0.042 0.000
200 0.067 0.000
201 0.150 0.000
202 0.548 0.002
203 1.400 0.030
204 5.320 1.960
205 0.013 0.000
206 0.016 0.000
207 0.031 0.000
208 0.107 0.000
209 0.231 0.002
210 0.874 0.127
211 0.003 0.000
212 0.003 0.000
213 0.004 0.000
214 0.009 0.000
215 0.019 0.000
216 0.065 0.002
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R2 striminide APLD c¢o6zicu ile 9 saat slirmustiir.

4.3.2. Celik malzeme i¢in modal analiz sonuclar:

Cizelge 4.4. Celik malzeme i¢in Ansys ticari yaziliminda yapilan dogal frekans analizlerinin ilk 6 dogal

frekans degeri tablosu

Tasarim 1. Dogal 2. Dogal 3. Dogal 4. Dogal 5. Dogal 6. Dogal
Numarast | Frekans (Hz) | Frekans (Hz) Frekans (Hz) | Frekans (Hz) | Frekans (Hz) | Frekans (Hz)
1 59,413.1 59,413.1 144,707.6 249,885.5 249,885.5 254,867.4
2 15,977.1 15,977.1 72,151.0 86,149.3 86,149.3 126,927.0
3 2,609.9 2,609.9 15,897.1 15,897.1 28,929.0 42,692.7
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
7 59,695.7 80,234.8 137,098.9 250,138.0 255,217.2 276,698.6
8 16,029.3 23,158.1 67,648.9 86,344.1 110,184.8 127,054.9
9 2,614.0 3,891.0 15,920.5 22,932.2 26,857.9 42,759.5
10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
11 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
12 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
13 60,168.9 106,612.3 113,960.4 249,112.3 255,548.3 284,719.3
14 16,137.9 35,143.5 54,115.9 86,673.3 127,239.7 133,392.6
15 2,623.4 6,367.5 15,973.9 20,747.9 34,373.4 42,9241
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16 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

17 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

18 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

19 60,813.8 83,248.9 132,022.0 144,737.4 245,402.7 245,744.1
20 16,342.2 35,904.9 53,145.3 86,233.3 109,728.9 117,047.8
21 2,655.5 11,786.2 12,738.4 16,167.3 39,849.4 43,607.1
22 164.7 811.5 1,030.3 2,878.9 2,980.1 4,870.4
23 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

24 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

25 61,678.0 65,677.1 78,131.3 98,697.3 127,961.3 145,765.5
26 16,693.1 21,939.7 35,752.0 59,617.1 68,353.7 89,119.7
27 2,703.0 6,417.9 16,119.0 20,350.5 21,211.4 22,852.9
28 166.2 1,038.2 1,304.9 1,954.3 2,906.3 4,025.8
29 26.4 165.3 324.4 462.9 506.8 907.7

30 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

31 67,492.5 67,633.1 68,294.7 69,394.2 70,991.7 73,138.7
32 17,505.9 17,819.4 18,860.4 20,605.2 23,066.3 26,256.4
33 2,769.4 3,157.2 4,263.3 6,041.7 8,605.8 12,051.0
34 169.9 413.0 1,039.3 1,318.6 1,502.2 2,616.8
35 26.8 139.4 167.3 444.1 469.8 822.6

36 1.7 10.3 29.0 32.1 56.8 81.1

37 59,695.7 80,234.8 137,098.9 250,138.0 255,217.2 276,698.6
38 16,029.3 23,158.1 67,648.9 86,344.1 110,184.8 127,054.9
39 2,614.0 3,891.0 15,920.5 22,932.2 26,857.9 42,759.5
40 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

41 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

42 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

43 80,539.1 80,539.1 145,131.2 255,619.0 276,694.4 |276,694.4
44 23,220.7 23,220.7 72,245.5 110,320.1 110,320.1 127,193.8
45 3,896.1 3,896.1 22,958.2 22,958.2 28,843.4 50,669.9
46 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

47 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

48 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

49 81,076.9 106,910.6 134,715.9 256,031.5 275,814.0 284,591.8
50 23,351.0 35,222.3 65,967.1 110,577.7 127,396.6 133,429.6
51 3,907.6 6,375.1 23,017.9 25,877.6 34,401.6 50,717.5
52 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

53 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

54 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

55 81,815.7 106,397.9 132,204.3 179,433.4 245,648.5 271,543.8
56 23,630.5 48,173.5 53,238.4 110,164.6 127,641.1 142,387.3
57 3,940.2 11,798.1 17,517.4 23,160.5 49,877.3 50,800.5
58 246.7 811.9 1,540.5 4,189.4 4,290.0 4,872.5
59 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

60 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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61 82,801.3 87,200.0 101,343.4 125,570.2 145,858.3 160,454.3
62 23,943.3 30,702.8 48,684.7 68,397.2 79,654.4 110,326.1
63 4,007.3 9,294.4 21,227.7 23,082.7 29,191.7 32,182.3
64 249.0 1,552.5 1,922.2 1,955.2 4,330.5 5,921.7
65 39.6 247.7 324.5 693.5 747.4 1,358.8
66 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

67 90,190.0 90,288.8 90,952.9 92,032.8 93,659.4 95,927.1
68 25,319.1 25,715.7 27,081.7 29,386.3 32,662.0 36,934.2
69 4,127.8 4,689.0 6,297.7 8,887.8 12,618.6 17,603.8
70 254.7 617.1 1,554.3 1,970.3 2,240.4 3,892.5
71 40.2 208.4 250.8 663.9 703.9 1,175.4
72 2.5 15.5 43.4 48.1 81.1 85.2

73 60,168.9 106,612.3 113,960.4 249,112.3 255,548.3 284,719.3
74 16,137.9 35,143.5 54,115.9 86,673.3 127,239.7 133,392.6
75 2,623.4 6,367.5 15,973.9 20,747.9 34,373.4 42,924.1
76 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

77 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

78 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

79 81,076.9 106,910.6 134,715.9 256,031.5 275,814.0 |284,591.8
80 23,351.0 35,222.3 65,967.1 110,577.7 127,396.6 133,429.6
81 3,907.6 6,375.1 23,017.9 25,877.6 34,401.6 50,717.5
82 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

83 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

84 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

85 107,387.3 107,387.3 145,898.0 256,535.6 283,882.7 283,882.7
86 35,375.9 35,375.9 72,459.7 127,633.2 133,499.5 133,499.5
87 6,390.8 6,390.8 28,860.4 34,459.7 34,459.7 50,770.8
88 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

89 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

90 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

91 108,111.9 131,729.0 132,514.3 217,027.3 245,834.3 270,192.5
92 35,705.9 53,379.1 63,149.8 127,901.1 133,047.5 142,329.2
93 6,433.4 11,823.2 24,204.7 34,609.6 49,907.1 50,862.1
94 410.3 812.6 2,545.1 4,876.2 5,989.3 7,014.3
95 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

96 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

97 109,222.4 113,751.9 128,953.3 146,009.7 156,635.7 168,410.3
98 36,173.8 44,477.3 67,561.3 68,482.5 106,640.1 110,382.1
99 6,536.9 14,362.0 21,258.1 34,493.3 43,891.5 46,819.1
100 413.8 1,956.9 2,564.0 3,066.9 7,076.4 9,406.9
101 65.9 324.6 412.1 1,151.6 1,192.1 1,948.2
102 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

103 117,813.5 117,873.9 118,510.5 119,546.2 121,222.9 123,697.5
104 38,256.8 38,710.1 40,389.5 43,284.3 47,499.0 53,105.3
105 6,748.4 7,606.2 10,083.9 14,081.4 19,819.8 27,368.1
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106  |424.0 1,019.7 2,569.4 3,250.2 3,680.5 5,298.6
107  |67.0 344.8 417.3 1,097.7 1,168.9 1,175.8
108 |41 25.8 72.4 79.9 81.1 142.0

109 |60,813.8 83,248.9 132,022.0 |144,737.4  |245,402.7 |245,744.1
110 |16,342.2 35,904.9 53,145.3 86,233.3 109,728.9 |117,047.8
111 |2,655.5 11,786.2 12,738.4 16,167.3 39,849.4  |43,607.1
112 |164.7 811.5 1,030.3 2,878.9 2,980.1 4,870.4
113 |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

114 |00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

115 |81,815.7 106,397.9 |132,204.3 |179,433.4  |245,648.5 |271,543.8
116  |23,630.5 48,173.5 53,238.4 110,164.6  |127,641.1 |142,387.3
117 |3,940.2 11,798.1 17,517.4 23,160.5 49,877.3  |50,800.5
118 |246.7 811.9 1,540.5 4,189.4 4,290.0 4,872.5
119  |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

120  |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

121 |108,111.9 [131,729.0 |132,5143 |217,027.3  |245,834.3 |270,192.5
122 |35,705.9 53,379.1 63,149.8 127,901.1  [133,047.5 |142,329.2
123 |6,433.4 11,823.2 24,204.7 34,609.6 49,907.1  |50,862.1
124 |410.3 812.6 2,545.1 4,876.2 5,989.3 7,014.3
125  [0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

126  |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

127  |133,032.2 |133,032.2 |146,991.3 |217,413.6 |235,870.0 |245,699.4
128  |53,693.7 53,693.7 72,949.0 128,267.8  |141,941.4 |141,941.4
129  |11,882.6 11,882.6 28,941.5 49,977.1 49,977.1  |50,973.5
130 |814.1 814.1 4,884.5 4,884.5 7,232.8 12,662.4
131 [0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

132 |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

133 |133,689.7 |138,453.7 |146,251.8 |155,025.2 [168,170.0 |181,091.3
134 |54,194.1 62,722.9 68,654.7 91,102.6 110,247.4 |126,844.0
135  |12,033.8 21,322.5 22,792.1 49,822.5 51,109.7  |56,943.9
136  |819.1 1,960.3 4,911.1 5,225.9 9,944.4 12,682.2
137 |1315 324.9 818.3 1,949.8 2,077.1 2,268.4
138 [0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

139 [139,051.5 [139,183.9 |139,911.1 |141,271.2  [143,481.5 |146,720.2
140  |55,602.1 56,040.8 57,803.1 61,046.2 66,049.9  |72,942.9
141 |12,299.2 13,568.1 17,314.7 23,507.4 28,723.6  |32,331.8
142 |841.3 1,978.7 4,947.7 5,305.0 6,244.2 6,965.2
143 |1336 674.8 828.7 1,176.8 2,139.8 2,302.0
144 |82 51.6 81.1 144.6 157.1 283.4

145  |61,678.0 65,677.1 78,131.3 98,697.3 127,961.3 | 145,765.5
146 |16,693.1 21,939.7 35,752.0 59,617.1 68,353.7  |89,119.7
147  |2,703.0 6,417.9 16,119.0 20,350.5 21,2114  |22,852.9
148  |166.2 1,038.2 1,304.9 1,954.3 2,906.3 4,025.8
149 |26.4 165.3 324.4 462.9 506.8 907.7

150  [0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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151  |82,801.3 87,200.0 101,343.4 |125,570.2  |145,858.3 [160,454.3
152 |23,943.3 30,702.8 48,684.7 68,397.2 79,654.4  |110,326.1
153  |4,007.3 9,294.4 21,227.7 23,082.7 29,191.7  |32,182.3
154  |249.0 1,552.5 1,922.2 1,955.2 4,330.5 5,921.7
155  |39.6 247.7 324.5 693.5 747.4 1,358.8
156  [0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

