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ONSOZ

Son zamanlarda farkli alanlardaki disiplinlerarasi ¢aligmalar 6n plana
cikmaktadir. Farkli alanlardaki disiplinleraras1  ¢alismalarin  ortaya
¢tkmasindaki en 6nemli sebeplerden birisinin gelisen teknolojik uygulamalar
ve yeni ihtiyaglar oldugundan s6z edilebilir. Ayrica farkli alanlarda
gergeklestirilen disiplinlearasi galigmalarin hem akademik hem de uygulama
alaninda genis bir 6neme ve degere sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle
son zamanlarda hem akademisyenler hem arastirmacilar hem de diger alanlarda
calisgan insanlarin her alanda disiplinlerarast calismalara 6nem verdigi
goriilmektedir. Bu kitap onceki yillarda yaymlanan DISIPLINLERARASI
AKADEMIK CALISMALAR isimli kitabin devami niteliginde olarak yeni ve
giincel boliimler ile DISIPLINLERARASI AKADEMIK CALISMALAR II
olarak yaymlanmigtir. Hem akademisyenlerin hem 6grencilerin hem
arastirmacilarin hem de ilgi duyan ve duyacak herkese katki saglamasi temenni
edilmektedir.

Kitabimizin birinci bdliimiinde son zamanlarda farkli alanda ve farkli
uygulamalarda siklikla karsilastigimiz Yapay Zeka Uygulamalarindan bir
ornek olarak sOylenebilecek bir c¢alismanin TIP alaniyla entegre edilerek
DIYABETIK RETINOPATI SINIFLANDIRILMASI ICIN DERIN
OGRENME UYGULAMALARI isimli bir ¢alisma yapilmustir.

Kitabimizin ikinci boliimiinde son zamanlarda farkli alanda ve farkli
uygulamalarda siklikla karsilagtigimiz Yapay Zeka Uygulamalarindan bir
ornek olarak sdylenebilecek bir boliim olan PYTHON’DA DERIN OGRENME
ALANINDA KULLANILAN UYGULAMA GELISTIRME CATILARI isimli
bir caligma yapilmastir.

Kitabimizin iiglincli boliimiinde son zamanlarda farkli alanda ve farkli
uygulamalarda siklikla karsilagtigimiz Yapay Zeka Uygulamalarindan bir
omek olarak sdylenebilecek bir c¢aligmanin Endiistriyel Sanayi Uygulama
alaniyla entegre edilerek DERIN OGRENME ILE PLC KONTROLLU
DELTA ROBOT PET SISE AYRISTIRMA SISTEMI UYGULAMASI isimli
bir caligma yapilmustir.

Kitabimizin ~ dordiincii  bolimiinde ise YAPISAL  DIRILIS:
BETONARME YAPILARDA KOLON ONARIM VE GUCLENDIRME
YONTEMLERI isimli bir ¢calisma yapilmistir. Ulkemizin fay hatlarinim yogun
oldugu bir bolgede olmasi sebebiyle bu calismanin hem bilimsel hem de
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farkindalik anlaminda 6nemli bir ¢aligma oldugu diistiniilmektedir. Tiirkiye’nin
onemli deprem kusaklar1 arasinda yer almasi ve gecmisine de doniip
bakildiginda bu kusaklarin etkisinde gerceklesen depremlerde ciddi can ve mal
kayiplar1 yagsandigi da asikar oldugu bilinmektedir.

Kitabimizin besinci bolimiinde ise BETONARME YAPILARDA
DOSEMELERDE DEPREM HASARLARINI ONARIM VE
GUCLENDIRME YONTEMLERI isimli bir calisma yapilmistir. Ulkemizin
fay hatlarinin yogun oldugu bir bolgede olmasi sebebiyle bu ¢aligmanin hem
bilimsel hem de deprem sonrasinda meydana gelen hasarlarin onarimi
konusunda 6nemli bir ¢alisma oldugu diisiiniilmektedir.

Kitabin yaziminda ve hazirlanmasinda emek veren ve destegi olan basta
boliim yazarlar1 olmak iizere herkese katkilari i¢in tesekkiir ederiz.

EDITORLER
Dog. Dr. Fatma KUNCAN
Dr. Ogr. Uyesi Yagmur AKIN YILDIRIM
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1. GIRIS

Diyabet, diinya genelinde 6liim oranlarinda endise verici bir artiga yol
acan kronik bir hastalik olarak bilinmektedir. Diyabet su anda diinya
genelinde 463 milyon insan1 etkilemekte olup, 2045 yilina kadar bu rakamin
700 milyona ulasacagi tahmin edilmektedir. Bu durum, hastalig1 6nemli bir
kiiresel saglik sorunu haline getirmektedir. Tedavi edilmediginde diyabet,
potansiyel olarak oliimciil sonuglara yol agabilir. Diyabet, bobrekler, gozler,
sinirler ve diger organlan etkileyerek ciddi saglik sorunlarina neden olabilir.
Diyabetin zararli etkilerinden biri de gozlerin retinasinda ortaya g¢ikar ve
hastaligin ileri evrelerinde ciddi goérme kaybina neden olabilir. Diyabetin
gozlerde yarattigi bir duruma Diyabetik Retinopati (DR) denilmektedir.
Diyabet hastalarinin yaklasik tgte biri, ciddi bir gorme sorunu olan DR ile
miicadele etmektedir. DR, kanda uzun siireli normalden yiiksek glikoz (seker)
seviyesi edeniyle retinada yavas yavas gelisen damar anormalliklerinden
kaynaklanir ve on yili askin siiredir diyabetle yasayan bireylerde yaygin
olarak goriilmektedir. Bu kronik durum, retinadaki kan damarlarinin zarar
gormesiyle ortaya c¢ikar ve zamanla ciddi sinir hasarima ve nihayetinde
korliige yol agabilir. Erken teshis ve tedavi ile bu ciddi sonuglarin 6niine
gegilebilir, bu nedenle diizenli goz kontrolleri ve kan sekeri diizeylerinin
yOnetimi hayati 6neme sahiptir (Saini ve Suan, 2022, Naz ve ark., 2023, Shaik
ve ark., 2022).

DR derecelendirmesi, fundus goriintiilerindeki retinanin yiizeyindeki
lezyonlarin boyutlari, sayilar1 ve cesitleri kullanilarak smiflandirilabilir.
Uluslararas1 Klinik DR Hastalik Siddeti Olgegi'ne gore (Wilkinson ve ark.,
2003), DR siddetlerine gore derecelendirilmektedir. Bunlar, DR yok (DR 0),
hafif DR (DR 1), orta DR (DR 2), siddetli DR (DR 3) ve proliferatif DR (DR
4) olmak iizere bes smifa ayrilmaktadir (Wu ve ark., 2020). DR siddet
derecelerine ait temsili drnekler Sekil 1'de gésterilmektedir.

DR Yok Hafif DR Orta DR Siddetli DR Proliferatif DR
(DR 0) (DR 1) (DR 2) (DR 3) (DR 4)

Sekil 1. Farkli siddet derecelerindeki DR temsili 6rnekleri (Wang ve ark., 2022)
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DR i¢in otomatik tarama islemi, gelismis derin 6grenme teknikleri
kullanilarak gerceklestirilebilir. Bu teknikler, yiiksek verimlilik sunar ve
sonuclar hizla elde edilebilir. Nitelikli personel gerektirmedigi icin bilgisayar
destekli tarama, maliyetleri 6nemli Ol¢lide azaltir. Son yillarda, otomatik
siniflandirma goérevleri i¢in ¢esitli makine 6grenimi teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. GOriintii siniflandirma islemi, 6n isleme asamasinda standart
bir prosediirii takip eder. Bu asamada, konvoliisyonel katmanlar kullanilarak
gorlintli veri setlerinden Onemli Ozellikler c¢ikarilir. Konvoliisyonel Sinir
Aglarn (CNN), bu siirecte merkezi bir rol oynar. CNN'ler, goriintiilerin
ozelliklerini otomatik olarak 6grenme ve siniflandirma yetenekleri sayesinde,
hastaliklar etkili bir sekilde tanimlamak i¢in yeni ve ileri diizey algoritmalar
gelistirilmesine olanak tanir. Bu algoritmalar, g6z doktorlar1 i¢in biiyiik bir
avantaj saglar; ¢iinkii hastaliklar1 hizli ve dogru bir sekilde siniflandirarak,
gerekli zaman ve ¢abay1 6nemli 6lgiide azaltir. CNN'lerin sagladigi bu avantaj
sayesinde, goz hastaliklar1 gibi karmasik ve hassas durumlarin daha etkili bir
sekilde yonetilmesine ve tedavi edilmesine yardimcei olur, bdylece klinik karar
alma siireglerini ve hasta bakimini gelistirir (Goel ve ark., 2021, Saranya ve
ark., 2023, Bodapati ve ark., 2021).

Son zamanlardaki ¢alismalarda, DR siddetlerinin derecelendirmesi igin
birgok derin 6grenme tabanli model gelistirilmis ve sunulmustur. Bazi
caligmalarda, geleneksel makine Ogrenimi yontemlerinin aksine, derin
O6grenme modelleri fundus goriintiilerinden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Baz1 ¢alismalarda, 2. boliimde anlatilan DR tespitinde kullanilan
actk kaynak wveri setlerindeki smiflar arasindaki dengesizligi ortadan
kaldirmak i¢in dikkat mekanizsmasi yontemlerine bagvurulmustur. Bazi
caligmalarda ise, Onceden egitilmis CNN'ler iizerinde transfer Ogrenme
kullanilarak derin 6grenme 6zellikleri gikarilmis ve bu 6zellikler kullanilarak
DR siddetlerinin otomatik olarak derecelendirilmesi amag¢lanmistir. Bu
caligmada, literatiirdeki son donem popiiler DR derecelendirme ¢aligsmalarinin
performanslari, dogruluk ve AUC parametreleri agisindan degerlendirilmistir.
Bolim 2, bu caligmalarda kullanilan veri setlerine dair detayli bilgi
sunmaktadir. Bolim 3'te, incelenen yoOntemler ve bu yontemlerin
performanslar1 analiz edilmistir. Son olarak, Bolim 4, gelecekteki

aragtirmalar i¢in bazi 6neriler ve yonlendirmelerle tamamlanmaktadir.
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2. DR VERI SETLERI

Incelenen makalelerde 6 farkli veri seti kullanilmustir. Veri setlerinin
tamami fundus goriintiilerinden olugmaktadir ve siniflar arasindaki goriintii
sayilar1 dengesizdir. Bu yiizden bir¢ok ¢aligmada veri setlerini dengeli hale
getirmek icin veri arttirma teknikleri uygulanmistir. Veri setleri hakkinda
detayli bilgiler alt boliimlerde verilmistir.

2.1. DDR

DDR veri seti, 2016 ile 2018 yillar1 arasinda Cin'in 23 ilindeki 147
hastaneden, yaslar1 1 ile 100 arasinda degisen 9598 hastadan toplanmasiyla
elde edilmistir. Veri setinde 1151 derecelendirilemeyen, 6266 normal ve 6256
DR olmak tizere, toplamda 13.673 renkli fundus goriintiisii bulunmaktadir.
Goriintliler, DR siddetine gore yok, hafif, orta, siddetli ve proliferatif DR
olmak iizere bes sinifa ayrilmistir. Bu veri setinde diigiik kalitedeki goriintiiler
yer almamaktadir ve tiim goriintiiler siyah arka plani silmek i¢in Onceden
islenmistir (Li ve ark., 2019).