157  |109,222.4 [113,751.9 |128,953.3 |146,009.7 |156,635.7 |168,410.3
158  |36,173.8 44,477.3 67,561.3 68,482.5 106,640.1 |110,382.1
159  [6,536.9 14,362.0 21,258.1 34,493.3 43,8915  |46,819.1
160  |413.8 1,956.9 2,564.0 3,066.9 7,076.4 9,406.9
161  |65.9 324.6 412.1 1,151.6 1,192.1 1,948.2
162 |00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

163  |133,689.7 |138,453.7 |146,251.8 |155,025.2 [168,170.0 |181,091.3
164  |54,194.1 62,722.9 68,654.7 91,102.6 110,247.4 |126,844.0
165 |12,033.8 21,322.5 22,792.1 49,822.5 51,109.7  |56,943.9
166  |819.1 1,960.3 4,911.1 5,225.9 9,944.4 12,682.2
167 |1315 324.9 818.3 1,949.8 2,077.1 2,268.4
168 (0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

169  |146,642.6 |146,642.6 |149,066.7 |162,7349 |162,744.1 |168,097.7
170 |68,930.0 68,930.0 73,653.7 97,933.6 103,346.8 |108,751.6
171 |21,477.5 21,477.5 29,179.6 51,307.1 56,776.5  |56,776.5
172 |1,968.7 1,968.7 7,219.6 9,968.8 9,968.8 12,706.5
173 |325.7 325.7 1,953.8 1,953.8 2,893.1 5,065.0
174 |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

175  |149,138.2 |149,4244 |150,463.0 |152,374.2  [153,334.3 |153,733.2
176  |69,638.2 70,226.6 72,282.7 75,222.1 76,195.1 | 77,208.2
177 |21,779.0 23,229.0 27,917.8 28,778.1 35,914.3  |36,247.1
178  |2,007.7 4,250.7 5,318.7 9,961.0 12,754.0 12,784.1
179 |329.9 1,179.3 1,521.7 1,973.8 4,712.6 4,987.1
180 |20.6 81.2 128.6 358.8 361.0 487.1

181  |67,492.5 67,633.1 68,294.7 69,394.2 70,991.7  |73,138.7
182  |17,505.9 17,819.4 18,860.4 20,605.2 23,066.3  |26,256.4
183  |2,769.4 3,157.2 4,263.3 6,041.7 8,605.8 12,051.0
184  |169.9 413.0 1,039.3 1,318.6 1,502.2 2,616.8
185 |26.8 139.4 167.3 444.1 469.8 822.6

186 |1.7 10.3 29.0 32.1 56.8 81.1

187  |90,190.0 90,288.8 90,952.9 92,032.8 93,659.4  |95,927.1
188  |25,319.1 25,715.7 27,081.7 29,386.3 32,662.0 |36,934.2
189  |4,127.8 4,689.0 6,297.7 8,887.8 12,618.6 17,603.8
190  |254.7 617.1 1,554.3 1,970.3 2,240.4 3,892.5
191  |40.2 208.4 250.8 663.9 703.9 1,175.4
192 |25 15.5 43.4 48.1 81.1 85.2

193  |117,813.5 |117,8739 |118,5105 |119,546.2  [121,222.9 |123,697.5
194  |38,256.8 38,710.1 40,389.5 43,284.3 47,499.0  |53,105.3
195  |6,748.4 7,606.2 10,083.9 14,081.4 19,819.8  |27,368.1
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196  |424.0 1,019.7 2,569.4 3,250.2 3,680.5 5,298.6
197 |67.0 344.8 417.3 1,097.7 1,168.9 1,175.8
198 |41 25.8 72.4 79.9 81.1 142.0

199  |139,051.5 [139,183.9 |139,911.1 |141,271.2  |143,481.5 |146,720.2
200 |55,602.1 56,040.8 57,803.1 61,046.2 66,049.9  |72,942.9
201 |12,299.2 13,568.1 17,314.7 23,507.4 28,723.6  |32,331.8
202 |841.3 1,978.7 4,947.7 5,305.0 6,244.2 6,965.2
203 |133.6 674.8 828.7 1,176.8 2,139.8 2,302.0
204 |82 51.6 81.1 144.6 157.1 283.4

205 |149,138.2 |149,4244 |150,463.0 |152,374.2  [153,334.3 |153,733.2
206 |69,638.2 70,226.6 72,282.7 75,222.1 76,195.1  |77,208.2
207 |21,779.0 23,229.0 27,917.8 28,778.1 35,9143  |36,247.1
208 |2,007.7 4,250.7 5,318.7 9,961.0 12,754.0 12,784.1
209 3299 1,179.3 1,521.7 1,973.8 4,712.6 4,987.1
210  |20.6 81.2 128.6 358.8 361.0 487.1

211  |153,1454 |153,150.3 |153,150.3 |153,212.5 |154,440.0 |154,440.0
212 |76,019.8 76,019.8 76,173.6 77,279.5 78,080.0  [78,263.6
213 |28,895.9 28,895.9 29,669.9 33,843.4 34,2529  |35,646.2
214 |5,369.4 5,369.4 7,294.9 12,826.8 14,194.1 14,194.1
215 |1,1883 1,188.3 2,894.2 4,997.7 4,997.7 5,097.3
216 |81.4 81.4 488.4 488.4 723.3 1,266.2

Celik malzemenin 216 farkli boyut parametresi analizleri gergeklestirilmis ve

sonuclar tayin edilmistir. Cizelge 4.4’de goriildiigi iizere bazi degerler sifira esit

cikmistir. Cizelgelerde virgilden sonra 3 basamak verilmistir. Yapay sinir aglarina

ogretilecek analiz sonuglarinda virgllden sonra 8 basamak alinacaktir.

R2 striimunde APLD ¢06zicu ile 14 saat stirmiistiir.

4.3.3. Aluminyum malzeme igin statik analiz sonuclari

Celik malzeme icin 216 adet analizin ¢ozum siiresi Ansys ticari yazilimmnin 2019

Cizelge 4.5.  Aliminyum malzeme icin Ansys ticari yaziliminda yapilan analizlerin sonuglar1 tablosu

eri]a;:; Gerilme (MPa) Deformasyon (mm)
1 48.369 0.005
2 90.753 0.038
3 205.454 0.585
4 739.035 37.410
5 1,812.800 585.510
6 7,004.000 37,200.000
7 23.968 0.002




8 42.797 0.012

9 93.215 0.174
10 374.838 11.100
11 864.057 174.930
12 3,213.600 11,160.000
13 9.528 0.001
14 15.821 0.003
15 33.763 0.038
16 124.300 2.400
17 298.844 37.500
18 1,205.100 2,421.750
19 3.275 0.000
20 4.996 0.001
21 9.497 0.005
22 32.126 0.303
23 79.094 4.710
24 312.018 306.240
25 0.984 0.000
26 1.154 0.000
27 2.050 0.001
28 6.674 0.020
29 13.936 0.303
30 51.479 19.650
31 0.214 0.000
32 0.256 0.000
33 0.263 0.000
34 0.592 0.001
35 1.025 0.005
36 3.368 0.303
37 31.765 0.004
38 58.576 0.025
39 131.109 0.387
40 527.133 24.960
41 1,194.800 391.770
42 4,707.100 24,690.000
43 15.162 0.001
44 27.645 0.008
45 58.834 0.116
46 221.419 7.380
47 541.512 115.770
48 2,111.500 7,410.000
49 6.427 0.000
50 10.959 0.002
51 23.917 0.026
52 81.298 1.596
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53 200.242 24.990
54 784.469 1,609.950
55 2.307 0.000
56 3.317 0.000
57 6.592 0.004
58 21.352 0.200
59 50.202 3.120
60 203.940 202.050
61 0.672 0.000
62 0.769 0.000
63 1.339 0.000
64 3.863 0.014
65 8.405 0.201
66 32.898 12.990
67 0.139 0.000
68 0.151 0.000
69 0.192 0.000
70 0.356 0.000
71 0.689 0.004
72 2.163 0.203
73 16.851 0.002
74 30.210 0.015
75 71.976 0.230
76 282.302 14.880
77 699.432 232.800
78 2,626.500 14,790.000
79 8.724 0.001
80 16.223 0.005
81 35.916 0.070
82 131.387 4.410
83 321.175 69.240
84 1,277.200 4,410.000
85 3.770 0.000
86 7.138 0.001
87 14.523 0.015
88 50.491 0.957
89 118.244 14.970
90 464.365 960.360
91 1.205 0.000
92 2.039 0.000
93 4.027 0.002
94 14.245 0.121
95 34.206 1.875
96 125.742 120.450
97 0.390 0.000
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98 0.476 0.000
99 0.799 0.000
100 2.503 0.008
101 5.428 0.121
102 22.104 7.710
103 0.082 0.000
104 0.000 0.000
105 0.112 0.000
106 0.219 0.000
107 0.417 0.002
108 1.442 0.122
109 7.725 0.001
110 14.904 0.007
111 34.948 0.113
112 143.654 7.410
113 346.049 116.010
114 1,225.700 7,290.000
115 4.305 0.000
116 7.035 0.002
117 16.418 0.034
118 62.047 2.193
119 154.500 34.350
120 584.865 2,195.760
121 1.730 0.000
122 3.389 0.001
123 6.767 0.008
124 27.625 0.480
125 60.811 7.470
126 222.882 478.230
127 0.582 0.000
128 0.941 0.000
129 1.936 0.001
130 6.716 0.060
131 15.388 0.933
132 61.316 60.030
133 0.179 0.000
134 0.227 0.000
135 0.381 0.000
136 1.205 0.004
137 2.905 0.060
138 9.692 3.840
139 0.000 0.000
140 0.044 0.000
141 0.057 0.000
142 0.101 0.000
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143 0.202 0.001
144 0.751 0.061
145 2.791 0.000
146 5.088 0.003
147 13.946 0.044
148 54.745 2.907
149 134.405 45.330
150 412.670 2,696.370
151 1.391 0.000
152 2.297 0.001
153 6.365 0.013
154 24.658 0.870
155 61.872 13.560
156 226.806 858.690
157 0.605 0.000
158 1.030 0.000
159 2.390 0.003
160 9.404 0.188
161 22.990 2.961
162 85.820 189.450
163 0.206 0.000
164 0.328 0.000
165 0.674 0.000
166 2.451 0.024
167 6.571 0.372
168 22.495 23.880
169 0.064 0.000
170 0.080 0.000
171 0.150 0.000
172 0.522 0.002
173 1.071 0.024
174 3.811 1.533
175 0.013 0.000
176 0.016 0.000
177 0.020 0.000
178 0.042 0.000
179 0.081 0.000
180 0.297 0.024
181 0.628 0.000
182 1.226 0.001
183 3.059 0.010
184 12.339 0.687
185 25.462 10.110
186 73.274 576.510
187 0.302 0.000
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188 0.569 0.000
189 1.349 0.003
190 5.675 0.207
191 14.029 3.240
192 32.383 171.960
193 0.128 0.000
194 0.234 0.000
195 0.528 0.001
196 2.112 0.045
197 5.490 0.711
198 19.251 44.820
199 0.043 0.000
200 0.069 0.000
201 0.155 0.000
202 0.564 0.006
203 1.442 0.090
204 5.480 5.880
205 0.013 0.000
206 0.017 0.000
207 0.031 0.000
208 0.110 0.000
209 0.238 0.006
210 0.900 0.381
211 0.003 0.000
212 0.003 0.000
213 0.004 0.000
214 0.009 0.000
215 0.019 0.000
216 0.067 0.006
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Alimniyum malzeme igin 216 adet analizin ¢6zim slresi Ansys ticari
yaziliminin 2019 R2 suriiminde APLD ¢oziici ile 8 saat siirmiistiir.

4.3.4. Aluminyum malzeme icin modal analiz sonuclar:

Cizelge 4.6. Aliminyum malzeme igin Ansys ticari programinda yapilan dogal frekans analizi sonuglar

tablosu
Tasarim 1. Dogal 2. Dogal 3. Dogal 4. Dogal 5. Dogal 6. Dogal
Numarasi Frekans Frekans Frekans Frekans Frekans Frekans
(Hz) (Hz) (H2) (H2) (Hz2) (H2)
1 59,829.3 59,829.3 143,643.8 |250,102.7 |250,102.7 |256,438.1
2 16,053.5 16,053.5 71,556.4 86,343.7 86,343.7 |127,485.8
3 2,616.9 2,616.9 15,927.8 15,927.8 28,558.0 [42,734.9
4 163.7 163.7 1,024.1 1,024.1 2,858.9 2,858.9
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5 26.2 26.2 164.0 164.0 459.1 459.1

6 1.6 1.6 10.3 10.3 28.7 28.7

7 60,171.8 |80,646.5 |136,152.2 |250,397.1 |256,853.9 |276,215.7
8 16,116.2 |23,258.1 |67,109.3 |86,573.7 |110,212.5 |127,640.6
9 2,621.6 3,902.6 15,954.9 |22,972.9 |26,574.1 |42,811.9
10 163.8 2455 1,024.6 1,532.1 2,860.3 |4,261.2
11 26.2 39.3 164.1 246.0 459.2 687.9
12 1.6 2.5 10.3 15.4 28.7 43.1

13 60,729.2 |106,789.1 |113,396.9 |249,076.2 |257,182.0 |284,172.2
14 16,248.2 |35,249.5 |53,749.4 |86,968.7 |127,860.4 |133,100.8
15 2,632.8 6,385.3 16,018.2 |20,555.1 |34,387.7 |43,006.3
16 164.0 408.8 1,025.8 2,532.1 2,864.0 |5,022.6
17 26.2 65.5 164.1 409.4 459.4 899.6
18 1.6 4.1 10.3 25.6 28.7 56.3

19 61,429.3 83,1753 |131,570.9 |144,348.2 |244,879.6 |245,624.9
20 16,487.7 |35,743.0 |53,117.7 |86,336.8 |110,411.3 |116,706.4
21 2,662.8 11,808.7 |12,539.0 |16,152.3 |39,199.9 |[43,387.8
22 164.6 813.3 1,029.5 2,875.8 2,910.8 |4,875.2
23 26.2 130.8 164.4 460.2 813.7 901.3
24 1.6 8.2 10.3 28.7 51.2 56.3

25 61,946.6 |65698.3 |77,771.4 |98,029.8 |127,170.2 |144,740.0
26 16,715.6  |21,731.1 |35,263.6 |58,939.1 |67,977.1 |87,764.8
27 2,712.9 6,353.4 16,045.8 (20,4325 |21,175.5 |22,642.2
28 26.4 165.2 325.1 462.6 494.9 907.4
29 1.6 10.3 20.4 28.8 56.4 93.2

30 12,213.2 |34,420.0 |45,666.6 |65,513.3 |65,686.2 |66,599.2
31 10,035.4 |16,615.0 |17,522.4 |17,582.4 |18,995.5 |24,974.8
32 2,762.0 3,158.5 4,244.6 7,038.9 9,862.8 |10,081.2
33 170.3 412.4 1,033.0 1,367.1 1,504.5 |2,578.3
34 26.8 138.8 167.2 4433 469.0 823.1
35 1.6 10.3 28.9 31.8 56.8 81.3

36 62,815.8 |83,554.5 |143,087.0 |254,409.3 |297,078.2 |316,058.3
37 16,388.4 |23,552.6 |68,592.8 |92,041.9 |116,408.1 |127,600.0
38 2,639.6 3,923.8 16,096.2 |23,153.3 |26,847.0 |43,627.9
39 164.1 245.7 1,026.4 1,533.1 2,865.5 |4,263.7
40 26.2 39.3 164.2 246.0 459.5 688.1
41 1.6 2.5 10.3 15.4 28.7 43.1

42 84,3185 84,3185 |151,134.4 |254,830.4 |315,583.0 |315,583.0
43 23,706.3 |23,706.3 |73,322.0 |116,737.5 |116,737.5 |127,936.3
44 3,933.6 3,933.6 23,203.7 [23,203.7 |28,875.1 |50,886.6
45 245.8 246.0 1,533.9 1,535.1 4,266.0 |4,270.0
46 39.3 39.3 246.1 246.1 688.2 688.5
47 2.5 2.5 15.4 15.4 43.1 43.1

48 85,668.5 |111,479.1 |139,338.3 |256,272.5 |305,223.6 |311,581.3
49 23,9619 [35959.0 |66,770.1 |117,204.7 |128,342.9 |139,421.7
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50 3,953.1 6,435.2 23,306.3 [25,891.6 |34,742.4 |50,959.9
51 246.3 409.5 1,537.2 2,537.2 4,276.1 |6,373.4
52 39.3 65.5 246.3 409.7 688.9 1,143.8
53 2.5 4.1 15.4 25.6 43.1 71.7

54 86,959.4 |109,965.9 |136,163.1 |189,968.9 |248,226.7 |273,864.0
55 24,375.7 |48,853.1 |54,287.0 |116,227.8 |128,812.2 |145,018.3
56 3,998.4 11,911.0 |17,578.3 |23,515.0 [50,238.2 |51,094.2
57 247.2 814.9 1,542.5 4,123.4 42929 |4,886.7
58 39.4 130.9 246.6 689.8 814.2 1,349.9
59 2.5 8.2 15.4 43.1 51.2 84.4

60 87,655.8 |91,142.3 |107,062.9 |128,341.6 |147,982.4 |163,192.6
61 24,7147 |31,436.8 |50,199.2 |68,988.8 |87,449.2 |110,422.8
62 4,073.0 9,411.0 21,368.1 [23,340.5 [30,562.1 |[32,652.7
63 249.7 1,555.7 1,925.0 1,963.2 4,336.0 |5,932.0
64 39.6 247.7 325.4 693.3 739.3 1,358.3
65 2.5 15.4 20.4 43.1 84.5 127.8
66 17,487.5 [34,781.1 |45,668.7 |71,797.8 |74,917.0 |80,877.1
67 14,619.2 |23,449.3 |25,233.4 |25,2743 [27,122.1 |30,275.4
68 4,120.2 4,682.3 6,273.0 9,750.6 14,353.2 |14,779.4
69 255.4 617.0 1,545.5 2,044.4 2,244.0 [3,842.9
70 40.2 207.9 250.7 663.6 702.9 1,178.7
71 2.5 15.5 43.4 47.7 81.3 85.1

72 63,892.7 |110,868.9 |118,572.6 |255,793.3 |290,014.1 |305,247.7
73 16,591.0 |35,763.1 |54,682.7 |92,618.6 |127,956.3 |139,323.0
74 2,654.9 6,421.3 16,185.0 |20,746.2 |34,690.9 |43,898.7
75 164.3 409.3 1,027.9 2,535.8 2,870.2 |5,051.2
76 26.2 65.5 164.3 409.6 459.8 900.4
77 26.2 65.5 164.3 409.6 459.8 900.4
78 1.6 4.1 10.3 25.6 28.7 56.3

79 85,668.5 |111,479.1 |139,338.3 |256,272.5 |305,223.6 |311,581.3
80 23,9619 [35959.0 |66,770.1 |117,204.7 |128,342.9 |139,421.7
81 3,953.1 6,435.2 23,306.3 |25,891.6 |34,742.4 |50,959.9
82 246.3 409.5 1,537.2 2,537.2 4,276.1 |6,373.4
83 39.3 65.5 246.3 409.7 688.9 1,143.8
84 2.5 4.1 15.4 25.6 43.1 71.7

85 112,848.4 |112,848.4 |150,537.9 |257,977.1 |304,188.6 |304,188.6
86 36,266.5 |36,266.5 |73,354.4 |128,813.2 |139,551.3 |139,551.3
87 6,461.9 6,461.9 28,879.2 [34,842.5 (34,8425 |51,043.3
88 410.0 410.0 2,539.9 2,539.9 6,986.0 |6,986.0
89 65.5 65.5 409.9 409.9 1,1443 |1,144.3
90 4.1 4.1 25.6 25.6 71.8 71.8

91 114,430.4 |135,273.0 |137,093.3 |226,902.5 |249,689.3 |274,748.9
92 36,810.0 |54,590.6 |63,890.4 |129,355.4 |138,777.2 |144,974.4
93 6,525.3 11,953.6 |24,220.8 |35,075.2 |50,289.6 |51,193.2
94 411.2 815.7 2,547.2 4,891.4 5,840.9 |7,008.0
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95 65.6 131.0 410.3 814.5 1,145.6 2,235.4
96 4.1 8.2 25.6 51.2 71.8 140.6

97 115,286.6 |118,482.9 |135,545.5 |148,204.2 |158,171.6 |168,461.8
98 37,347.7 45,462.6 69,122.7 69,700.5 110,610.2 | 114,575.9
99 6,649.1 14,505.8 21,419.0 34,903.4 45,978.4 |47,372.4
100 415.1 1,965.3 2,568.7 3,052.5 7,077.4 9,361.3
101 65.9 325.5 412.1 1,151.2 1,176.7 1,952.2
102 4.1 20.5 25.7 71.9 127.8 140.8

103 25,887.0 35,751.7 45,681.5 71,389.9 74,4659 |79,014.6
104 22,410.2 33,268.7 34,981.9 37,704.5 37,897.9 |38,204.6
105 6,740.7 7,581.4 10,039.9 14,820.3 21,867.1 |23,139.2
106 425.2 1,020.8 2,554.6 3,376.0 3,684.2 5,306.4
107 67.1 344.9 417.3 1,099.3 1,167.6 1,179.2
108 4.1 25.8 72.3 79.1 81.3 141.8

109 64,809.3 87,020.1 135,815.8 |153,944.5 |247,723.6 |269,634.2
110 16,873.9 36,511.1 54,080.2 91,504.5 116,015.8 | 124,522.1
111 2,686.9 11,887.9 12,718.6 16,334.0 39,836.1 |44,310.8
112 165.0 814.4 1,031.8 2,882.3 2,943.8 4,884.2
113 26.3 130.9 164.5 460.5 814.0 902.0
114 1.6 8.2 10.3 28.7 51.2 56.3

115 86,959.4 109,965.9 |136,163.1 |189,968.9 |248,226.7 |273,864.0
116 24,375.7 48,853.1 54,287.0 116,227.8 |128,812.2 | 145,018.3
117 3,998.4 11,911.0 17,578.3 23,515.0 50,238.2 |51,094.2
118 247.2 814.9 1,542.5 4,123.4 4,292.9 4,886.7
119 39.4 130.9 246.6 689.8 814.1 1,349.9
120 2.5 8.2 15.4 43.1 51.2 84.4