2.2. IDRID

IDRID veri seti, Hindistan'daki bir goz hastanesinde yapilan klinik
testlerden elde edilen toplam 516 renkli fundus goriintiisiinden olusmaktadir.
Goriintliler 4288x2848 piksel ¢oziniirliikte g¢ekilmis ve JPG formatinda
saklanmigtir. Veri seti, DDR veri setindeki gibi hastalik siddetine gore bes
sinifa ayrilan DR belirtilerini igermektedir (Nasir ve ark., 2021).

2.3. APTOS 2019

APTOS 2019, yine Hindistan'daki bir gbz hastanesinden toplanan veri
setidir. Bu veri seti de bes siniftan olusmaktadir. 1805 DR igermeyen, 370
hafif, 999 orta, 193 siddetli ve 295 proliferatif DR olmak tizere toplam 3662
goriintii igermektedir (Bodapati ve ark., 2020).

2.4. Kaggle EyePACS

Kaggle EyePACS, California ve diger bolgelerdeki g¢esitli saglik
hizmetleri merkezlerinden farkli cihazlarla elde edilen yiiksek ¢oziintirliiklii
fundus goriintiisii icermektedir. Veri seti, incelenen veri setleri arasinda en
cok goriintiiye sahip olanidir. 25810 DR igermeyen, 2443 hafif, 5292 orta,
873 siddetli ve 708 proliferatif DR olmak iizere toplam 35126 goriintii
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icermektedir. Veri setinin, ger¢ek diinya senaryosunu daha iyi simiile
edilmesini saglamak igin gercek etiketler giiriiltli icerecek sekilde
diizenlenmistir (Tsiknakis ve ark., 2021).

2.5. Messidor

Messidor 2005-2006 yilinda Fransa'daki 3 goz sagligi ve hastaliklari
departmani tarafindan toplanmig 1200 fundus goriintiisiinden olusmaktadir
(Tsiknakis ve ark., 2021). 548 DR igermeyen, 152 hafif, 246 orta ve siddetli,
254 proliferatif DR olmak iizere toplam 1200 goriintii igermektedir (Nneji ve
ark., 2022).

2.6. Messidor-2

Messidor-2 ise, Messidor veri setinden 1.058 goriintii ile 2009 ve 2010
yillart arasinda Fransa'daki Brest Universitesi Hastanesi Oftalmoloji
departmaninda toplanmig 690 ek goriintiiyli icermektedir. DR igermeyen,
hafif, orta, siddetli ve proliferatif DR olmak {izere toplam 1748 goriintii
icermektedir (Fatima ve ark., 2022).

3. ILGILi VER SETLERIYLE YAPILAN CALISMALAR

DR derecelendirilmesi i¢in derin 6grenme modellerinin kullanimini
Oneren 55 makale incelenmistir. Bu makalelerden 20’si DDR veri setini, 14’1
IDRID veri setini, 21’1 APTOS 2019 veri setini, 16’s1 EYEPACS veri setini,
18’1 Messidor veri setini ve 7’si Messidor-2 veri setini kullanmiglardir. Bazi
caligmalarda tek bir veri seti kullanilmamig; Onerilen yontemin performansi,
bu veri setlerinden birden fazlasinin kullanilmasiyla degerlendirilmistir.

Tablo 1, DDR veri setini kullanilan c¢alismalara ait sonuglar
gostermektedir. En iyi dogruluk degeri %98.24 ile Obayya ve ark. (2022)’nin
yaptig1 calismada elde edilmistir. AUC degeri verilen calismalarda ise en
yiiksek skor 0.99 ile Ashwini ve Dash (2023)’in yaptigi ¢alismada elde
edilmistir.
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Tablo 1. DDR Veri Seti Kullanilan Calismalarda Elde Edilen Sonuglar

Referans Veri Onerilen Yontem | Dogruluk | AUC
Dengeleme (%)
islemi
He ve ark., (2020) | Var Dikkat 78.98 -
mekanizmasi +
DenseNet-121
Wang ve ark. |- Gradyan tabanli ¢ok | 82.5 -
(2021) Olgekli ag mimarisi
Alyoubi ve ark., | Var CNN + YOLOv3 89.0 97.0
(2021)
Saini  ve Susan | Yok VGG19 76.46 0.913
(2022)
Da Rocha ve ark., | Var Optimize  edilmis | 85.4 -
(2022) VGG16
Nanda ve | Var Gradyan tabanl | 86.7 -
Duraipandian optimizasyon
(2022) algoritmasi +
InceptionV3
Zhao ve ark, | Var Xception Agi ile | 83.1 -
(2022) Baglamsal
Transformat6r
Obayya ve ark., |- U-Net +198.24 -
(2022) SqueezeNet + GRU
(Kapili Tekrarlama
Unitesi) + CNN
Wang ve ark, | Var Dikkat 75.45 -
(2022) mekanizmasi +
ResNet50
Mustafa ve ark., | Var Temel Bilesen | 76.81 -
(2022) Analizi (PCA) +
ResNet50 +

DenseNet-121
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Ashwini ve Dash | Var Ayrik Dalga | 96.2 0.99
(2023) Doniistimii + CNN
Tian ve ark. | Var Dikkat ve bilgi | 84.49 -
(2023) tabanli igbirlik¢i ag
modeli
Liu ve Chi (2023) | Yok Dikkat 79.12 -
mekanizmast +
CNN
Alwakid ve ark., | Var Gorilintii iyilestirme | 79.67 -
(2023) algoritmalari +
DenseNet-121
Gu ve ark., (2023) | Var Dikkat 82.35 90.18
mekanizmast +
CNN
Naz ve ark, | Var Cekismeli Uretken | 96.1 -
(2023) Ag (GNN) + CNN
topluluk modeli
Vijayan ve | Var EfficientNet-BO 84.8 -
Venkatakrishnan omurga agma sahip
(2023) CNN
Chen ve ark., | Var Iki asamali derin | 90.75 -
(2023) ogrenme modeli
Kasim (2023) Var Optimize  edilmis | 82.74 -
MobileNet +
Topluluk
Smiflandirict
Zang ve Ma| Var CNN + Dikkat | 83.1 -
(2024) Mekanizmast

Tablo 2, IDRID veri setini kullanilan calismalara ait sonugclari
gostermektedir. En iyi dogruluk degeri %99.03 ile Gayathri ve ark. (2021)’nin
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yaptig1 ¢alismada elde edilmistir. AUC degeri verilen calismalarda ise en
yiiksek skor 0.99 ile Goel ve ark. (2021)’nin yaptig1 ¢calismada elde edilmistir.

Tablo 2. IDRID Veri Seti Kullanilan Calismalarda Elde Edilen Sonuglar

Referans Veri Onerilen Yontem Dogruluk | AUC

Dengeleme (%)

Islemi
Elswah  ve | Var ResNet-50 + Yapay Sinir | 88.00 -
ark., (2020) Ag
Elsawah ve | Var AlexNet + Yapay Sinir Ag1 | 95.73 -
ark., (2020)
Sulaiman ve | Var CNN 68.00 -
ark., (2020)
Wu ve ark., | Var Bes agamalt CNN 56.19 0.77
(2020)
Gayathri  ve | Var CNN + J48 algoritmasi 92.46 -
ark., (2020a)
Gayathri  ve | Belirtilmemis Hibrit iki Oznitelik ¢ikarma | 92.01 -
ark., (2020b) yontemi + Cok Katmanlh

Algilayici

Bhardwaj ve | Var Optimize edilmis | 92.38 -
ark., (2021a) InceptionResnet-V2
Bhardwaj ve | Belirtilmemis InceptionV3 + Istatistiksel | 90.01 0.91
ark., (2021b) Analiz + SVM
Goel ve ark., | Belirtilmemis Modifiye edilmis VGG16 + | 95.9 0.99
(2021) Lineer Regresyon
Gayathri  ve | Belirtilmemis Ozgin CNN + J48|99.03 -
ark., (2021) Algoritmasi
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Saini ve | Yok Resnet-101 60.58 0.803
Susan (2022)

Da Rocha ve | Var Optimize edilmis VGG16 89.8 -
ark., (2022)

Ashwini  ve | Var Ayrik Dalga Doniisimii + | 90.07 0.93
Dash (2023) CNN

Liu ve Chi| Yok Dikkat mekanizmas1 + CNN | 71.84 -
(2023)

Tablo 3, APTOS 2019 veri setini kullanilan ¢aligmalara ait sonuglart
gostermektedir. En iyi dogruluk degeri %98.7 ile Alkawid ve ark. (2023)’nin
yaptig1 calismada elde edilmistir. AUC degeri verilen calismalarda ise en
yiiksek skor 0.988 ile Nahiduzzaman ve ark. (2023)’nin yaptigi ¢alismada
elde edilmistir.

Tablo 3. APTOS 2019 Veri Seti Kullanilan Calismalarda Elde Edilen Sonuglar

Referans Veri Onerilen Yontem Dogruluk | AUC
Dengeleme (%)
islemi
Taufiqurrahman ve | Var MobileNetV2 + 85 0.93
ark., (2020) SVM
Alyoubi ve ark, | Var CNN +  Seyreltme | 84.1 0.973
(2021) Katmani (dropout)
Fan ve ark., (2021) | Var Dikkat Mekanizmas1 + | 85.32 0.97
Kiiresel Ortalama
Havuzlama (GAP) +
MobileNetV3
Shaik ve Cherukuri | Belirtilmemis | Dikkat Mekanizmas1 + | 84.31 -
(2021) Sinirsel Destek Vektor
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Makinesi (NSVM)

Bodapati ve ark., | Belirtilmemis | VGG16 + Derin Sinir | 84.31 0.97
(2021) Aglar1 (DNN)
Shaik ve Cherukuri | Belirtilmemis | VGG16 +  Dikkat | 85.54 0.946
(2022) Mekanizmas1 + Uzun

kisa siireli bellek

(LSTM)
Oulhadj ve ark., | Belirtilmemis | Dért Transfer Ogrenme | 85.28 -
(2022) Yonteminde ~ Oylama

(Voting) Sistemi
Obayya ve ark., |- U-Net + SqueezeNet + | 96.00 -
(2022) GRU (Kapih

Tekrarlama Unitesi) +

CNN
Mustafa ve ark., | Var Temel Bilesen Analizi | 89.00 -
(2022) (PCA) + ResNets0 +

DenseNet-121
Fatima ve ark., | Var Ayrik Dalgacik | 92.0 0.95
(2022) Doniigiimii +  Hibrit

Sinir Aglar
Zhao ve ark., | Var Xception  Agr  ile | 84.18 -
(2022) Baglamsal

Transformator
Islam ve ark., | Var Adaptif Histogram | 84.36 0.938
(2022) Esitleme + Denetimli

Kontrastif ~ Ogrenme

(SCL)
Fousiya ve Muneer | Var Dikkat Mekanizmas: + | 85.8 -
(2022) UNet
Nahiduzzaman ve | Yok Adaptif Histogram | 97.27 0.988
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ark., (2023) Esitleme + CNN + Asir1
Ogrenme Makinesi
(ELM)
Vijayan ve | Var EfficientNet-BO omurga | 86.2 -
Venkatakrishnan agma sahip CNN
(2023)
Tian ve ark., (2023) | Var Dikkat ve bilgi tabanli | 86.46 -

isbirlik¢i ag modeli

Alwakid ve ark., | Var Gorunti iyilestirme | 98.7 -
(2023) algoritmalar1 +
DenseNet-121

Mutawa ve ark., | Var DenseNet-121 98.50 -

(2023)

Kasim (2023) Var Optimize edilmis | 89.86 -
MobileNet + Topluluk
Siniflandirici

Lahmar ve Idri | Var SVM + MobileNetV2 88.80 -

(2023)

Zang ve Ma (2024) | Var CNN + Dikkat | 89.1 -
Mekanizmasi

Tablo 4, EYEPACS veri setini kullanilan c¢alismalara ait sonuclar
gostermektedir. En iyi dogruluk degeri %99.73 ile Saeed ve ark. (2021)’nin
yaptig1 calismada elde edilmistir. AUC degeri verilen calismalarda ise en
yiiksek skor 0.992 ile Nneji ve ark. (2022)’nin yaptig1 calismada elde
edilmistir.
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Tablo 4. EYEPACS Veri Seti Kullanilan Calismalarda Elde Edilen Sonuglar

Referans Veri Onerilen Yontem Dogruluk | AUC

Dengeleme (%)

Islemi
He ve ark., | Var Dikkat mekanizmast + | 86.68 -
(2020) MobileNet1.0
Wu ve ark., | Var Bes asamali CNN 83.10 0.84
(2020)
Chetoui  ve | Belirtilmemis Ugtan uca CNN 97.9 0.986
Aknhloufi
(2020)
Wang ve ark., | - Gradyan tabanli ¢ok 6lgekli | 85.7 -
(2021) ag mimarisi
Saeed ve ark., | Var ResNet-152 + Gradyan | 99.73 0.98
(2021) Arttirma (GB)
Jabbar ve | Var VGG  Tabanli transfer | 96.6 0.971
ark., (2022) Ogrenme yontemi
Mehboob ve | Var LSTM + CNN 83.78 -
ark., (2022)
Da Rocha ve | Var Optimize edilmis VGG16 77.9 -
ark., (2022)
Zhao ve ark., | Var Xception Agi ile Baglamsal | 84.1 -
(2022) Transformator
Berbar (2022) | Var Iki asamali CNN Mimarisi | 95.06 -
Nneji ve ark., | Var Ozellik Cikarmmi (VGG16 | 98.0 0.992
(2022) ve Inception V3) + Derin

Ogrenme

Naz ve ark., | Var Cekismeli Uretken Ag| 97.4 -
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(2023) (GNN) + CNN topluluk

modeli
Ashwini  ve | Var Ayrik Dalga Donistiimii + | 93.53 0.91
Dash (2023) CNN
Tian ve ark., | Var Dikkat ve bilgi tabanli | 86.78 -
(2023) isbirlik¢i ag modeli
Mutawa  ve | Var DenseNet-121 89.10 -
ark., (2023)
Ishtiag ve | Var Optimize edilmis CNN + | 98.85 -
ark., (2023) SVM

Tablo 5, Messidor veri setini kullanilan calismalara ait sonuclart
gostermektedir. En iyi dogruluk degeri %99.75 ile Gayathri ve ark. (2021)’nin
yaptig1 ¢alismada elde edilmistir. AUC degeri verilen calismalarda ise en
yiiksek skor 0.995 ile Nneji ve ark. (2022)’nin yaptig1 calismada elde

edilmistir.

Tablo 5. Messidor Veri Seti Kullanilan Calismalarda Elde Edilen Sonuglar

Referans Veri Onerilen Yontem Dogruluk AUC

Dengeleme (%)

islemi
Luo ve Feng | Var Dikkat Mekanizmast + | 92.9 0.965
(2020) CNN
He wve ark., | Var Dikkat mekanizmasi + | 84.08 96.9
(2020) DenseNet-121
Shankar ve ark., | Var Histogram tabanl1 | 99.28 -
(2020) segmentasyon + Sinerjik

Derin Ogrenme (SDL)

Pour ve ark, |- Histogram Esitleme + | Belirtilmemis | 0.945
(2020) EfficientNet-B5
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Gayathri ve | Belirtilmemis | Hibrit iki  Oznitelik | 98.25 -
ark., (2020b) ¢ikarma yontemi + Cok
Katmanl Algilayict
Bhardwaj  ve | Var Optimize edilmis | 93.3 -
ark., (2021a) InceptionResnet-V2
Bhardwaj  ve | Belirtilmemis | InceptionV3 +190.51 0.92
ark., (2021b) Istatistiksel Analiz +
SVM
Baget-Bernaldiz | Belirtilmemis | Ozgiin Derin Ogrenme | 94.79 0.959
ve ark., (2021) Y 6ntemi
Gayathri ve | Belirtiimemis | Ozgiin CNN + 48 | 99.75 -
ark., (2021) Algoritmasi
Saaed ve ark., | Var ResNet-152 + Gradyan | 98.88 0.98
(2021) Arttirma (GB)
Mustafa ve ark., | Var Temel Bilesen Analizi | 86.78 -
(2022) (PCA) + ResNets0 +
DenseNet-121
Nanda ve | Var Gradyan tabanli | 89.9 -
Duraipandian optimizasyon
(2022) algoritmasi + ResNet-18
Gayathri ve | Var CNN + J48 algoritmas1 | 91.22 -
ark., (2022a)
Nneji ve ark., | Var Ozellik Cikarim | 98.5 0.995
(2022) (VGG16 ve Inception
V3) + Derin Ogrenme
Berbar (2022) | Var Iki  asamali  CNN [ 90.83 -
Mimarisi
Saranya ve ark., | Var UNet 95.94 -

(2023)
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Kasim (2023) Var Optimize edilmis | 96.06 -
MobileNet + Topluluk
Siniflandirici
Liu ve Chi| Yok Dikkat mekanizmas1 + | 78.17 -
(2023) CNN

Tablo 6 ise, Messidor-2 veri setini kullanilan ¢alismalara ait sonuclari
gostermektedir. En iyi dogruluk degeri %99.08 ile Bhuiyan ve ark. (2021)’nin

yaptig1 ¢alismada elde edilmistir. AUC degeri verilen calismalarda ise en
yiiksek skor 0.999 ile yine Bhuiyan ve ark. (2021)’nin yaptig1 caligmada elde

edilmistir.

Tablo 6. Messidor-2 Veri Seti Kullanilan Calismalarda Elde Edilen Sonuglar

Referans Veri Onerilen Yontem Dogruluk | AUC
Dengeleme (%)
Islemi
Chetoui  ve | Belirtilmemis Ugtan uca CNN 97.9 0.962
Akhloufi
(2020)
Bhuiyan  ve | Belirtilmemis Transfer Ogrenme | 99.08 0.999
ark., (2021) Yontemleri +  Lojistik
Model Agact
Berbar (2022) | Var Iki asamali CNN Mimarisi | 94.11 -
Mustafa  ve | Var Temel Bilesen Analizi | 86.78 -
ark., (2022) (PCA) + ResNett0 +
DenseNet-121
Islam ve ark., | Var Adaptif Histogram Esitleme | 74.21 87.26
(2022) + Denetimli  Kontrastif
Ogrenme (SCL)
Fatima ve | Var Ayrik Dalgacik Doniistimii | 80.0 0.82
ark., (2022) + Hibrit Sinir Aglar1
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Lahmar ve | Var SVM + MobileNetV?2 84.05 -
ark., (2023)

4, SONUCLAR

DR derecelerinin tespit edilmesi, diyabet hastalarinda gérme kayb1 ve
korliige karst onlem alinmasi icin kritik bir 6neme sahiptir. Bu g¢alismada,
otomatik DR derecelendirmesi icin derin Ogrenme tabanli ydntemler
incelenmis ve genel olarak CNN mimarilerine dayali hibrit modellerin
kullanildig1 goriilmiistiir. Ancak, bazi ¢alismalar etiketli 6rneklerin sinirli
olmasi ve veri dengesizlii nedeniyle hafif DR'nin tanimlanmasi ve
siniflandirilmasinda zorluk yasandigini belirtmistir (Saini ve Suan, 2022,
Ashwini ve Dash, 2023, Gu ve ark., 2023, Bhardwaj ve ark., 2021a, Sulaiman
ve ark., 2020, Islam ve ark., 2022, Jabbar ve ark., 2022, Fatima ve ark., 2022).
Daha 1iyi sonuglar elde etmek icin, gelecekteki calismalarda DR
derecelendirilmesinde pekistirmeli 6grenme veya kendi kendine goézetimli
ogrenme (self-supervised learning) modelleri kullanilabilir. Bu yontemler,
modelin genel performansini artirmanin yani sira daha detayli ve anlamli tibbi
analizler yapma imkani sunabilir. Ayrica, DR derecelendirilmesinde
kullanilan fundus goriintiilerinde mevcut 6n isleme yontemleri etkili olmakla
birlikte, goriintii kalitesini daha da artirmak icin daha etkili tekniklerin de
arastirilmasi gereklidir.
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1. GIRIS

Son yillarda Derin Ogrenme (DO), artan veri seti boyutlar1 ve gelisen
teknolojilerle birlikte bliylik ilgi gormeye baslamistir. Gegmiste, veri
toplamanin zorluklar1 ve maliyetleri nedeniyle daha kiigiik veri setleri
kullaniliyordu. Ancak 20. yiizyilin ortalarindan itibaren Makine Ogrenmesi
(MO) yéntemlerinin gelismesiyle birlikte daha biiyiik ve karmasik veri setleri
toplanabilir hale gelmis, bu alandaki ¢aligmalar hiz kazanmastir.

Teknolojik ilerlemeler, veri toplama, isleme ve saklama kapasitelerini
artirmig; bu da iretilen veri miktar1 ve gesitliliginde patlamaya yol agmustir.
DO, biiyiik veri setlerini isleyebilme kapasitesiyle 6ne ¢ikan ve birgok katmana
sahip bir yapay zeka tiirtidiir.

Ayn1 zamanda, GPU (Grafik Islem Birimi) gibi donanim gelistirmeleri,
DO modellerinin daha verimli bir sekilde gelistirilmesine imkan tanityan DO
Uygulama Gelistirme Catilarmin (Framework) yayginlasmasina olanak
saglamigtir. Python programlama dili, DO alaninda kullanilan birgok Uygulama
Gelistirme Catis1 sunmaktadir; bu catilar, farkli ihtiyaglara yonelik olarak
gelistirilmis ve farkli isleme yoOntemlerine sahiptir. En yaygin kullanilan
Uygulama Gelistirme Catilar1 arasinda TensorFlow, Keras, Theano, Caffe,
PyTorch ve Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) bulunmaktadir.

Bu calismanin temel amaci, DO alaninda ¢alisan arastirmacilara, yaygin
olarak kullanilan bu Uygulama Gelistirme Catilarinin performanslar1 hakkinda
detayli bilgiler sunmaktir. Ozellikle GPU iizerinde elde edilen performans
sonuglarinin, arastirmacilara uygun Uygulama Gelistirme Catisini se¢me
konusunda bir kilavuz olacagi disiiniilmektedir. Bu ger¢evede, caligmada
PyTorch, Theano, Caffe, Keras, TensorFlow ve CNTK Uygulama Gelistirme
Catilart ayritili bir sekilde ele alinmis, literatiirde en popiiler yontemlerden
olan TensorFlow, Keras (TensorFlow Backend) ve PyTorch igin deneysel bir

degerlendirme yapilmis ve performans karsilagtirmalari {izerinde durulmustur.