121 114,430.4 |135,273.0 |137,093.3 |226,902.5 |249,689.3 |274,748.9
122 36,810.0 54,590.6 63,890.4 129,355.4 |138,777.2 |144,974.4
123 6,525.3 11,953.6 24,220.8 35,075.2 50,289.6 |51,193.2
124 411.2 815.7 2,547.2 4,891.4 5,840.9 7,008.0
125 65.6 130.9 410.3 814.4 1,145.6 2,235.4
126 4.1 8.2 25.6 51.2 71.8 140.6

127 138,491.4 |138,491.4 |149,188.9 |220,890.3 |238,965.9 |249,421.0
128 55,130.3 55,130.3 73,554.5 130,064.2 |144,534.6 | 144,534.6
129 12,046.5 12,046.5 28,907.9 50,400.8 50,400.8 |51,377.7
130 817.7 817.7 4,902.2 4,902.2 7,172.7 12,710.8
131 131.1 131.1 815.2 815.4 2,255.7 2,256.5
132 8.2 8.2 51.3 51.3 143.4 143.4

133 139,086.7 |142,629.0 |148,666.8 |158,710.7 |168,915.3 |182,242.8
134 55,743.6 63,676.5 69,377.5 93,292.1 110,617.3 | 129,407.2
135 12,239.1 21,526.9 22,868.3 50,228.6 51,553.4 |56,977.6
136 823.8 1,970.0 4,935.4 5,206.2 9,970.8 12,737.1
137 131.5 325.9 818.2 1,954.0 2,034.1 2,265.2
138 8.2 20.5 51.3 127.8 143.6 281.0
139 37,041.9 38,646.3 45,786.1 70,945.2 75,625.3 |76,770.9
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140  |33,703.3 |37,180.1 |41,463.1 |43,485.2 |457234.7 |53,249.9
141  |12,4345 |13,664.2 |17,453.8 |24,375.1 |28,474.1 |31,866.9
142 |845.1 1,981.4 4,918.5 5,314.2 6,490.3 |6,952.6
143 |133.9 675.9 829.0 1,180.4 2,143.7 [2,298.9
144 |82 51.6 81.3 144.4 155.4 283.1
145  |65,245.7 |69,050.4 |82,582.5 |105,926.4 |134,669.0 |147,903.2
146  |17,074.5 |22,253.8 |36,387.5 |66,482.5 |68,897.1 |94,337.4
147  |2,7335 6,463.3 16,184.2 |21,195.1 |21,340.8 |23,036.0
148 | 166.6 1,040.2 1,307.8 1,962.0 2,910.1 [4,037.2
149 |26.4 165.3 325.3 462.8 501.7 907.5
150 |16 10.3 20.4 28.8 56.4 93.2
151  |87,655.8 |91,142.3 [107,062.9 |128,341.6 |147,982.4 |163,192.6
152 |24,714.7 |31,436.8 |50,199.2 |68,988.8 |87,449.2 |110,422.8
153 |4,073.0 9,411.0 21,368.1 |23,340.5 |30,562.1 |32,652.7
154  |249.7 1,555.7 1,925.0 1,963.2 4,336.0 |5,932.0
155  [39.6 247.7 325.4 693.3 739.3 1,358.3
156 |25 15.4 20.4 43.1 84.5 127.8
157  |115,286.6 |118,482.9 |135,545.5 |148,204.2 |158,171.6 |168,461.8
158  |37,347.7 |45,462.6 |69,122.7 |69,700.5 |110,610.2 |114,575.9
159  |6,649.1 14,505.8 |21,419.0 |34,903.4 |45978.4 |47,372.4
160  |415.1 1,965.3 2,568.7 3,052.5 7,077.4 |9,361.3
161  |65.9 325.5 412.1 1,151.2 1,176.7 |1,952.2
162 |41 20.5 25.7 71.9 127.8 140.8
163 |139,086.7 |142,629.0 |148,666.8 |158,710.7 |168,915.3 |182,242.8
164  |55,743.6 |63,676.5 |69,377.5 |93,292.1 |110,617.3 |129,407.2
165 [12,239.1 |21,526.9 |22,868.3 |50,228.6 |51,553.4 |56,977.6
166  |823.8 1,970.0 4,935.4 5,206.2 9,970.8 |12,737.1
167  |1315 325.9 818.2 1,954.0 2,034.1 [2,265.2
168 |8.2 20.5 51.3 127.8 143.6 281.0
169  |149,235.5 |149,235.5 |151,294.6 |162,396.9 |164,348.4 |168,262.4
170 |69,766.1 |69,766.1 |73,693.0 |98,613.1 |102,659.8 |109,361.2
171 |21,732.4 |21,732.4 |29,103.2 |51,823.6 |56,770.1 |56,770.1
172 |1,980.9 1,980.9 7,186.3 10,002.3 [10,002.3 |12,770.0
173 |326.7 326.7 1,958.3 1,958.4 2,867.5 |5,082.5
174  |20.5 20.5 127.9 127.9 356.3 356.5
175  |44,130.1 |44,371.2 |46,197.4 |72,188.2 |756155 |[77,870.5
176  |40,452.9 |41,075.7 41,9149 |53,635.0 |55977.6 |58,415.4
177  |21,978.1 |23,3443 |27,961.0 |28,529.1 |34,984.9 |36,900.1
178  |2,025.6 4,263.7 5,331.6 9,982.1 12,808.2 |13,357.6
179 3316 1,183.1 1,521.6 1,981.4 4,7153  |4,986.2
180 [20.6 81.4 128.5 355.5 358.3 487.9
181  [12,213.2 |34,4200 |45666.6 |65513.3 |65686.2 |66,599.2
182  |10,035.4 |16,615.0 |17,522.4 |17,582.4 |18,995.5 |24,974.8
183  [2,762.0 3,158.5 4,244.6 7,038.9 9,862.8 |10,081.2
184  |170.3 412.4 1,033.0 1,367.1 1,504.5 |2,578.3
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185 |26.8 138.8 167.2 4433 469.0 823.1
186 |1.6 10.3 28.9 31.8 56.8 81.3

187  |17,487.5 |34,781.1 |45668.7 |71,797.8 |74,917.0 |80,877.1
188  |14,619.2 [23,449.3 |25,233.4 |252743 |27,122.1 |30,275.4
189  |4,120.2 4,682.3 6,273.0 9,750.6 14,353.2 |14,779.4
190  |255.4 617.0 1,545.5 2,044.4 2,244.0 [3,842.9
191  [40.2 207.9 250.7 663.6 702.9 1,178.7
192 |25 15.5 43.4 47.7 81.3 85.1

193  |25,887.0 |35,751.7 |456815 |71,389.9 |74,465.9 |79,014.6
194  |22,410.2 |33,268.7 |34,981.9 37,7045 |37,897.9 |38,204.6
195  |6,740.7 7,581.4 10,039.9 14,8203 |21,867.1 |23,139.2
196  |425.2 1,020.8 2,554.6 3,376.0 3,684.2 |5,306.4
197 |67.1 344.9 417.3 1,099.3 1,167.6  |1,179.2
198 |41 25.8 72.3 79.1 81.3 141.8
199  |37,041.9 38,6463 |45786.1 |70,9452 |756253 |76,770.9
200 [33,703.3 |37,180.1 [41,463.1 |43,485.2 |45,234.7 |53,249.9
201 [12,4345 |13,664.2 |17,453.8 |24,375.1 |28,474.1 |31,866.9
202 |845.1 1,981.4 4,918.5 5,314.2 6,490.3 |6,952.6
203 |133.9 675.9 829.0 1,180.4 2,143.7 [2,298.9
204 (8.2 51.6 81.3 144.4 155.4 283.1
205  (44,130.1 |44,371.2 |46,197.4 |72,188.2 |75,615.5 |77,870.5
206 |40,452.9 [41,075.7 [41,9149 |[53,635.0 |[55977.6 |58,415.4
207  |21,978.1 [23,3443 [27,961.0 |28,529.1 |34,984.9 |36,900.1
208 |2,025.6 4,263.7 5,331.6 9,982.1 12,808.2 |13,357.6
209 [3316 1,183.1 1,521.6 1,981.4 4,7153  |4,986.2
210  |206 81.4 128.5 355.5 358.3 487.9
211  |42,900.0 |44,650.3 |46,611.5 |46,611.5 [50,626.1 |51,620.5
212 |39,489.9 [40,007.2 |42,255.4 |42,255.4 |43,810.0 |46,026.9
213 |28,661.3 [28,661.3 [29,362.3 [32,938.7 |33,401.8 |34,825.9
214  |5,388.3 5,388.3 7,260.6 12,876.2 |14,163.0 |14,163.0
215 |1,193.2 1,193.3 2,880.1 4,997.4 4,997.6 |5,118.0
216  |81.6 81.6 489.1 489.1 717.2 1,270.0

Alliminyum malzeme icin 216 adet analizin ¢6zim slresi Ansys ticari
yaziliminin 2019 R2 surimunde APLD c¢oziici ile 14 saat Sirmiistiir.

4.3.5. Abs plastik malzemesi i¢in statik analiz sonuclari

Cizelge 4.7.  Abs plastik malzemesi i¢in Ansys ticari yaziliminda yapilan analizlerin sonuglari tablosu

,\lel;a;g; Gerilme (MPa) Deformasyon (mm)
1 48.720 0.317
2 83.920 2.290
3 189.660 35.160
4 706.760 2,260.000