2. TENSORFLOW

TensorFlow, Google Brain Ekibi tarafindan 2015 yilinda DO modelleri
olusturmak i¢in olugturulmustur (Abadi et al., 2015). Bu Uygulama Gelistirme
Catisi, gelistiricilere uygulama olusturma ve dagitma kolayligi saglamasiyla
popiilerlik kazanmistir. TensorFlow, islem giicli sinirlamalar1 dikkate alinarak
tasarlanmistir ve her tirlii bilgisayarda, hatta akilli telefonlarda bile
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caligabilmektedir. Verileri ‘tensér’ adi verilen ¢ok boyutlu diziler seklinde
kabul eden TensorFlow, biiyiik miktarda veriyi islemek i¢in son derece
etkilidir. TensorFlow'dan énce, MO ve DO modelleri i¢in kodlama ¢ok daha
karmagikti. Ancak TensorFlow, iist diizey bir API sunarak bu siireci
basitlestirmistir, boylece bir sinir ag1 tasarlamak i¢in karmasik kodlamaya
gerek kalmamaktadir. Baglangicta Python kullanilarak gelistirilen TensorFlow,
su anda C++, Java, C#, JavaScript ve R gibi diger programlama dilleriyle de
entegre edilebilmektedir. TensorFlow'un en biiyiik avantajlarindan biri, sadece
CPU'lan degil, ayn1 zamanda GPU'lar1 da desteklemesidir. Ayrica, Keras ve
Torch gibi diger DO kiitiiphanelerine kiyasla daha hizli derleme siirelerine
sahiptir. TensorFlow, MO gelistirmesi i¢in Onemli bir soyutlama
saglamaktadir. Gelistiriciler, algoritmalarin temel ayrintilariyla ugrasmak
yerine, uygulamanin genel mantigina odaklanabilmektedirler. TensorFlow,
perde arkasindaki teknik detaylar1 yoOnetip ve gelistiricilerin igini
kolaylastirmaktadir.

2.1. TensorFlow Calisma Prensibi

Tensorflow; veri akisi graflari ile sayisal hesaplamalar gerceklestiren bir
Uygulama Gelistirme Catisidir. Veri akisi graflari, verilerin bir dizi islem
diigimiinde nasil ilerledigini tanimlayan yapilar olusturmaya olanak
saglamaktadir. Her diigiim, grafta bir matematiksel iglemi temsil etmektedir.
Duglimler arasindaki baglantilar, cok boyutlu veri dizileri veya tensorler olarak
ifade edilmektedir. Tensorflow mimarisi {i¢ asamada ¢aligmaktadir:

e Verilerin 6n islemesi

e Modelin olusturulmasi

o Modelin egitilmesi ve tahmin edilmesi

2.2. TensorFlow Bilesenleri

Girdiyi tensor olarak bilinen ¢ok boyutlu bir dizi seklinde aldig1 i¢in
Tensorflow olarak adlandirilmaktadir. Girdi bir ugtan girer ve daha sonra ¢oklu
islemlerden gegip diger ugtan ¢ikti olarak ¢ikmaktadir.

2.2.1. Tensorler
Bir tensor, vektor veya matrisin bir genellemesidir ve ¢ok boyutlu bir

dizi olarak gdsterilebilmektedir. Ayrica bir vektor, tek boyutlu veya birinci
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dereceden bir tensordiir ve bir matris, iki boyutlu veya ikinci dereceden bir
tensordiir. Sekil 1°de farkli tensor boyutlarina yer verilmistir.

Tensorler; DO modellerinin egitiminde ve isleyisinde MO’ de bilinen bir
terimdir. Phyton’ da dizi yapis1 kullanilarak temsil edilebilmektedirler.

[4] BIR BOYUTLU
TENSOR

[5.4] IKI BOYUTLU
TENSOR

[3.3.3]()C BOYUTLU
TENSOR

Sekil 1. Farkli Tensor boyutu 6rnekleri

2.2.2.Grafikler

TensorFlow'da tiim islemler bir graf i¢cinde ger¢eklestirilmektedir. Bu
graf yapisi, ardisik hesaplama modiillerinden olugsmaktadir. Her islem 'op node’'
olarak adlandirilir ve bu diigiimler birbirine baghdir. Graf, diigiimler arasindaki
islemleri ve baglantilar1 6zetler, ancak degerleri gostermez. Bir tensor, bir
diigim ve bir kenardan olugmaktadir. Diiglim, matematiksel islemi temsil
etmektedir. Graf, egitim sirasinda yapilan tiim hesaplamalar1 gerceklestirmek
icin kullanilir ve bir¢ok avantaj1 vardir:

e Birden fazla CPU veya GPU'da ve hatta mobil isletim sistemlerinde

calisacak sekilde tasarlanmistir.
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e QGrafin tagnabilirligi, hesaplamalarin hemen veya daha sonra
kullanilmak iizere korunmasina izin vermektedir. Ayrica gelecekte
kullanilmak iizere kaydedilebilmektedir.

e (Graftaki tiim hesaplamalar, tensorleri birbirine baglayarak
yapilmaktadir.

2.3. TensorFlow’a Veri Yiikleme Secenekleri

TensorFlow’ da verileri yiiklemenin iki yolu vardir; bu yontemler, veri
setinin biiylikligii ve sistemin kaynaklart dogrultusunda farkli avantajlar
saglamaktadir.

Ik yontem, tiim veri setini bellege yiikleyerek islemektir. Bu yontem
basit olsa da biiyiik veri setleri i¢in bellek yetersizligi sorununa yol agabilir. Bu
nedenle, kii¢iik ve orta 6lgekli veri setleri i¢in daha uygundur. Yani veriler 10
Gigabayttan kiigiikse bellege sigabilmekte ve bir problem olusturmamaktadir.

Ikinci yontem ise TensorFlow'un veri hatt: (Dataset API) 6zelligidir. Bu
yontem, biiyiik veri setlerini daha kiigiik pargalara ayirarak islemektedir.
Boylece, bellek kullanimini optimize etmekte ve daha hizli sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Ayrica, veri on isleme, artirma ve dagitik egitim gibi
islemler i¢in de esneklik sunmaktadir. Biiyiikk wveri setleri, hiz ve
Olceklenebilirlik gerektiren durumlarda TensorFlow veri hatti tercih
edilmelidir. Veri hatti, biiyiik veri setlerini daha kiigliik pargalara (Batch)
ayirarak ve bu pargalar sirayla modele besleyerek calismaktadir. Bu sayede,
tlim veri setini ayn1 anda bellege yiiklemeye gerek kalmadan verimli bir egitim
siireci gergeklestirilmektedir. Ornegin, 16 GB bellege sahip bir bilgisayarda 50
GB'lik bir goriintii veri setini islemek istediginizde, veri hatti sayesinde bu
veriyi kiiglik parcalara ayirarak bellegi etkin kullanir ve model egitimini
sorunsuz bir sekilde tamamlamaktadir.

TensorFlow'un sundugu iki veri besleme yoOntemi arasinda secim
yaparken, veri setinin biiyiikliigli, sistem kaynaklar1 ve uygulama ihtiyaclari
g6z oniinde bulundurulmalidir. Kiigiik veri setleri i¢in tiim veriyi bellege
yiikleme yontemi yeterli olabilirken, biiyiik veri setleri ve daha karmasik
islemler i¢in TensorFlow veri hatti1 daha uygun bir secenektir.
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3. KERAS

Keras, DO modellerini gelistirmek ve degerlendirmek igin giiclii ve
kullanim1 kolay iicretsiz bir acik kaynak kodlu bir Python Uygulama Gelistirme
Catisidir (Chollet, 2018). TensorFlow, Theano ve CNTK gibi altyapilarla
uyumlu olarak ¢aligsan bir yiiksek seviyeli sinir ag1 API' dir. Oldukca faydali
fonksiyonlara sahip olan Keras; sinir ag1 modellerini, yalnizca birka¢ kod

satirlnda tanimlamaya ve egitmeye olanak tanimaktadir.

TensorFlow / Theano / CNTK / ...
CUDA / cuDNN BLAS, Eigen
GPU CPU

Sekil 2. Derin 6grenmede yazilim ve donanimin beraber ¢aligmasi (Chollet, 2018)

Keras, ozellikle basglangi¢ seviyesindeki kodlayicilar i¢in kullanim
kolaylig1 sunarak, hizli ve etkili bir sekilde model olusturmayir miimkiin
kilmaktadir. Kullanicilar, modeller {izerinde yapilan degisikliklerin etkilerini
hizla gézlemleyebilmektedir. Ayrica, yaygin kullanilan DO algoritmalari olan
Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve Evrisimli Sinir Aglart (CNN) gibi yapilar
desteklemektedir. Giiclii TensorFlow altyapisi iizerinde ¢alisan Keras, model
egitim siireclerini hizlandirarak daha az zamanda daha etkili sonuglar elde etme
imkan1 sunmaktadir. Bu oOzellik, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ile caligan
aragtirmacilar ve gelistiriciler i¢in biiyiik avantaj saglamaktadir. Keras ile ilgili
genis capta dokiimantasyon mevcuttur ve bu da kullanicilarin sorunlaria
¢Oziim bulmalarin1 veya yeni teknikler dgrenmelerini kolaylastirmaktadir.
Keras'in genis kullanici toplulugu, ¢esitli sorunlar ve projeler iizerinde fikir
aligveriginde  bulunulabilen bir ortam sunmaktadir. Keras, model
karmasikliklarina takilmak yerine, dogrudan sonuglara odaklanmaktadir. Bu

yaklagim sayesinde, goriintii siniflandirmasi veya zaman serileri analizi gibi
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uygulamalarda, kullanicilar hizli ve etkili modelleme yapabilmektedirler.
Keras'ta kullanilabilecek ti¢ temel model tiirii vardir:

e Sirali Model (Sequential Model): Model katmanlarinin sirali bir
sekilde diizenlendigi basit ve etkili bir yapidir.

e Islevsel Model (Functional Model): Daha karmasik model yapilarini,
ornegin c¢oklu giris ve ¢ikis katmanlarini destekleyen esnek bir
yapidir.

e Model Alt Smiflandirma (Model Subclassing): Karmagik ve

alisilmisin disindaki uygulamalarda en fazla esneklik sunan yapidir.

3.1. Keras Sirali Model (Keras Sequential Model)

Keras Sirali Model, basit ve kullanim1 kolay bir modeldir. Adindan
anlagilacag gibi, asil gorevi Keras'in katmanlarini sirali olarak diizenlemektir.
Ozellikle dogrusal bir yigm olusturan katmanlara sahip basit modeller
tasarlamak i¢in ¢ok uygundur. Bu modelde veri bir katmandan digerine akar.
Veri akigi son katmana ulasana kadar devam eder. ‘Sequential ()’ metodu
cagirilarak bir Sirali Model olusturulabilmektedir.

3.1.1.Keras Sirah Model’e Katman Ekleme

Siral1 Modelde katman eklemek ‘add ()’ yontemiyle herhangi bir katman
kolayca gerceklestirilebilmektedir. ‘add ()’ yontemini kullanmak i¢in 6nce API
kullanarak bir katman olugturulmasi ve ardindan katmanin ‘add ()’ metodundan
gecirilmesi gerekmektedir. Dense yapisi ise ‘add ()’ ile beraber kullanilarak aga
katman olusturmaktadir.