5 1,750.000 35,400.000
6 5,350.000 108,222.857
7 22.290 0.111

8 38.880 0.711

9 87.880 10.490

10 318.440 671.230

11 816.950 10,500.000
12 2,800.000 623,000.000
13 8.850 0.036

14 16.400 0.071

15 31.470 2.310

16 127.080 145.610
17 312.690 2,300.000
18 1,090.000 142,000.000
19 3.070 0.012

20 4.730 0.037

21 8.600 0.324

22 31.360 18.300

23 76.080 285.810
24 287.240 18,300.000
25 0.989 0.004

26 1.250 0.009

27 1.930 0.037

28 7.720 0.148

29 19.300 0.370

30 77.200 1.480

31 0.241 0.002

32 0.482 0.005

33 1.205 0.011

34 4.820 0.045

35 12.050 0.113

36 48.200 0.450

37 29.130 0.206

38 58.260 0.412

39 145.650 1.030

40 582.600 4.120

41 1,456.500 10.300

42 5,826.000 41.200

43 13.660 0.072

44 27.320 0.143

45 68.300 0.358

46 273.200 1.430

47 683.000 3.575

48 2,732.000 14.300

49 6.080 0.024
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50 12.160 0.047
51 30.400 0.119
52 121.600 0.474
53 304.000 1.185
54 1,216.000 4.740
55 2.010 0.008
56 4.020 0.016
57 10.050 0.040
58 40.200 0.159
59 100.500 0.398
60 402.000 1.590
61 0.621 0.003
62 1.242 0.006
63 3.105 0.015
64 12.420 0.058
65 31.050 0.145
66 124.200 0.580
67 0.126 0.001
68 0.252 0.001
69 0.630 0.004
70 2.520 0.014
71 6.300 0.036
72 25.200 0.143
73 15.290 0.118
74 30.580 0.236
75 76.450 0.590
76 305.800 2.360
77 764.500 5.900
78 3,058.000 23.600
79 8.140 0.043
80 16.280 0.085
81 40.700 0.213
82 162.800 0.850
83 407.000 2.125
84 1,628.000 8.500
85 3.490 0.014
86 6.980 0.028
87 17.450 0.069
88 69.800 0.276
89 174.500 0.690
90 698.000 2.760
91 1.170 0.005
92 2.340 0.009
93 5.850 0.023
94 23.400 0.093
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95 58.500 0.232
96 234.000 0.928
97 0.366 0.002
98 0.732 0.003
99 1.830 0.008
100 7.320 0.034
101 18.300 0.084
102 73.200 0.336
103 0.075 0.000
104 0.149 0.001
105 0.374 0.002
106 1.494 0.008
107 3.735 0.020
108 14.940 0.080
109 7.240 0.057
110 14.480 0.115
111 36.200 0.287
112 144.800 1.148
113 362.000 2.870
114 1,448.000 11.480
115 3.470 0.020
116 6.940 0.041
117 17.350 0.102
118 69.400 0.408
119 173.500 1.020
120 694.000 4.080
121 1.560 0.007
122 3.120 0.013
123 7.800 0.033
124 31.200 0.133
125 78.000 0.333
126 312.000 1.330
127 0.532 0.002
128 1.064 0.004
129 2.660 0.011
130 10.640 0.045
131 26.600 0.112
132 106.400 0.446
133 0.167 0.001
134 0.334 0.002
135 0.835 0.004
136 3.340 0.016
137 8.350 0.040
138 33.400 0.161
139 0.032 0.000
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140 0.065 0.000
141 0.162 0.001
142 0.648 0.004
143 1.620 0.010
144 6.480 0.039
145 2.700 0.022
146 5.400 0.045
147 13.500 0.112
148 54.000 0.448
149 135.000 1.120
150 540.000 4.480
151 1.190 0.008
152 2.380 0.016
153 5.950 0.039
154 23.800 0.158
155 59.500 0.395
156 238.000 1.578
157 0.533 0.003
158 1.066 0.005
159 2.665 0.013
160 10.660 0.051
161 26.650 0.127
162 106.600 0.506
163 0.178 0.001
164 0.356 0.002
165 0.890 0.004
166 3.560 0.017
167 8.900 0.043
168 35.600 0.171
169 0.058 0.000
170 0.116 0.001
171 0.291 0.002
172 1.164 0.006
173 2.910 0.016
174 11.640 0.062
175 0.012 0.000
176 0.024 0.000
177 0.059 0.000
178 0.236 0.001
179 0.590 0.004
180 2.360 0.014
181 0.571 0.005
182 1.142 0.010
183 2.855 0.025
184 11.420 0.100
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185 28.550 0.251
186 114.200 1.002
187 0.265 0.002
188 0.530 0.004
189 1.325 0.010
190 5.300 0.039
191 13.250 0.098
192 53.000 0.392
193 0.110 0.001
194 0.220 0.001
195 0.550 0.003
196 2.200 0.012
197 5.500 0.030
198 22.000 0.121
199 0.038 0.000
200 0.076 0.000
201 0.190 0.001
202 0.760 0.004
203 1.900 0.010
204 7.600 0.041
205 0.012 0.000
206 0.024 0.000
207 0.059 0.000
208 0.236 0.001
209 0.590 0.004
210 2.360 0.014
211 0.002 0.000
212 0.005 0.000
213 0.012 0.000
214 0.049 0.000
215 0.123 0.001
216 0.492 0.003
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ABS plastik malzeme icin 216 adet analizin ¢6zim slresi Ansys ticari
yaziliminin 2019 R2 siirimiinde APLD c¢ozicl ile 4 saat siirmiistiir.

4.3.6. Abs plastik malzemesi icin dogal frekans analizi sonuglari

Cizelge 4.8. ABS Plastik malzemesi i¢in Ansys ticari yazilimda yapilan dogal frekans analizi sonuglari

Tasarim 1. Dogal 2. Dogal 3. Dogal 4. Dogal 5. Dogal 6. Dogal
Numarasi Frekans Frekans Frekans Frekans Frekans Frekans
(H2) (H2) (H2) (H2) (H2) (H2)
1 13,474.963 | 13,474.963 | 31,136.526 | 53,981.083 | 62,069.265 | 62,069.265
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2 3,530.914 |3,530.914 |15,081.569 |19,577.799 |19,577.799 | 27,156.606
3 564.883 564.883 3,440.264 |3,440.264 |5,939.427 |9,305.041
4 34.930 34.930 218.482 218.482 609.883 609.883

5 5.571 5.575 34.895 34.924 97.649 97.740

6 0.348 0.348 2.179 2.180 6.102 6.104

7 13,808.155 | 17,960.589 | 29,497.004 | 54,092.774 | 61,888.374 | 65,810.603
8 3,584.084 |5,095.163 |14,132.064 |19,773.312 |24,633.161|27,259.633
9 568.049 841.759 3,459.628 |4,950.500 |5,526.153 |9,359.930
10 34.978 52.321 218.780 326.395 610.750 907.480
11 5.577 8.357 34.938 52.330 97.780 146.350
12 0.348 0.522 2.180 3.269 6.104 9.153

13 14,318.585 | 23,531.882 | 24,660.325 | 54,496.595 | 59,990.107 | 63,998.797
14 3,673.817 |7,694.294 |11,353.436 |20,044.795 |27,385.823|29,168.198
15 574.185 1,376.384 |3,497.301 |4,283.746 |7,378.169 |9,474.226
16 35.081 87.204 219.441 539.972 612.714 1,039.982
17 5.583 13.932 34.981 87.141 97.903 191.726
18 0.348 0.870 2.181 5.448 6.106 11.964

19 14,784.800 | 18,662.645 | 28,426.013 | 32,440.019 | 52,444.488 | 56,387.369
20 3,805.514 |7,739.968 |11,501.184 |19,704.104 |25,190.347 | 26,315.879
21 586.987 2,539.961 |2,649.094 |3,560.737 |8,331.401 |9,645.317
22 35.315 173.504 220.882 607.267 617.241 1,038.479
23 5.596 27.841 35.062 98.145 173.111 192.261
24 0.348 1.739 2.182 6.110 10.893 11.973

25 15,013.803 | 15,521.120 | 18,101.908 |22,170.423 | 28,414.325 | 30,764.641
26 3,901.033 |4,888.361 |7,774.001 |14,085.787 |14,432.746|20,673.860
27 605.895 1,367.834 |3,500.651 |4,509.589 |4,628.196 |4,937.849
28 35.924 224.005 270.878 417.654 627.244 838.823
29 5.643 35.335 69.225 98.985 103.469 194.225
30 0.349 2.187 4.347 6.123 12.000 19.841

31 2,565.922 |7,088.457 |9,507.752 |14,784.592 |15,136.289 | 15,153.686
32 2,135.752 | 3,482.413 |4,003.884 |4,005.090 |4,299.021 |5,390.894
33 617.055 694.792 905.537 1,488.599 |2,099.381 |2,144.021
34 37.307 86.720 220.961 298.211 320.361 546.247
35 5.803 28.819 36.026 92.596 101.131 173.502
36 0.352 2.206 6.182 6.559 12.139 17.283

37 13,808.155 | 17,960.589 | 29,497.004 | 54,092.774 | 61,888.374 | 65,810.603
38 3,584.084 |5,095.163 |14,132.064 |19,773.312 | 24,633.161|27,259.633
39 568.049 841.759 3,459.628 |4,950.500 |5,526.153 |9,359.930
40 34.978 52.321 218.780 326.395 610.750 907.480
41 5.576 8.357 34.936 52.329 97.773 146.349
42 0.348 0.522 2.180 3.269 6.104 9.153

43 18,266.038 | 18,266.038 | 31,095.999 | 54,224.240 | 65,671.244 | 65,671.244
44 5,159.417 |5,159.417 |15,083.726 | 24,770.476 |24,770.476|27,384.162
45 845.686 845.686 4,971.454 |4,971.454 |5,939.781 |10,855.462
46 52.374 52.428 326.724 327.131 908.396 909.680
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47 8.360 8.363 52.351 52.376 146.410 146.490
48 0.522 0.522 3.270 3.270 9.154 9.156

49 18,853.308 | 23,754.787 | 28,790.744 | 54,647.222 | 64,013.580 | 64,502.988
50 5,269.554 |7,774.479 |13,787.720 | 24,972.872 |27,534.901 | 29,206.461
51 853.469 1,381.999 |5,014.203 |5,334.786 |7,399.440 |10,882.105
52 52.563 87.296 327.985 540.528 912.163 1,311.526
53 8.372 13.938 52.431 87.178 146.648 243.339
54 0.522 0.870 3.271 5.449 9.157 15.254

55 19,465.765 | 23,305.979 | 28,540.694 | 39,831.487 | 52,602.294 | 58,065.272
56 5,456.281 |10,267.702 | 11,583.175 | 24,707.986 | 27,685.435 | 30,341.166
57 871.350 2,549.265 |3,650.724 |5,101.452 |10,575.222|10,929.090
58 52.881 173.686 329.981 850.077 918.430 1,039.482
59 8.390 27.853 52.541 146.979 173.181 287.645
60 0.522 1.739 3.273 9.163 10.895 17.954

61 19,808.405 | 20,127.410 | 23,175.103 | 26,889.141 | 30,790.107 | 34,170.406
62 5,616.336 |6,864.939 |10,662.795 |14,466.433 |18,475.742|23,474.705
63 901.584 1,987.743 |4,520.276 |5,035.702 |6,651.784 |6,965.996
64 53.803 334.846 398.564 418.109 933.940 1,231.734
65 8.459 52.956 69.257 148.255 152.451 290.627
66 0.523 3.279 4.348 9.183 17.995 27.162

67 3,670.660 |7,170.634 |9,508.624 |14,773.793 (15,414.495|16,640.096
68 3,107.400 |4,878.718 |5,754.809 |5,759.410 |6,112.096 |6,592.833
69 920.380 1,029.827 |1,337.746 |2,071.347 |3,049.655 |3,138.489
70 55.946 129.705 330.583 445.859 477.628 813.998
71 8.704 43.161 54.018 138.585 151.537 250.166
72 0.528 3.309 9.272 9.825 17.286 18.205

73 14,318.585 | 23,531.882 | 24,660.325 | 54,496.595 | 59,990.107 | 63,998.797
74 3,673.817 |7,694.294 |11,353.436 |20,044.795 |27,385.823|29,168.198
75 574.185 1,376.384 |3,497.301 |4,283.746 |7,378.169 |9,474.226
76 35.081 87.204 219.441 539.972 612.714 1,039.982
77 5.583 13.931 34.978 87.137 97.895 191.710
78 0.348 0.870 2.181 5.448 6.106 11.964

79 18,853.308 | 23,754.787 | 28,790.744 | 54,647.222 | 64,013.580 | 64,502.988
80 5,269.554 |7,774.479 |13,787.720 |24,972.872 |27,534.901 | 29,206.461
81 853.469 1,381.999 |5,014.203 |5,334.786 |7,399.440 |10,882.105
82 52.563 87.296 327.985 540.528 912.163 1,311.526
83 8.372 13.938 52.431 87.178 146.648 243.339
84 0.522 0.870 3.271 5.449 9.157 15.254