3.1.2.Keras Sirali Model’ de Girdi Verileri
Keras'ta bir model olustururken, ilk katmana girdi seklinin nasil
tanimlandigmi belirtmek nemlidir. Ik katman, modelin geri kalan1 igin girdi
boyutlarin1  belirleyen temel yap1 tasidir. Ilk katmanin ciktisi, ardisik
katmanlarin girdisi olarak otomatik olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle,
yalnizca ilk katmanda girdi boyutunu belirtmek yeterlidir. Keras, ilk katman
icin girdi seklini belirlemek amaciyla kullanilabilecek birkag yontem
sunmaktadir:
e ‘input shape’ bagimsiz degiskeni ilk katmana girdi tensoriiniin
seklini belirtmek icin kullanilmaktadir. Ornegin, bir CNN’in ilk



35 | DISIPLINLERARASI AKADEMIK CALISMALAR Il

katman i¢in girdi sekli; yiikseklik, genislik, kanal sayisi seklinde
belirtilebilmektedir.

e ‘input dim’ bagimsiz degiskeni 6zellikle Yogun Katmanlar (Dense
layers) gibi tek boyutlu girdiler i¢in kullanilmaktadir. input dim,
girdi verisinin 6zellik sayisini ifade etmektedir.

Her iki parametre, input shape ve input dim, yalnizca modelin ilk

katmaninda tanimlanir. Ik katmanm tanimlanmasmnin ardindan, Keras
otomatik olarak sonraki katmanlara gerekli girdi boyutlarmi aktarir, bdylece

diger katmanlarda bu parametrelerin ayrica tanimlanmasina gerek kalmaz.

3.1.3.Keras Siralh Model’ de Batch Yapisi

Smirhi hafiza kapasitesine sahip sistemlerde, biiyiikk veri setlerinin
tamamu bir defada islenememektedir. Bu nedenle, veriler belirli miktarda kii¢iik
gruplara, yani Batch'lere bolinmektedir. Her bir Batch, model tarafindan ayri
ayr1 iglenmekte ve bir dizi Batch'in tamami islendiginde bir "Epoch"
tamamlanmis olmaktadir. Epoch, egitim veri setinin tamamimnin model
tarafindan bir kez islenmesi siirecini ifade etmektedir. Bu nedenle, modelde
'Batch_size' parametresinin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu parametre,
modelin ne kadar hizli 6grendigi ve genelleme yetenegi tizerinde onemli
etkilere sahip olabilmektedir. Biiyiik Batch boyutlar1 genellikle daha hizli
hesaplama siiresi ve daha kararli bir hata gradyani giincellemesi saglamaktadir;
ancak, ¢ok biiyiikk Batch boyutlar1 modelin genelleme yetenegini olumsuz
etkileyebilmektedir. Ote yandan, ¢ok kiigiik Batch boyutlari modelin egitim

sliresini uzatmakta ve egitim siirecini daha giiriiltiilii hale getirebilmektedir.

3.1.4.Keras Sirah Model’ de Aktivasyon Fonksiyonu

Model tanimlamasi yapilirken en 6nemli konulardan birisi de segilen
Aktivasyon Fonksiyonudur. Bu fonksiyonlar ¢ikist (0-1) veya (-1-1) arasinda
degerler iireten fonksiyonlardir. Dense yapisi igerisinde modelde kullanilmak
istenen aktivasyon fonksiyonu olusturulabilmektedir. Ya da ayrica ‘model.add
()’ yapisinin igerisinde tanimlama yapilabilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu
her katmanda ayr1 ayr1 tanimlanabilmektedir.

3.1.5. Keras Sirali Model’ de Dropout Yapisi

Dropout Katmani, DO modellerinde asir1 6grenmeyi (overfitting)
azaltmak i¢in kullanmilan bir yontemdir. Modeldeki fazla uyum, egitim
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verilerinde daha fazla dogruluk gosterdiginde ancak test verilerinde daha az
dogruluk gosterdiginde anlasilmaktadir. Her bir Epoch dongiisii boyunca,
katmanlarda yer alan bazi ndéronlar silinmektedir, ayrica bu néronlarin giris ve
cikis baglantilar1 da tamamen silinmektedir. Ag bu sekilde egitildikten sonra
yeni Epoch’ ta silinen noronlarin hepsi geri getirilerek tekrardan bir silme
islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem tiim Epoch’ lar boyunca devam
etmektedir.

Dropout degeri ise kullanici tarafindan belli bir deger olarak
belirlenmektedir. Ornegin; 0,2 degerinde bir Dropout isleminde modeldeki
noronlarin yilizde 20’si silinecektir demektir. Bu silme islemi de her seferinde
tamamen random olarak gergeklestirilmektedir.

3.1.6.Keras Sirali Model’ de Derleme

Keras'ta model olusturmanin ve egitimin bir pargasi olarak derleme
islemi, modelin nasil 6grenecegini ve kendisini nasil iyilestirecegini belirleyen
kritik bir adimdir. Bu islem, compile () metodu ile gergeklestirilir ve modelin
egitimi i¢in gerekli yapilandirmalar1 tanimlamaktadir. Derleme islemi, modeli
egitime hazirlar ve belirli parametrelerin ayarlanmasini gerektirir. Ozellikle;
'Kayip Fonksiyonu' (loss function) ve 'Optimizer' temel parametreleri oldukca
onemlidir.

3.1.7. Keras Sirah Model’de Kayip Fonksiyonlari

Kay1p fonksiyonlar;, DO modellerinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu
fonksiyonlar, modelin egitimi sirasinda hata miktarin1 6lgmek ve minimize
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Modelin performansint dogrudan etkileyen
bu fonksiyonlar, beklenen c¢iktilara model ¢iktilarinin miimkiin oldugunca
yaklagmasini hedeflemektedir. Kayip fonksiyonu, modelin tahminlerinin
gercek degerlerden ne kadar farkli oldugunu nicel olarak ifade etmektedir. Bu
fark, modelin agirliklarmi ayarlamak i¢in kullanilan bir gradyan
hesaplamasiyla elde edilmektedir. En ¢ok bilinen kayip fonksiyonlar1 asagidaki
gibidir:

1. Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error (MSE)

2. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error (MAE))

3. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error

(MAPE))

. Squared_Hinge

I
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Hinge

Ikili Crossentropy (Binary Crossentropy)
Kategorik Crossentropy (Categorical Crossentropy)
Sparse Categorical Crossentropy

. Kullback Leibler Divergence (KLD)

10.Poisson

© o N>

11.Kosiniis Benzerligi (Cosine Proximity)

3.1.8. Keras Sirali Model’de Optimize Ediciler

Modelin performansini iyilestirmek i¢in model agirliklar iteratif olarak
giincellenmektedir. Bu siire¢, modelin egitim veri setindeki hatalari minimize
edecek sekilde agirliklarini ayarlamasini saglamaktadir. Optimizasyon islemi,
belirlenen  bir 'kayrp  fonksiyonu' (loss function) kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Kayip fonksiyonu, modelin mevcut durumunun ne
kadar iyi veya kotii oldugunu 6lgmekte ve Optimize ediciye modelin hangi
yonde gelistirilmesi gerektigi konusunda bilgi vermektedir. Optimize ediciler,
modelin agirliklan tizerinde degisiklik yaparak, yani bu agirhiklart stirekli
olarak giincelleyerek, modeli en iyi hale getirmeye calismaktadir. Bu islem,
kayip fonksiyonunun degerini azaltarak modelin daha dogru tahminler
yapmasini saglamaktadir. Optimize edici, her bir iterasyonda model
agirliklarint kayip fonksiyonuna gore ayarlamakta ve bdylece modelin
performansint  adim adim iyilestirmektedir. Yaygin olarak bilinen
Optimizasyon algoritmalar;; SGD (Stochastic Gradient Descent), Adagrad
(Adaptive Gradient Algorithm), Adadelta, RMSprop (Root Mean Square
Propagation), Adam (Adaptive Moment Estimation), Adamax, Nadam’dir.

SGD (Stochastic Gradient Descent): SGD veya Stokastik Gradyan
Inisi; klasik bir Optimizasyon algoritmasidir (Robbins & Monro, 1951).
SGD'de, agm her bir agirhigt icin kayip fonksiyonunun gradyani
hesaplanmaktadir. Agin her bir ileri yayilimi, belirli parametrelerle tanimlanan
bir kayip fonksiyonu ile sonuclanmaktadir. Agirliklari, egiminin gosterdigi
yone hareket ettirmek igin, agirliklarin her biri i¢in belirli bir 6grenme oraniyla
carpilarak olusturulan degradelerin her biri kullanilmaktadir. SGD, hem
kavramsal yapisi hem de isleyisi agisindan en sade algoritmalardan biridir. Her
iterasyonda giincellenen yeni agirliklar, onceki iterasyondaki agirliklara gore

kesin bir iyilesme saglamaktadir. 3 adimda gerceklestirilmektedir.
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1. Kayip fonksiyonunu etkileyen her bir agirlik parametresindeki tim
kiigiik degisiklikler hesaplanmaktadir.
2. Her bir agirlik gradyanina gore ayarlanmaktadir.
3. Kayip fonksiyonu minimuma ulasana kadar 1 ve 2. adim
tekrarlanmaktadir.
Ancak, gradyan; kismi bir tiirev ve degisimin 6l¢iisii oldugundan, bu
algoritmada bazi zorluklar vardir. Sorun, biiyiik ¢ok boyutlu veri kiimeleriyle
ugrasildiginda, yerel minimumda takili kaldiginda ortaya ¢ikmaktadir.

Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm): SGD'nin bir varyasyonu
olup, her bir parametre igin 6grenme oranini adaptif olarak ayarlayarak calisan
gelismis bir MO optimizasyon algoritmasidir (Duchi JDUCHI & Singer, 2011).
Adagrad, biiylik olcekli veri setlerinde ve ozellikle yiiksek boyutlu veri
uzaylarinda etkilidir. Her bir parametrenin ne kadar sik giincellendigine bagh
olarak 6grenme oranini otomatik olarak ayarlayarak, sik giincellenen 6zellikler
icin daha diisiik, nadiren gilincellenen &zellikler i¢in daha yiiksek 6grenme
oranlar1 uygulamaktadir.

Adadelta: Adadelta, 6grenme hizinin monoton olarak azalmasi
sorununu ¢dzmek amaciyla, momentum tekniklerini kullanan Adagrad'in bir
varyasyonudur (Zeiler, 2012). Bu yontem, her agihgin gradyan
giincellemesini mevcut gradyanlarin agirlikli toplamiyla ve gecmiste yapilan
siirli sayida gradyan giincellemesinin {iistel olarak azalan ortalamasiyla
biitiinlestirmektedir. Bu sayede gradyan paydasi monoton bir sekilde artmadigi
icin 6grenme orani daha stabil hale gelmekte ve algoritma genel olarak daha
saglam olmaktadir.

RMSprop (Root Mean Square Propagation): RMSprop, ozellikle
Adagrad'in uzun siireli egitimlerde karsilastigi monoton Ogrenme orani
azalmasi problemine bir ¢oziim olarak gelistirilmistir. Bu algoritma, spesifik
olarak bir makalede yaymlanmamis olmakla birlikte, aragtirmacinin gevrimigi
bir dersi lizerinde tanitilmistir. RMSprop; 6grenme siirecini hizlandirmak ve
daha stabil hale getirmek amaciyla, her parametrenin 6grenme oranini adaptif
olarak ayarlamaktadir.

Adam (Adaptive Moment Estimation): RMSprop ve Adadelta'nin
sagladig1 ozellikleri temel alarak, hem ge¢mis gradyanlarin iistel olarak azalan
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ortalamasini hem de bu gradyanlarin karelerinin ortalamasini kullanmaktadir
(Kingma & Lei Ba, 2015). Bu yaklagim hem momentumun hem de adaptif
O0grenme oranlarinin avantajlarini birlestirerek, onu bir¢cok durumda diger
optimizasyon algoritmalarina gore daha hizli ve etkili kilabilmektedir.