85 24,283.643 | 24,283.643 | 30,981.511 | 55,162.405 | 63,748.408 | 63,748.408
86 7,903.899 |7,903.899 |15,094.115 |27,717.869 |29,258.048 | 29,258.048
87 1,392.664 |1,392.664 |5,941.166 |7,440.682 |7,440.682 |10,913.533
88 87.472 87.472 541.606 541.606 1,475.044 |1,488.446
89 13.949 13.949 87.249 87.249 243.540 243.540
90 0.870 0.870 5.450 5.451 15.257 15.259

91 24,953.402 | 28,237.892 | 28,853.781 | 47,303.364 | 53,066.889 | 58,395.300
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92 8,138.911 |11,705.856 |13,276.151 | 27,901.409 |29,034.823 | 30,332.224
93 1,417.386 |2,566.198 |5,006.382 |7,535.256 |10,595.861|10,968.014
94  |87.910 174.022  |544.337 |1,041.320 [1,202.889 |1,496.619
95 13.973 27.873 87.399 173.309  |243.983 |476.051
9% 0.870 1.740 5.453 10.897 15.266 29.907
97 25,321.151 | 25,587.950 | 28,773.821 | 30,861.105 | 32,954.984 | 35,493.057
98 8,382.480 |9,815.026 |14,515.974 |14,666.370 |23,557.482 |24,015.677
99 1,466.709 |3,050.423 [4,539.970 |7,479.805 |9,935.408 |10,007.942
100  [89.334 418.957 |552.225 |631.505 [1,521.519 |1,941.008
101 |14.078 69.316 88.045 242.570  |246.000 |414.818
102 |0.872 4.349 5.464 15.296 27.168 29.971
103 |5,423.573 |7,386.421 |9,513.873 |14,692.615 |15,321.424|16,258.562
104  |4,748351 |6,900.834 |7,231.549 |7,899.403 |8,417.629 |8,581.892
105  [1,503.872 |1,664.280 |2,137.551 |3,147.353 |4,624.147 |4,897.230
106  |93.125 214.502 |546.274 |735.716  |783.452 [1,117.154
107  |14.500 71.592 89.904 229.514 |250.370 |251.675
108  |0.880 5.513 15.449 16.305 17.290 30.328
109  |14,784.800 | 18,662.645 | 28,426.013 |32,440.019 | 52,444.488 | 56,387.369
110  [3,805.514 |[7,739.968 |11,501.184 |19,704.104 |25,190.347 | 26,315.879
111 |586.987 |2,539.961 |2,649.094 |3,560.737 |8,331.401 |9,645.317
112 |35.315 173.504 |220.882 |607.267 |617.241 |1,038.479
113 |5.596 27.841 35.061 98.142 173.100 |192.256
114  |0.348 1.739 2.182 6.110 10.893 11.973
115  |19,465.765 | 23,305.979 | 28,540.694 | 39,831.487 | 52,602.294 | 58,065.272
116  |5,456.281 |10,267.702 |11,583.175 | 24,707.986 | 27,685.435 | 30,341.166
117 |871.350 |2,549.265 |3,650.724 |5,101.452 |10,575.222 |10,929.090
118 |52.881 173.686 |329.981 |850.077 |918.430 |1,039.482
119  [8.389 27.852 52.540 146.975 |173.170 |287.639
120 |0.522 1.739 3.273 9.163 10.894 17.954
121 |24,953.402 | 28,237.892 | 28,853.781 | 47,303.364 | 53,066.889 | 58,395.300
122 |8,138.911 |11,705.856 | 13,276.151 | 27,901.409 |29,034.823 | 30,332.224
123 |1,417.386 |2,566.198 |5,006.382 |7,535.256 |10,595.861 |10,968.014
124 |87.910 174.022  |544.337 |1,041.320 [1,202.889 |1,496.619
125 |13.973 27.873 87.397 173.298  |243.978 |476.041
126 |0.870 1.740 5.453 10.896 15.266 29.907
127  |29,359.783 | 29,359.783 | 30,720.808 | 46,640.379 | 50,403.694 | 52,235.712
128 |11,922.288 |11,922.288 | 15,157.252 | 28,157.577 | 30,195.301 | 30,195.301
129  |2,602.314 |2,602.314 |5,950.382 |10,639.731 |10,639.731[11,039.041
130 |174.760 |174.760 |1,045.403 |1,045.403 |1,475.636 |2,709.968
131 |27.918 27.920 173.577 |173.617 |480.042 |480.230
132 |1.740 1.740 10.901 10.902 30.497 30.501
133 |29,582.852 |30,003.623 | 31,000.932 |32,961.255 | 35,703.400 | 37,759.552
134  |12,173.603 | 13,457.081 | 14,606.889 | 19,442.542 | 23,598.677 | 26,847.780
135 |2,676.775 |4,581.082 |4,763.547 |10,592.110 |11,098.105 |11,946.420
136 |176.938  |420.772 |1,057.418 |1,074.795 |2,109.079 |[2,719.494
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137 28.080 69.445 174.618 415.518 419.009 483.320
138 1.743 4.351 10.917 27.179 30.547 59.797
139 7,736.690 |8,007.636 |9,550.765 |14,606.344 |15,563.502 |15,796.951
140 7,082.861 |7,715.603 |8,654.807 |9,056.487 |9,401.246 |11,310.929
141 2,755.553 |2,975.064 |3,692.922 |5,127.527 |5,934.480 |6,690.847
142 184.921 415.846 1,050.280 |1,120.144 |1,410.369 |1,473.518
143 28.933 140.239 178.536 250.835 447.115 495.001
144 1.760 11.018 17.300 30.855 32.023 60.518
145 15,013.803 | 15,521.120 | 18,101.908 | 22,170.423 | 28,414.325 | 30,764.641
146 3,901.033 |4,888.361 |7,774.001 |14,085.787 |14,432.746|20,673.860
147 605.895 1,367.834 |3,500.651 |4,509.589 |4,628.196 |4,937.849
148 35.924 224.005 270.878 417.654 627.244 838.823
149 5.643 35.335 69.225 98.985 103.469 194.225
150 0.349 2.187 4.347 6.123 12.000 19.841
151 19,808.405 | 20,127.410 | 23,175.103 | 26,889.141 | 30,790.107 | 34,170.406
152 5,616.336 |6,864.939 |10,662.795 |14,466.433 |18,475.742|23,474.705
153 901.584 1,987.743 |4,520.276 |5,035.702 |6,651.784 |6,965.996
154 53.803 334.846 398.564 418.109 933.940 1,231.734
155 8.459 52.956 69.257 148.255 152.451 290.627
156 0.523 3.279 4.348 9.182 17.995 27.161
157 25,321.151 | 25,587.950 | 28,773.821 | 30,861.105 |32,954.984 | 35,493.057
158 8,382.480 |9,815.026 |14,515.974 |14,666.370 |23,557.482|24,015.677
159 1,466.709 |3,050.423 |4,539.970 |7,479.805 |9,935.408 |10,007.942
160 89.334 418.957 552.225 631.505 1,521.519 |1,941.008
161 14.078 69.316 88.045 242.570 246.000 414.818
162 0.872 4.349 5.464 15.296 27.166 29.970
163 29,582.852 |30,003.623 | 31,000.932 | 32,961.255 | 35,703.400 | 37,759.552
164 12,173.603 | 13,457.081 | 14,606.889 | 19,442.542 | 23,598.677 | 26,847.780
165 2,676.775 |4,581.082 |4,763.547 |10,592.110 (11,098.105|11,946.420
166 176.938 420.772 1,057.418 |1,074.795 |2,109.079 |2,719.494
167 28.080 69.445 174.618 415.518 419.009 483.320
168 1.743 4.351 10.917 27.179 30.547 59.797
169 31,146.228 | 31,146.228 | 31,312.980 | 33,802.402 | 34,469.225 | 35,139.604
170 14,745.466 | 14,745.466 | 15,260.860 | 20,766.894 | 21,586.221 | 22,958.305
171 4,658.125 |4,658.125 |6,004.196 |11,202.567 |11,879.725|11,879.725
172 424.796 424.796 1,479.245 |2,120.710 |2,120.710 |2,732.307
173 69.737 69.737 417.108 417.119 590.008 1,083.363
174 4.355 4.356 27.208 27.213 75.799 75.826
175 9,173.581 |9,265.343 |9,689.556 |14,862.036 |15,556.972|16,028.533
176 8,464.267 |8,554.991 |8,820.955 |11,146.900 |11,615.867|12,091.723
177 4,750.271 |4,971.826 |5,831.947 |5,951.750 |7,399.230 |7,672.559
178 441.262 890.188 1,126.716 |2,114.152 |2,743.950 |2,807.108
179 71.465 251.887 315.141 425.321 979.400 1,046.723
180 4.389 17.323 27.417 73.246 76.465 103.657
181 2,565.922 |7,088.457 |9,507.752 |14,784.592 |15,136.289|15,153.686
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182  |2,135.752 |3,482.413 |4,003.884 |4,005.090 |4,299.021 |5,390.894
183  |617.055 |694.792  |905.537  |1,488.599 |[2,099.381 |2,144.021
184  |37.307 86.720 220961 [298.211 |320.361 |546.247
185  [5.803 28.819 36.026 92.596 101.131 |173.502
186  |0.352 2.206 6.182 6.559 12.139 17.283
187  |3,670.660 |7,170.634 |9,508.624 |14,773.793 |15,414.495 |16,640.096
188  |3,107.400 |4,878.718 |5,754.809 |5,759.410 |6,112.096 |6,592.833
189  |920.380  |1,029.827 |1,337.746 |2,071.347 |3,049.655 |3,138.489
190  [55.946 129.705 |330.583  |445.859 |477.628 |813.998
191 |8.704 43.161 54.018 138.585 |151.537 |250.166
192 |0.528 3.309 9.272 9.825 17.286 18.205
193  |5,423.573 |7,386.421 |9,513.873 |14,692.615 |15,321.424|16,258.562
194  |4,748.351 |6,900.834 |7,231.549 |7,899.403 |8,417.629 |8,581.892
195 [1,503.872 |1,664.280 |2,137.551 |3,147.353 |4,624.147 |4,897.230
196  |93.125 214502 |546.274 |735.716  |783.452 [1,117.154
197  |14.500 71.592 89.904 229.514 |250.370 |251.675
198 |0.880 5.513 15.449 16.305 17.290 30.328
199 |7,736.690 |8,007.636 |9,550.765 |14,606.344 |15,563.502 |15,796.951
200 |7,082.861 |[7,715.603 |8,654.807 |9,056.487 |9,401.246 |11,310.929
201  |2,755.553 [2,975.064 |3,692.922 |5,127.527 |5,934.480 |6,690.847
202 |184.921 |415.846 |1,050.280 |1,120.144 |[1,410.369 |1,473.518
203 |28.933 140.239 |178.536  |250.835 [447.115 |495.001
204 |1.760 11.018 17.300 30.855 32.023 60.518
205 |9,173.581 [9,265.343 |9,689.556 |14,862.036 |15,556.972 |16,028.533
206 |8,464.267 |8,554.991 |8,820.955 |11,146.900 |11,615.867 |12,091.723
207 |4,750.271 [4,971.826 |5,831.947 |5,951.750 |7,399.230 |7,672.559
208 |441.262 [890.188 |1,126.716 |2,114.152 |2,743.950 |2,807.108
209 |71.465 251.887 |315.141 |425.321 |979.400 |1,046.723
210  |4.389 17.323 27.417 73.246 76.465 103.657
211  |9,074.581 [9,190.814 |9,801.294 |9,801.294 |10,743.021|10,864.965
212 |8,126.322 [8,431.670 |8,916.300 |8,916.300 |9,263.024 |9,815.968
213 |5,991.575 [5,991.575 |6,093.354 |6,875.994 |6,987.737 |7,295.429
214 |1,147.026 |[1,147.026 |1,496.130 |2,769.517 |2,961.990 |2,961.990
215  |255.589  [255.594  |592.849 |1,050.627 |1,050.662 |1,096.429
216 |17.403 17.403 104.082 |104.094 |147.545 |270.579

Celik malzeme icgin 216 adet analizin ¢ozum siiresi Ansys ticari yaziliminin 2019
R2 striimunde APLD ¢0zucu ile 22 saat stirmiistiir.
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4.3.7. Dogal frekans analizi 1. Modlarimn karsilastirilmasi

Sekil 4.5.°de her bir tasarim noktasi icin malzemelerin ilk dogal frekanslarinin
karsilastirilmas: verilmistir. Sekilde, parcanin boyundaki degisimin, ¢elik malzemede
strekli olarak frekans otelemesine yol acarken, plastik ve aliminyum malzeme igin
belirli bir aralikta kalmistir. Bu durumun daha iyi gézlemlenmesi igin son 6 tasarim

noktast i¢in bir grafik daha olusturulmustur.