Adamax : Adindan da anlasilacagi gibi AdaMax, Adam algoritmasini
yazan ayni aragtirmacilar tarafindan Adam optimizer'n bir uyarlamasidir
(Kingma & Lei Ba, 2015). Adam, gradyanlarin karelerinin {istel olarak azalan
ortalamasini kullanirken, Adamax, gradyanlarin maksimumlarimi kullanarak
Olceklendirme yapmaktadir. Bu 6zellik, Adamax'1, algoritmanin uzun vadeli
bagimliliklar1 daha iyi idare etmesini saglayarak 6grenme oraninin stabilitesini

artirmaktadir.

Nadam : Nesterov Hizlandirilmig Gradyan (NAG) ve Adam
optimizasyon algoritmalarinin birlesiminden olusmaktadir (Dozat, 2016).
Ancak siradan momentum yerine Nesterov momentumuna sahiptir. Nesterov
momentumu, normal momentumdan farkli olarak, mevcut gradyan yerine bir
sonraki adimda beklenen konumu hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bu,
genellikle 6grenme siirecinde daha az dalgalanmalara yol agmaktadir. Nadam,
ozellikle hizl1 ve etkili bir sekilde minimum kayip degerine ulasmak isteyen
uygulamalarda tercih edilmektedir.

3.1.9.Keras Sirali Model’ in Egitimi ve Tahmini

Modelin egitimi, fit() metodu ile gergeklestirilmektedir. Bu metod, girdi
(input) ve hedef (target) verileri, Epoch sayisi, Batch Size gibi parametreleri
alarak calismaktadir. Egitim silirecinde, model veri iizerinde iteratif olarak
calismakta, agirliklarini ayarlamakta ve kayip fonksiyonunu minimize etmeye
calismaktadir.

Egitimden sonra, predict() metodu, modelin yeni veriler {izerinde
tahminler yapmasi saglamaktadir. Bu metod, modelin egitildigi veri tiiriine
benzer sekilde hazirlanmig girdileri almakta ve ¢ikti olarak tahminleri
dondiirmektedir.
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3.1.10. Keras Sirali Model’de Metrikler
Modelin derlenmesi agamasinda kullanilan en son parametre ‘metrics’
parametresidir. Egitim esnasinda performans degerlendirmesine yardimci olan
yapilardir. Keras’ta farkli metrik tiirleri vardir:

* Accuracy; modelin tim tahminleri arasindaki dogru tahminlerin
oranint hesaplamakatadir. Cok smifli siiflandirma problemlerinde
genel basariy1 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.

* Binary_ Accuracy; ikili siniflandirma problemleri icin (¢1kis degerinin
iki deger dondiirdiigli yapilarda) tiim tahminlerde ortalama dogruluk
oranini hesaplamaktadir.

» Categorical Accuracy; cikis degeri ikiden fazla olan modellerde
dogrulugu tespit etmek igin kullanilmaktadir.

» Sparse Categorical Accuracy; tipki Categorical Accuracy gibi ¢ikig
degeri ikiden fazla olan modellerde dogrulugu tespit etmek igin
kullanilmaktadir. Ancak biraz daha az c¢ikislar1 olan modellerde

kullanilmaktadir.

3.2. Keras Fonksiyonel Model
Keras Fonksiyonel Model; daha karmasik ve esnek model yapilarmin
olusturulabilmesine olanak taniyan bir yapidir. Sirali modelin aksine, birden
fazla giris ve ¢iktiya sahip modellerin yan1 sira, katmanlar arasinda karmagik
baglantilarin  kurulmasini miimkiin kilmaktadir. Bu modeli kullanarak
gorevleri gerceklestirmek icin oncelikle modelin bir 6rneginin olusturulmasi
gerekmektedir. Ayrica, modelin girisine ve ¢ikisina erismek icin katmanlarin
bu modelle baglanmasi gerekmektedir. Keras Fonksiyonel Modelde tanimlanan
katmanlar, bagka bir model igerisinde tekrar kullanilabilmektedir. Bu, model
parcalarinin modiiler bir sekilde yeniden kullanilmasini saglamakta ve
gelistirme siirecini  hizlandirmaktadir. Model tensor {izerinde cagirilarak,
katman olarak kullanilabilmektedir. Ayrica dallanmalar, birlesmeler ve tekrar
eden katman yapilart gibi karmagik ag topolojilerinin olusturulmasina izin
vermektedir. Bu, modelin daha 6zellesmis ve belirli gérevlere daha uygun hale
getirilmesine yardimci olmaktadir. Ozellikleri asagida siralandigi gibidir.
* Modele baglamak i¢in, ‘Input’ fonksiyonu ile bir veya daha fazla giris
katmani olusturulmaktadir. Giris katmani, veri setinin 6zelliklerine

gore sekillendirilmektedir.
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» Sirali modelden farkli olarak, dnce giris verilerinin seklini belirten
bagimsiz bir giris katmaninin olusturulmasi ve tanimlamasi
gerekmektedir.

* Yeni bir model olusturduktan sonra bir girdi katmaninin
olusturulmasi1 gerekmektedir.

* ‘Dense’ modeli tanimlanmaktadir. Modeldeki katmanlar, her yeni
katman tanimlanirken girdinin nereden geldigi belirtilerek ikili olarak
baglanmaktadir. Giris katmanini belirten bir parantez gosterimi
kullanilmaktadir.

* Dense modeli tanimlandiktan sonra, giris i¢in bir ‘Dense Katmani1’
olusturulmas1 gerekmektedir.

» Fonksiyonel model, katmanlardan bir model olusturmak i¢in ‘model
()’ metodunu kullanmaktadir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin belirtilmesi
gerekmektedir.

3.3. Keras Model Alt Simiflandirma

Keras Model Alt Smiflandirmasi, yiiksek diizeyde kisisellestirilmis
modeller olusturmak igin esnek bir ¢dziim sunmaktadir. Ozellikle mimariyi
hassas bir sekilde kontrol etmek mecburiyetinde olan karmasik modeller icin
veya standart dis1 fonksiyonlar eklemek istenildiginde tercih edilmektedir. Bu
yontem, katmanlara ve bu katmanlar araciligiyla akisini sagladiginiz verilere
dogrudan erigsim imkam tanimakta, bu da dzellikle hata ayiklama veya daha
karmasik mekanizmalar gelistirme siirecinde biiyiik bir avantaj saglamaktadir.
Ancak, bu modelin dezavantajlar1 arasinda artan karmasiklik ve modellerin
caligma prensiplerine iligkin daha ayrintili bir bilgi gereksinimi bulunmaktadir.
Ayrica, 6zel yiiriitme yolu nedeniyle olas1 hatalar1 saptamak zorlasmaktadir.
Keras'ta bir modeli alt sinifa ayirmak i¢in izlenmesi gereken adimlar asagidaki
gibidir:

e Keras'ta alt sinif olusturma, ‘tf.keras.Model’ den miras alan yeni bir
sinif tanimlamakla baglamaktadir. Bu smif i¢inde, ‘ init ()’
metodunda katmanlar tanimlanabilmekte ve mimari
olusturulabilmektdir.

e ‘call’ metodu ile ‘ init ()’ metodunda tamimlanan katmanlar
kullanilabilmekte veya 6zel bir kullanim gergeklestirilebilmektedir.
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Sinif tanimlandiktan sonra, modelin orneklerini
olusturulabilmektedir. Tipk:1 diger Keras modellerinde oldugu gibi,
model, optimize edici, kayip fonksiyonu ve metriklerle
derlenebilmektedir.

THEANO

Theano, ¢ok boyutlu dizileri igeren matematiksel ifadeleri tanimlamak,

optimize etmek ve degerlendirmek igin tasarlanmis bir Python Uygulama
Gelistirme Catisidir (The Theano Development Team et al., 2016) . Ozellikle
ML toplulugunda en yaygin kullanilan CPU ve GPU matematik

derleyicilerinden biri haline gelmis ve siirekli olarak performansini artirmagtir.

Theano, 2008'den beri aktif olarak gelistirilmekte olup, iizerine birden fazla

Uygulama Gelistirme Catis1 inga edilmis ve bircok ML modeli gelistirmek i¢in

kullanilmigtir. Ayrica akilli kod optimizasyonlar1 ile DO igin biiyiik sinir

aglarindaki hesaplamalarda kullanilmaktadir. Theano’nun o6zellikleri genel

olarak agagidaki gibidir:

Matematiksel sembolik ifade derleyicisi- Taninmasi kolay
ifadelerden olusmustur. ifadeleri Numpy kiitiiphanesinin semantik ve
s6zdizimine benzemektedir.

Otomatik farklilasma- Theano otomatik olarak ¢esitli noktalarda
gradyanlarin nasil hesaplanacagini anlayarak model egitimi igin
gradyan inisi gergeklestirme olanagi saglamaktadir.

GPU' nun seffaf kullanimi- Ayni kodu hem CPU hem de GPU'da
calistirabilme yetenegine sahiptir. Ozellikle, hesaplamanin hangi
boliimlerinin GPU'ya taginmasi gerektigini otomatik olarak anlayarak
performans iyilestirmeleri saglamaktadir.

Hiz ve kararlilik optimizasyonlari- Theano, hesaplamalarin daha hizli
ve sayisal olarak daha kararli ¢aligabilmesi i¢in, dahili olarak yeniden
diizenlemeler yapip optimize edebilmektedir. Kararsiz ifadeleri
optimize etmek ve degerlendirmek icin kararli araglar saglamaktadir.
Keras ile Tam Uyumluluk- Keras ile tamamen uyumlu sekilde
caligmaktadir. Bu da kullanicilarin daha yiiksek seviyeli model
olusturma araglarini Theano'nun performans avantajlarn ile
birlestirmesine olanak tanimaktadir.

Arka ucta taniml1 C kodlar1 olan bir lineer cebir derleyicisidir.
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Tensorflow ile karsilagtirilacak olursa; gérevleri Tensorflow’ dan daha
hizli ¢alismaktadir. Ozellikle tekli GPU goérevlerinde Theano2’ de daha hizh
caligmaktadir. Ancak ¢oklu GPU gorevlerinde Tensorflow daha hizli
calismaktadir.

5. CAFFE

Caffe, ifade, hiz ve modiilerlik goz 6niinde bulundurularak yapilmig bir
DO Uygulama Gelistirme Catisidir (Jia et al., 2014). Goriintii siniflandirma ve
goriintii segmentasyonu icin cesitli DO mimarilerini desteklemektedir. Caffe’
nin 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilmektedir:

e Etkileyici mimari- ifadeyi kolay ve anlagilir hale getiren metin tabanli
bir yap1 sunmaktadir. Bu yapi, kullanicilarin kod yazmadan modelleri
tanimlamasina olanak tanimaktadir.

e Optimizasyon- Kodlama yapilmadan Uygulama Gelistirme Catisi
tizerinden gergeklestirilebilmektedir. Modelleri tanimlamasi kolaydir
ve kodlama cabalarina gerek kalmadan optimize edilebilmektedir.

e GPU' nun seffaf kullanimi- Kullanici, tek bir etiket kullanarak GPU
ve CPU arasinda gecis yapabilmekte ve DO modelini bir GPU
makinesinde egitebilmektedir.

e Hiz- Caffe'nin tercih edilmesinin énemli nedenlerinden biri hizidir.
Son siiriimler ve gelistirmelerle beraber c¢alisma hizi daha da
iyilestirilmeye devam etmektedir. Bu, biiyiik veri setleri ve karmagik
modellerle calisirken 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Caffe’ nin, DO mimarilerindeki hesaplama karmasiklig1 arttikca, gesitli
kisithliklar1 gozlemlenmistir. Bu yilizden Caffe2, sunulmustur. Caffe2;
Facebook AI Research (FAIR) tarafindan desteklenmektedir. Daha kolay
uygulanmasi ve bulut yapist lizerindeki GPU’ lara olan erigimiyle cesitli
yapilardaki kitapliklara erigebilmektedir. Yani Caffe2’nin ¢ikig iddiasi, daha
6lgeklenebilir ve hafif oldugudur. Ayrica Caffe2 mobil uygulama gelistirmesini
desteklemektedir.

6. PYTORCH

PyTorch, Facebook tarafindan gelistirilen ve siirdiiriilen 6nde gelen agik
kaynakli bir yapidir (Paszke et al., 2019). Tensor hesaplamalari, otomatik
farklilasma ve GPU hizlandirma konularinda uzmanlagmigs bu yapisi,
popiilerligi nedeniyle Keras ve TensorFlow ile rekabet eden en ¢ok kullanilan
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Uygulama Gelistirme Catilarindan biridir. PyTorch’un ozellikleri asagida
stiralanmigtir.

e PyTorch, tensér hesaplamalarini giicli GPU hizlandirmasiyla
gerceklestirmektedir. Tensorler, NumPy'nin sunduguna benzer bir
sekilde islem yapilmasina olanak tanimakta, ancak ek olarak GPU'lar
tizerinde paralel hesaplama imkan1 saglamaktadir. Bu 6zellik, biiyiik
veri kiimeleri ve karmagik hesaplamalar i¢in 6nemli performans
avantajlar1 sunmaktadir.

e PyTorch, DO modelleri tasarlaylp egitmek amaciyla otomatik
farklilastirma o6zelligini kullanmaktadir. Bu, geri yayilim siirecini
otomatik olarak gergeklestirerek ag parametrelerinin yeniden
giincellenmesini saglamaktadir. Kullanicilarin manuel olarak tiirev
hesaplamasina gerek kalmadan, PyTorch bu siireci etkin bir sekilde
yonetmektedir.

e PyTorch, yiiksek esneklik ve hiz saglayan bir DO arastirma platformu
olarak One cikmaktadir. Model olusturma ve egitim siireclerinde
kullanici dostu bir deneyim sunmaktadir.

e PyTorch, genis bir gelistirici ve arastirmaci topluluguna sahiptir.
Siirekli giincellenen belgeler, egitim materyalleri ve aktif topluluk
destegi ile kullanicilar, karsilastiklar: sorunlart hizlica ¢ozebilmekte

ve en iyi uygulamalar 6grenebilmektedirler.

7. CNTK (MICROSOFT BILISSEL ARAC TAKIMI)

CNTK (Microsoft Biligsel Arag Takimi), Microsoft tarafindan gelistirilmis bir
DO Uygulama Gelistirme Catist’dir (The Microsoft Cognitive Toolkit - Cognitive
Toolkit - CNTK | Microsoft Learn, 2017). ileri beslemeli Derin Sinir Aglarimnn,
CNN’ler ve Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN'ler/LSTM'ler) gibi yaygin model tiirlerini
kolaylikla olusturup entegre etmesine olanak tanimaktadir.

e CNTK, gradyan hesaplama ve paralellestirme Ozellikleri ile one
cikmaktadir. Bu 6zellikler, modelin egitim siirecinde SGD ve hata
geri yayillimi gibi 6grenme algoritmalarinin verimli bir sekilde
uygulanmasini saglamaktadir. CNTK, birden ¢ok GPU ve sunucu
arasinda  paralel  hesaplama  yaparak  egitim  siirecini
hizlandirmaktadir.
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e CNTK, c¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilabilmektedir
(goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme ve zaman serisi analizi).
Ozellikle biiyiik veri setleri ve karmasik model yapilarma sahip
projelerde CNTK'nin sagladigi performans ve esneklik Onemli
avantajlar sunmaktadir.

8. DERIN OGRENME ALANINDA KULLANILAN
UYGULAMA GELISTiRME CATILARININ

KARSILASTIRILMASI

DO alaninda kullanilan Uygulama Gelistirme Catilarinin her birinin ayri
ayr1 avantajlar1 ve smirlamalar vardir. Egitilecek olan ag icin dogru olani
secmek i¢in bu Uygulama Gelistirme Catilar1 hakkinda bilgi birikimine sahip
olmak Onemlidir. Bu yapilarmn ara yiizleri, farkli modellerle entegre
kullanilabilirlikleri, calisma hizlari, GPU destekleyip desteklemedikleri, paralel
programlama saglayip saglamamalari 6nemli parametrelerdir. Tablo 1°de DO

Uygulama Gelistirme Catilarinin karsilastirilmasi sunulmustur.

Tablo 1. Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin karsilastiriimasi

Kiitiiphane Yil Yazldigi  Gelistiricisi Popiilarite- One cikan bzellikleri
dil Biiyiime
Caffe 2014  Python Berkeley Vision - Orta-Dusiik -Demo uygulamalari
and Learning popiilarite olusturmak i¢in 6nceden
Center egitilmis modeller
-Hizli bitylime sunmaktadir.
-PyTorch gibi diger
kiitiiphanelerle iyi

¢aligmaktadir.

TensorFlow 2014  Python Google Brain -Cok yiiksek -Tek bir APl ile bir
Team popiilarite masaiistii, sunucu veya
mobil cihazdaki bir veya
-Cok hizh daha fazla CPU’ya veya
biiytime

GPU’ ya dagitma olanagi
sunmaktadir. (Seker et
al., 2017)
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Theano
Development
Team

Microsoft

Google (Frangois
Chollet)

Facebook (FAIR)

-Orta-Diigiik

popiilarite

-Diisiik bityiime

-Orta popiilarite

-Hizli biiytime

-Yiiksek
popiilarite

-Cok hizli
biiytime

-Cok yiiksek
popiilarite

-Cok hizli
biiytime

- Keras, Blocks gibi API
sayesinde matematiksel
hesaplari
kolaylastirmaktadir
(Seker et al., 2017).

-GPU destegi

-Iyi performans ve
Olgeklenebilirlik
saglamaktadir.

- Basit ve sezgisel bir ara
ylize sahiptir, yeni
baslayanlar i¢in uygun bir
segenektir.

-Sinir aglarinda hizl
denemeler yapmak

igin tasarlanmustir.

-GPU destegi vardir.

-Mimari tarzi sayesinde
modelleme siireci basit ve
seffaftir.

-Onceden egitilmis
bir¢gok modele ve
birlestirilmesi hazir ve
kolay modiiler pargalara
sahiptir.
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Sekil 3. DO Uygulama Gelistirme Catilarmin popiilerliginin incelenmesi®

Sekil 3’ te DO alaninda kullanilan Uygulama Gelistirme Catilarinin;
GitHub Repository’ nin igerigi incelenerek elde edilmis bir grafik ¢aligmasi yer
almaktadir. Son bes yildan giliniimiize kadar gerceklestirilmis olan yayinlar
analiz edilerek elde edilmis olan bir grafiktir. Grafige gore oOzellikle
PyTorch’un oldukc¢a yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir.

9. DERIN OGRENME ALANINDA KULLANILAN

UYGULAMA GELISTIRME CATILARININ

DESTEKLEDIKLERI DONANIM BIRIMLERI

DO uygulamalart oldukga karmagik olup, egitim siiregleri biiyiik
miktarda hesaplama gerektirmektedir. Bu siirecler, biiylik veri setlerinin
islenmesi, yinelemeli islemler, matematiksel hesaplamalar ve matris ¢arpimlari
gibi yogun hesaplama gerektiren islemleri icermektedir. Bu islemler, normal
bir CPU'da gerceklestirildiginde ¢ok uzun siirmektedir. Verilerin verimli bir
sekilde islenmesi icin GPU en ideal tercihtir. Hesaplama boyutu arttikga,
GPU'nun CPU'ya kiyasla sagladig1 avantajlar da o 6l¢iide artmaktadir.

GPU'nun en biiyiik avantaji, paralel bilgi islem yetenegidir. GPU, SIMD
(Single Instruction Stream Multiple Data Stream) mimarisine sahip bir
donanim aygitidir. SIMD mimarisinde, ayn1 anda birden fazla veri parcasi
iizerinde tek iglem gergeklestirilmektedir. Bu 6zellik, sinir aglarimi egitmek icin
yapilan iglemlerin CPU'dan daha hizli gergeklestirilmesini saglamaktadir.
GPU'lar, aritmetik mantik birimlerine (ALU) daha fazla transistor ayirarak,

3 https://paperswithcode.com/trends
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onbellek ve akis denetimine daha az kaynak ayirmaktadir. Bu durum, biiyiik
hesaplamalarin verimli bir sekilde yapilmasini saglamaktadir. Bu mimari,
biliyiik veri kiimeleri iizerinde yapilan hesaplamalarin daha hizh
gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir.

Ayrica GPU'lar, genis bellek kapasitesi ve yiiksek veri aktarim hizi
saglamaktadir. Bu, genis veri kiimelerinin hizlica iglenmesini miimkiin
kilmaktadir. Veri kiimesi biiyiidiikkge, GPU'larin kullanimi o kadar avantajli
hale gelmektedir. GPU kullaniminin DO modellerinde sagladigi faydalar
asagidaki gibidir:

e Hizli Egitim Siireleri: GPU'lar, sinir aglarinin egitim siirecini
hizlandirarak CPU'lara kiyasla daha kisa siirede model egitimi
saglamaktadir.

e Verimli Biiyiik Veri Isleme: Biiyiik veri kiimeleri, GPU'lar ile daha
verimli islenmekte, bu da daha biiyiik ve daha karmasik modellerin
egitilmesine olanak tanimaktadir.

e Daha Yiiksek Performans: GPU'lar, DO modellerinde yiiksek
performans saglamakta ve bu da daha dogru ve hizli sonuglar elde
edilmesine yardimci olmaktadir.

Son zamanlarda, aragtirma caligmalar1 egitim siirecini hizlandirmaya
odaklanmistir. Tensor Isleme Birimi (TPU) gibi 6zel grafik islemcileri, DO
uygulamalar1 i¢in optimize edilmis olup, GPU'lardan bile daha hizli performans
sunabilmektedir. TPU'lar, Google tarafindan gelistirilmis olup, 6zellikle tensor
islemleri i¢in tasarlanmistir ve DO modellerinin egitim siiresini biiyiik dlgiide

azaltmaktadir.

Tablo 2. DO Uygulama Gelistirme Catilariin destekledikleri donanim birimleri

Tensorflow Keras PyTorch CNTK Caffe2
CPU Evet Evet Evet Evet Evet
GPU Evet Evet (Arka planda Evet Evet Evet
TensorFlow veya Theano
ile)
TPU Evet Evet (TensorFlow Hayir Hayir  Hayir
lizerinden)
Paralel Evet Evet Evet Evet Evet

isleme
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9.1. Derin Ogrenme icin Paralel Isleme

GPU kullanilarak DO  modellerinin  egitimi ~ &nemli  &lgiide
hizlandirilabilmektedir. GPU'larin paralel hesaplama yetenekleri, biiyiik veri
setleriyle ve karmasik modellerle calisirken ciddi performans avantajlari
saglamaktadir. Paralel isleme, DO egitim siiregleri Model paralellestirme
(model parallelism) ve veri paralellestirme (data parallelism) olmak tizere iki
temel sekilde gergeklestirilebilmektedir.