Uz Celik - Aliminyum ve Plastik icin 1. Dogal Frekans Modu Karsilastirmasi
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Sekil 4.5. Ansys ticari yaziliminda ¢elik, aliiminyum ve plastik malzemelerin dogal frekans analizlerinin
1. Modlarinin karsilagtiriimasi

Sekil 4.6°da 211, 212, 213, 214, 215 ve 216’nc1 tasarim noktalarinda pargalarin
ilk dogal frekans degerleri verigsmistir. Sekil 4.6.’da daha iyi gozlemlenecegi Uzere,
parca boyutu buytdikce, celik malzemelerin frekanslar1 lineer olmayan sekilde
azalmistir. Aliminyum ve plastik malzemede boyut degisimi lineer olarak etki etmistir.
Buradan ¢ikarilabilecek sonug¢ ¢ok blyuk ve uzun yapilarda celik malzeme kullanimi
dogal frekans noktalarmi dogrusal olmayan sekilde diisiirdiigi i¢in rizgar ve deprem
yiikii ile yapinin rezonansa girmesi kolaylagsmaktadir. Diger taraftan en boy ve uzunluk
olarak birbirine yakin degerler ile Uretilecek yapilarda rezonans durumu olustugunda

yapinin ¢elik tercih edilmesi daha tutarli bir davranis olacaktir.
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Sekil 4.6. Son 6 tasarim noktasi igin {i¢ farkli malzemeye ait 1. Dogal frekans noktalar1

4.3.8. Analiz sonuglarmmin yapay sinir aglarina égretilmesi

Statik ve dogal frekans analiz sonuclar1 bir excel dosyasinda birlestirilmis ve

veri ¢ergevesi olusturularak yapay sinir aglarinda egitilmistir. Bolim 3.5.1°de

belirtildigi gibi, ¢ikis katmani iki farkli grup néronundan olusmaktadir. Bu sebeple

egitimin  maliyet degeri ve dogruluk degeri iki c¢ikis grubu ic¢in ayri ayr

hesaplanmaktadir. YSA’nin egitim sonuglar1 Cizelge 4.9’da iki farkli analiz grubu igin

verilmistir.

Cizelge 4.9.  Analiz sonuglari ile egitimi yapilan YSA’nm maliyet ve dogruluk degerleri

Cikis Egitim Egitim Validasyon Validasyon Epoch Egitim
katmani maliyet dogruluk maliyet dogruluk (devir) Siresi
degeri orani (%) degeri orant (%) (sn)
Statik grup 0.012 99.76 0.028 99.36 500 250
Modal grup 0.068 92.34 0.079 91.23 500 768

Egitim siiresi, Statik grup icin 250 sn slrerken Modal grup igin 768 saniye

stirmiistiir. Bu durum, statik grupta 2, modal grupta 6 degisken YSA’ya ogretildigi

icindir.

Yine de

gbzlemlenmistr.

bu durumun O&grenme oranini

biiyiikk oranda etkilemedigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonugclar

Bu tez calismasinda, parga veya sistem tasarimlarinin sonlu elemanlar analizi ile
bilgisayar ortaminda mukavemet ve mekanik davraniglarinin simiilasyonlarinin daha
kolay yapilabilmesi adina algoritmalar gelistirilmistir. Calismada parganin
malzemesinin tanmabilmesi i¢in bélim 3.’de evrigimli sinir aglari ile derin 6grenme
yapabilen bir algoritma tasarlanmistir ve bolim 4.’de test edildigi iizere %86 dogruluk
ile calistig1 gézlemlenmistir.

Benzer sekilde goriintii isleme yontemi ile objeyi siniflandirmak igin tasarlanan
algoritma ise %93 dogruluk orani ile caligmaktadir.

Tez c¢alismasinda, optik tarama cihazlar, derinlik algilayabilen kamera
sistemleri ve LIDAR cihazlari i¢in {i¢ boyutlu objeleri siniflandirabilen bir algoritma
yazilmistir. 4 farkli obje i¢in test edilen derin 6grenme algoritmast %97 dogruluk orani
ile calismistir. Bu kisimda objelerin i¢ boyutlu veriden nasil yapay sinir aglarina uygun
dontisiimiin yapilacagi da detayli olarak anlatilmistir.

Goriintii isleme ve ii¢ boyutlu parga siniflandirma yontemlerinde, aktivasyon
fonksiyonu olarak “softmax” fonksiyonunun daha basarili sonu¢ verdigi ve 6grenme
isleminin daha kisa siirdiigii tespit edilmistir.

Calismada, bir cismin {i¢ eksendeki boyutlari ve malzeme c¢esidi ile
Ozellestirilmis bir yapay sinir ag1 egitilmistir. Bu ¢caligmada, farkli sonuglar i¢in, tek bir
yapay sinir aginin, ¢ikis katmanlar1 ayristirilarak egitilebilecegi tespit edilmistir.
Tasarlanan bu YSA, statik analiz sonuglari i¢in %99.36 ve dogal frekans sonuglar1 igin
%91.23 dogruluk orani ile ¢alismaktadir.

5.2 Oneriler

Calismanin ii¢ boyutlu kamerasi bulunan bir sistemde biitiin sinir kosullar
tanimlanarak yapilmasi sistemin biitiinlesmesi adina fayda saglayacaktir. Diger yandan,
statik ve dogal frekans analizlerinin yaninda, burkulma, termal genlesme, harmonik

cevap, rastgele titresim ve lineer olmayan davranis analizleri sonuglarinin da tek bir
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YSA’da toplanmasi, ger¢ek zamanli ve ¢ozimleme yapmadan calisan bir algoritmanin
olusmasina biiytik katki saglayacaktir.

Calismada algoritma sisteminin davranisinin ayr1 ayri goriilmesi i¢in, goriintii
isleme, kat1 obje smiflandirma ve analiz sonuglar1 YSA’lar1 ayri olarak tasarlanmis ve
egitilmistir. Analiz yapilacak cihazda gerekli donanimin bulunmasi halinde bu l¢ YSA
birlestirilerek, gerekli ince ayarlar ve giris ¢ikis katmanlarinin bolistiiriilmesi ile ortak
bir sinir ag1 olusturulabilir. Boylece tez c¢alismasi, mobil cihazlarda galisabilen, her
kullanicinin incelemek istedigi parcay1 gostermesi suretiyle ¢alisabilen bir yapay zeka
sistemi gelistirilebilecektir.

Gorlintli isleme ve malzeme tanimlama algoritmalari, AlexNet, VGG19 ve
ResNet gibi modellerin {izerine tekrar o6grenim yaptirilarak dogruluk oranlari
artirilabilir. Bu hazir modellerde binlerce sinif oldugu igin, transfer learning (6grenme
transferi) yapilmadan oOnce, c¢alisma kiimesinin hazir modele uygunlugu
sorgulanmalidir. Bu tez c¢alismasinda daha ¢ok sanayi tabanli Uretilen pargalar

incelenecegi i¢in sifirdan veri seti ve derin 6grenme algoritmasit hazirlanmistir.
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EKLER

EK-1 Gorinti isleme ve ESA algoritmalari

import os,cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.utils import shuffle
from sklearn.cross_validation import train_test_split

from keras import backend as K
K.set_image_dim_ordering('th')

from keras.utils import np_utils

from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import SGD,RMSprop,adam,Adadelta
from keras.preprocessing import image

import helper

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense
#%%

PATH = os.getcwd()
data_path = PATH + '/data’
data_dir_list = os.listdir(data_path)

img_rows=128
img_cols=128
num_channel=1
num_epoch=2

num_classes =5
img_data_list=[]

for dataset in data_dir_list:

img_list=os.listdir(data_path+'/'+ dataset)

print ('veriseti yuklendi-'+'{}\n'.format(dataset))

forimgin img_list:
input_img=cv2.imread(data_path + '/'+ dataset + '/'+ img )
input_img=cv2.cvtColor(input_img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
input_img_resize=cv2.resize(input_img,(128,128))
img_data_list.append(input_img_resize)

img_data = np.array(img_data_list)
img_data = img_data.astype('float32')
img_data /= 255

print (img_data.shape)

if num_channel==1:
if K.image_dim_ordering()=="th":
img_data= np.expand_dims(img_data, axis=1)
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print (img_data.shape)

else:
img_data= np.expand_dims(img_data, axis=4)
print (img_data.shape)

else:

if K.image_dim_ordering()=="th":
img_data=np.rollaxis(img_data,3,1)
print (img_data.shape)

#%%
#%%
num_classes =5

num_of_samples = img_data.shape[0]
labels = np.ones((num_of_samples,),dtype="'int64')

labels[0:250]=0
labels[250:500]=1
labels[500:750]=2
labels[750:1000]=3
labels[1000:]=4

names = ['car','chair','gear','plane’,'undefined']

Y = np_utils.to_categorical(labels, num_classes)

x,y = shuffle(img_data,Y, random_state=2)
print(x)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, random_state=2)
#%%

input_shape=img_data[0].shape

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (6,6),input_shape=input_shape,padding='same'))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Conv2D(16, (6, 6)))
model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Conv2D(16, (10, 10)))
model.add(Activation('relu'))
#model.add(Convolution2D(64, 3, 3))
#model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(5, 5)))
model.add(Dropout(0.5))



y_test))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(16))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(8))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(num_classes))
model.add(Activation('softmax'))

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='Adadelta’,metrics=["accuracy"])

#ozet
model.summary()
#%%
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model.fit(X_train, y_train, batch_size=32, epochs=30, verbose=1, validation_data=(X_test,

#%%
score = model.evaluate(X_test, y_test,verbose=0)

print('Test Loss:', score[0])
print('Test accuracy:', score[1])

#test bolimu

test_image = X_test[0:1]
print (test_image.shape)

print(model.predict(test_image))
print(model.predict_classes(test_image))
print(y_test[0:1])

#%%

test_image = cv2.imread('data/chair/chair(1).jpg')
test_image=cv2.cvtColor(test_image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
test_image=cv2.resize(test_image,(128,128))

test_image = np.array(test_image)

test_image = test_image.astype('float32')

test_image /= 255

print (test_image.shape)

if num_channel==1:

if K.image_dim_ordering()=="th":
test_image= np.expand_dims(test_image, axis=0)
test_image= np.expand_dims(test_image, axis=0)
print (test_image.shape)

else:
test_image= np.expand_dims(test_image, axis=3)
test_image= np.expand_dims(test_image, axis=0)
print (test_image.shape)

else:



102

if K.image_dim_ordering()=="th":
test_image=np.rollaxis(test_image,2,0)
test_image= np.expand_dims(test_image, axis=0)
print (test_image.shape)

else:
test_image= np.expand_dims(test_image, axis=0)
print (test_image.shape)

print((model.predict(test_image)))
print(model.predict_classes(test_image))

Y_pred = model.predict(X_test)
y_pred = np.argmax(Y_pred, axis=1)
helper.tahmin_matrisi(y_test,y_pred)

from keras.models import model_from_json
from keras.models import load_model

model_json = model.to_json()
with open("model.json", "w") as json_file:
json_file.write(model_json)

model.save_weights("model.h5")

json_file = open('model.json’, 'r')

loaded_model_json = json_file.read()

json_file.close()

loaded_model = model_from_json(loaded_model_json)

loaded_model.load_weights("model.h5")

model.save('model.hdf5')
loaded_model=load_model('model.hdf5')
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EK-2 CAD dosya formatlarindan OFF formatina gegis python kodlar1

import os

import sys
print(sys.version)
os.chdir(r'S:\............ "

import time

file_num =2

k=0

while k <= file_num:

DocumentOpen.Execute(r"S:\......ccccoevveeunenne \train(" + String(k) + ").sldprt")

time.sleep(10)

DocumentSave.Execute(r"S:\......cccceevuveneen. \train(" + String(k) + ").wrl",FileSettings1)
time.sleep(10)

targets = Selection.SelectAll()
Delete.Execute(targets)

k=k+1

e Derleyici SpaceClaim ticari yazilimi uyumludur.
iy .. ... ile belirtilen yere dosya konumu yazilmalidir.
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Ek-3 OFF dosya formatinin Binvox dosyalarina doniistiiriilmesi python kodlari

import os

import sys

print(sys.version)
os.chdir(r'D:\deep_learning\voxnet\voxgen1')
print(os.getcwd())

import time

k=1
while k < 1201:

print(k)
# Open File

command = r"binvox -c -d 128 -t binvox -cb modeldata3\x(" + str(k) + ").off"
print(command)
os.popen(command)
time.sleep(5) #10 second waiting for process time
k=k+1
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Ek-4 Binvox dosyalarinin Numpy matrislerine alinmasi python kodlari

import numpy as np
import binvox_rw

a = np.arange(0,1200)

x_class = np.zeros(shape=(1200,128,128,128), dtype=float)

liste = list()

foriina:

with open('modeldata3/x(" + str(i) + ').binvox', 'rb') as f:

liste.append("nplist/x(" + str(i) + ").npy")
model = binvox_rw.read_as_3d_array(f)
narray = np.ndarray(shape=(1,128,128,128), dtype=float)
narray = model.data

narray = narray.astype(float)
x_class[i,:] = narray
print(i)

np.save("x_class.npy",x_class)

#%%

narray = narray.astype(int)

z = narray.reshape(512,512)
import matplotlib.pyplot as plt
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.imshow(z.T)

plt.axis('off')

H%%

import os

command2 = r'"viewvox modeldata2\x(29).binvox"
os.popen(command?2)

#%%
import pandas as pd
y_label = pd.read_csv("modeldata2/dataset2.csv",sep =";")

y_class =y _label.classif.values

y_class = np.array(y_class, dtype=float)
y_class =y_class.reshape(30,1)

y =y_class.T

y_save = np.save("y_class",y)
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Ek-5 Ug boyutlu evrisimli sinir aginin python dilinde kodlanmasi

import numpy as np
x_class = np.load("x_class.npy")

Y = np.load("y_class.npy")

H%%
#Expand Dim

x_train_e = np.expand_dims(x_class, axis=4)

H%%

from sklearn.cross_validation import train_test_split

X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x_train_e, Y, test_size=0.2, random_state=2)
#%%

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Activation

from keras.layers import Input, Dense, Flatten

from keras.optimizers import SGD

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.layers import Conv3D, MaxPooling3D, AveragePooling3D

input_shape =(128,128,128,1)
model = Sequential()

model.add(Conv3D(2, (6,6,6),input_shape=input_shape,padding="'valid'))
model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling3D(pool_size=(6,6,6),padding="valid'))
model.add(MaxPooling3D(pool_size=(3,3,3),padding="valid'))
model.add(Activation('relu'))
model.add(AveragePooling3D(pool_size=(2,2,2),padding="valid'))
model.add(Activation('relu'))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(32))

model.add(Activation('relu'))

model.add(Dropout(0.3))

model.add(Dense(16))

model.add(Activation('relu'))

model.add(Dropout(0.3))

model.add(Dense(4))

model.add(Activation('softmax'))

model.compile(optimizer='Adadelta’, loss = 'categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])
model.summary()

model.fit(x_train, y_train, batch_size=2, epochs=1, verbose=1, validation_data=(x_test, y_test))

y_pred =model.predict(x_test,batch_size=2,verbose=1)

y_pred2 =model.predict_classes(x_test,batch_size=2,verbose=1)



y_test))

e Konvolisyon filtresiz kodlama:
import numpy as np
x_class = np.load("x_class.npy")
Y = np.load("y_class.npy")
#%%
#Expand Dim
X_train_e = np.expand_dims(x_class, axis=4)

#%%
from sklearn.cross_validation import train_test_split
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x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x_train_e, Y, test_size=0.2, random_state=2)

H%%

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Activation

from keras.layers import Input, Dense, Flatten

from keras.optimizers import SGD

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.layers import Conv3D, MaxPooling3D, AveragePooling3D

input_shape = (128,128,128,1)
model = Sequential()

model.add(MaxPooling3D(pool_size=(3,3,3),input_shape=input_shape,padding="valid'))

model.add(Activation('relu'))

model.add(MaxPooling3D(pool_size=(3,3,3),padding="valid'))
model.add(Activation('relu'))
model.add(AveragePooling3D(pool_size=(2,2,2),padding="valid'))
model.add(Activation('relu'))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(32))

model.add(Activation('relu'))

model.add(Dropout(0.3))

model.add(Dense(16))

model.add(Activation('relu'))

model.add(Dropout(0.3))

model.add(Dense(4))

model.add(Activation('softmax'))

model.compile(optimizer="rmsprop', loss = 'categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

model.summary()
#%%

model.fit(x_train, y_train, batch_size=2, epochs=20, verbose=1,

validation_data=(x_test,



108

Ek-6 Sonlu elemanlar analizi i¢in gelistirilen YSA nin python dilinde kodlanmas1

import pandas as pd

import numpy as np

from keras.models import *

from keras.layers import Dense, Dropout, Activation

from keras.layers.normalization import BatchNormalization
from keras.engine.input_layer import Input

from keras.models import Model

import keras

#%%

df = pd.read_csv("train_def.csv",sep=";'")

st = pd.read_csv("train_von.csv",sep=";')

#%%

dimesions = np.array([[10,20,1]],dtype=float)

forces = np.array([[1,2,5,10,20,30,40,50]],dtype=float)
vector = np.arange(1,21,dtype=float)

y_val = df.N1_DEF.values
y_all_df = df.values

y_all_st = st.values
#%%

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot(vector,y_all_df)

plt.xlabel("Node Number")
plt.ylabel("Deformation (mm)")

plt.show()

HEHHHH T R R
plt.plot(vector,y_all_st)

plt.xlabel("Node Number")

plt.ylabel("Von-Mises Stress (MPa)")

plt.show()

H%%
# Normalization

df_norm = (y_all_df - np.min(y_all_df))/(np.max(y_all_df)-np.min(y_all_df))
st_norm = (y_all_st - np.min(y_all_st))/(np.max(y_all_st)-np.min(y_all_st))
forces_norm = (forces - np.min(forces))/(np.max(forces)-np.min(forces))

df_norm_t =df_norm.T
st_norm_t =st_norm.T
forces_norm_t = forces_norm.T
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#%%

inp = Input(shape=(1,))

x = Dense(64, activation="relu')(inp)

x = Dropout(.5)(x)

x = Dense(32, activation="relu')(x)

deformation = Dense(20, activation='softmax')(x)
stress = Dense(20, activation="'softmax')(x)

model = Model(inputs=inp, outputs=[deformation,stress])
model.compile(optimizer = "rmsprop", loss = 'mse')
model.summary()

model.fit(forces_norm_t, [df_norm_t,st_norm_t], nb_epoch=500, verbose=1)
tahmin = model.predict(test)

tahmin_df = tahmin[0].T

tahmin_st = tahmin[1].T

plt.plot(vector,tahmin_df)

plt.xlabel("Node Number")

plt.ylabel("Deformation (mm)")

plt.show()

HUBHHHHH R
plt.plot(vector,tahmin_st)

plt.xlabel("Node Number")

plt.ylabel("Von-Mises Stress (MPa)")

plt.show()

#%%

#karsilastirma

con[0:20,0] = df_norm_t[0].T

con[0:20,1] = tahmin_df.reshape(20,)
plt.plot(vector,con)

plt.xlabel("Node Number")

plt.ylabel("Deformation (mm)")

plt.show()



110

OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER
Adi Soyadi : Ahmet Okudan
Uyrugu . Turkiye Cumhuriyeti Vatandasi
Dogum Yeri ve Tarihi : Selguklu 1991
Telefon : +90 555543 17 00
Faks Do
E-Posta . ahmetokudan27@gmail.com
EGITIM
Derece Ad1 flce Il Bitirme Yih
Lise : Blyukkoyuncu Anadolu Lisesi 2009
Universite . Sakarya Universitesi Makine Muhendisligi Bolumi 2014
Yiiksek Lisans Konya Teknik Universitesi Makine Miihendisligi

Bolumi
IS DENEYIMLERI
Yil Kurum Gorevi

FMC Hid. Sist. Oto. Mak. San. Tic. Ltd.

2014-2015 Sti Ar-Ge Muhendisi
2015-2019 Yildiz Pul Oto. Mot. Par¢. A.S Ar-Ge Mihendisi
2019-Devam Numesys Ileri Mihendislik Hizmetleri Kideml1 Uygulama
ediyor AS. Mdhendisi

UZMANLIK ALANI

Sonlu Elemanlar Analizi, Bilgisayar Destekli Tasarim, Topoloji Optimizasyonu, Derin
Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Titresim, Yorulma, ERP, MRP, Uriin Veri Y 6netimi, 5S,
Uriin Gelistirme, Kalite Kontrol

YAYINLAR
Okudan, A., Sahin, O., S., 2019, Yapay Sinir Aglan ile Ug¢ Boyutlu Obje

Siiflandirmada Konvoliisyon Filtrelerinin Etkisinin Incelenmesi, Selguk Teknik
Dergisi (Yuksek Lisans tezinden yapilmistir)