9.1.1. Modeller Arasi Paralellik

Modeller arasi paralellik (Model Parallelism), DO egitim siirecinde sinir
aginin farkli boliimleriyle iliskili hesaplamalarin farkli islemcilere (6rnegin,
GPU'lar) dagitilmasmi ifade etmektedir. Bu yaklagim, modelin biiytik ve
karmagik oldugu, yani tek bir iglemcinin bellegine sigmadigi durumlarda
kullanilmaktadir. Model paralelligi, o6zellikle biiylilk modellerin egitimi
sirasinda bellek ve hesaplama kaynaklarmin verimli kullanimini saglamaktadir.

Model paralelliginde, sinir aginin farkli katmanlar1 veya boliimleri farklt
islemcilere atanmakta ve egitimin ileri gecis asamasinda her islemci, kendi
payina diisen hesaplamalardan sorumlu olmaktadir. Geri yayilim asamasinda,
agirliklarin gradyanlart hesaplanmakta ve her islemci, kendi bolgesindeki
agirliklart giincellemektedir. Bu siirecte, gradyan bilgileri islemciler arasinda
iletilmekte, boylece tiim modelin agirliklart senkronize edilmektedir.

Model paralelligi, literatiirde nadiren incelenmekte olup, modelin ¢oklu

islemcilere dagilimi1 zorlu bir problem teskil etmektedir.

9.1.2.Veri Paralelligi

Veri paralelligi, egitim verilerinin alt boliimlere ayrilmasin1 ve bu
boliimlerin farkli makinelerde paralel olarak islenmesini ifade etmektedir. Bu
yontem, biiyiik veri setleri iizerinde DO modellerinin egitim siiresini énemli
Olciide azaltmaktadir. Her makine, verilerin farkli bir boliimiinii islemekte ve
bu siireclerin ¢iktilart birlestirilmektedir. Veri paralelligi, 6zellikle genis veri
setleriyle calisildiginda verimlilik saglamaktadir. Egitim veri seti, her bir
makinenin veya GPU'nun igleyebilecegi alt kiimelere boliinmektedir. Bu alt
kiimeler, veri paralelligi yonteminin temelini olusturmaktadir. Her makine veya
GPU, kendisine atanmis olan veri alt kiimesi iizerinde ileri ve geri yayilim
hesaplamalarimi gergeklestirmektedir. Her birim, kendi verisi {izerinde modeli
egitmekte ve gradyanlart hesaplamaktadir. Her makineden elde edilen
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gradyanlar, merkezi bir parametre sunucusuna (parameter server)
gonderilmekte; bu sunucu, gradyanlari birlestirerek model agirliklarini
giincellemektedir. Glincellenmis model agirliklari, tiim makinelere geri
gonderilmekte ve bir sonraki iterasyon i¢in kullanilmaktadir.

o

10. DERIN OGRENME CATILARININ PERFORMANS

KARSILASTIRMASI: DENEYSEL BiR UYGULAMA

10.1. Materyal

Bu caligmada Kaggle platformunda bulunan Jellyfish veri seti
kullanilmagtir (Jellyfish Image Dataset, n.d.). Veri seti; alt1 farkl tiire ait 900
denizanasi goriintiisii icermektedir. Bu tiirler; Moon jellyfish (Aurelia aurita),
Barrel jellyfish (Rhizostoma pulmo), Blue jellyfish (Cyanea lamarckii),
Compass jellyfish (Chrysaora hysoscella), Lion’s mane jellyfish (Cyanea
capillata), Mauve stinger (Pelagia noctiluca) seklindedir. Veri setinde her bir
tiire ait 150 adet 224x224 boyutlu renkli goriintii yer almaktadir.

Sekil 4. Jellyfish veri setinde alt1 farkli denizanas tiiriine ait 6rnek goriintiiler

10.2. Metot

Bu calismada; Jellyfish veri seti tizerinde Pytorch, Tensorflow ve Keras
(Tensorflow Backend) Uygulama Gelistirme Catilarinin performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Siniflandirma; bir CNN modeli olan GoogLeNet
ile gerceklestirilmistir. Veri seti; farkli Batch Size degerleri ile %80 train, %10
validation ve %10 test seti olarak ayrilmigtir. Siiflandirma sonucunda farkl
Batch Size degerlerinde elde edilen Batch Time ve Epoch Time degerleri
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kaydedilerek analizler gergeklestirilmistir. Onerilen ydntemin akis semas1 Sekil
5’te gosterilmektedir.

GoogLeNet, InceptionV1l olarak da bilinen; Google tarafindan
gelistirilen derin bir konvoliisyonel sinir agidir (Szegedy et al., 2014).
GoogleNet'in ayirt edici 6zelligi Inception modiiliidiir. Bu modiil, tiimii paralel
olarak gergeklestirilen farkli boyutlarda (1x1, 3x3 ve 5x5) birden fazla
konvoliisyon ve 3x3 maksimum havuzlama iglemi igermektedir. Bu
islemlerden elde edilen ¢iktilar modiiliin nihai ¢iktisini olusturmak iizere
birlestirilmektedir. Bu yaklasim, agin farkli 6l¢eklerde ve ayrint1 diizeylerinde
bilgi yakalamasina olanak taniyarak karmasik temsilleri 6grenme becerisini
arttirmaktadir. GooglLeNet; bu ¢alismada ortalama 5,2M gibi az bir parametre
sayistyla etkili bir smiflandirma gergeklestirmigtir. Inception modiiliiniin
birden fazla dlgekte ve ayrnti diizeyinde bilgi yakalama yetenegi, cesitli
gorevlerde saglamligina ve etkinligine katkida bulunmaktadir.

-P\Tmh =3 W
e |:> n %480 Train ’:>
=) £) | Batchsie £ %10 Validation B GoogleNet

3

D 6
. % 0 128

Sekil 5. Onerilen ydntemin akis semasi

10.3. Deneysel Uygulama ve Sonuclar

Bu ¢alismada, literatiirde en sik kullanilan DO Uygulama Gelistirme
Catilarinin performanslan karsilagtirilmistir. Arastirmacilara rehberlik etmek
amactyla, once literatiirdeki ¢esitli DO Uygulama Gelistirme Catilari
kargilagtirilarak analiz edilmistir. Daha sonra literatiir analizi sonuglarina goére
en iyi DO Uygulama Gelistirme Catilarinin performans karsilastirmalar
yapilarak deneysel sonuglar paylasilmaktadir. Literatiir sonuglarina gore
performans karsilagtirmasi i¢in TensorFlow, Keras ve PyTorch Uygulama
Gelistirme Catilar1 secilmistir. Se¢ilen Uygulama Gelistirme Catilar1 arasindaki
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performans karsilastirmasi, farkli Batch Size oranlarinda; Batch Time, Epoch
Time  oranlarma ve  Dogruluk  (Accuracy) sonuglarma  gore
gerceklestirilmistir. Performans karsilastirmalart GPU ile gerceklestirilmistir.
Tim deneysel sonuglar 32 GB bellege sahip NVIDIA GeForce RTX 4060
32GB grafik kart1 lizerinde elde edilmistir. Calisma CUDA 12.4 versiyonu ve
Python 3.12 kullanilarak gerceklestirilmistir. Literatiirde elde edilen bazi farkli
sonuglarm CUDA ve Python siiriimlerindeki farkliliklardan kaynaklandigi
diistiniilmektedir. Bu nedenle yazilimin versiyonlarmin belirtilmesi uygun
gorilmiistiir.

10.4. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Karsilastirma sonuglari, Jellyfish veri seti iizerinde gergeklestirilmis
olup, GPU iizerinde c¢alisan modellerin Batch Time ve Epoch Time
performanslar1 acisindan en verimli Uygulama Gelistirme Catisinin Pytorch
oldugu belirlenmistir. Pytorch; Batch Size degeri 128, 64, 32 ve 16 olmak {izere
tim Batch size biiyiikliikklerinde en hizli Uygulama Gelistirme Catisi
olmustur. Uygulama sonuglar1 Tablo 3°de sunulmustur. Optimizasyon islemi
icin AdamW algoritmasi tercih edilmistir. Learning Rate baglangicta 0.001
olarak belirlenmistir. Ancak, modelin daha stabil ve verimli bir 6grenme siireci
gecirmesi i¢in 6grenme oraninin kademeli olarak azaltilmasi diistiniilmiistiir.
Bu amagla, step_size 3 ve gamma 0,8 olarak belirlenmistir. Bu parametreler,
her 3 Epoch'ta bir Learning Rate’in, belirli bir katsay1r olan Gamma ile
carpilarak azaltilmasim1 saglamaktadir. Modelin toplam parametre sayisi
23.520.326 iken egitim parametre say1si; 23.270.295 dir. Tablo 3’te Batch size
= 16, 32, 64 ve 128 i¢in, Batch Time (s) ve Epoch Time(s) degerleri ile
performans karsilastirmasi yapilmustir.
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Tablo 3. Jellyfish veri setinde kullanilan Pytorch, Tensorflow ve Keras (TensorFlow
Backend) uygulama gelistirme catilarinin, farkli Batch Size (16, 32, 64 ve 128) icin
performans karsilastirmasi

DO Uygulama Batch Size Batch Time(s) Epoch Time(s)
Gelistirme Catilar1
Pytorch 16 0.1121 535.1610
32 0.1784 462.7370
64 0.3452 382.2724
128 7.6322 346.4381
Tensorflow 16 0.7414 1194.8128
32 0.7930 1107.8940
64 0,6756 985.3870
128 13.2631 949.8553
Keras (TensorFlow 16 0.7825 1219.0645
Backend) 32 0.8589 1137.7416
64 0.9759 1076.9452
128 14.005 1009.006

Sekil 6’da Jellyfish verisetinde Pytorch, Tensorflow ve Keras Uygulama
Geligtirme Catilarinin farkli Batch Size degerlerinde Batch Time analizi
gercgeklestirilmistir. Sekil 6’ya gore en verimli Uygulama Gelistirme Catisinin
Pytorch oldugu goriilmektedir. Pytorch’un kiiglik Batch size (16, 32, 64)
degerlerinde Batch Time degeri olduk¢a diisiikken, Batch Size 128'e
cikarildiginda ytiksek bir artis gdzlemlenmistir. Bu, PyTorch'un kiigiik Batch
Size ile oldukg¢a verimli ¢alistigini, ancak biiyliik Batch Size ile GPU' nun
sinirlarina yaklasabilecegini veya bellek yonetiminde sorunlar yagayabilecegini
gostermektedir. Tensorflow’un ise Batch size biiyiidiikge, Batch Time’m
nispeten daha stabil bir sekilde arttigini, ancak 64'ten 128'e geciste belirgin bir
yiikselis yasandigi goriilmektedir. Bu, TensorFlow'un daha biiyiik Batch
Size'larda daha fazla zaman harcadigini, ancak yine de PyTorch'a gére daha
tutarli oldugunu gostermektedir. Keras (TensorFlow Backend), TensorFlow'a
oldukca yakin bir performans sergilemekle birlikte, genel olarak biraz daha
yiksek Batch Time ile caligmaktadir. Bu, Keras'in TensorFlow'a gore biraz
daha fazla overhead (ek yiik) getirdigini gostermektedir.
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14 | —®— PyTorch Batch Time
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Sekil 6. Jellyfish verisetinde Pytorch, Tensorflow ve Keras Uygulama Gelistirme

Catilarinin farkli Batch Size degerlerinde Batch Time analizi

Sekil 7°de Jellyfish verisetinde Pytorch, Tensorflow ve Keras Uygulama
Gelistirme Catilarinin farkli Batch Size degerlerinde Epoch Time analizi
gerceklestirilmistir. Sekil 7°ye gdre Pytorch, her bir Batch Size i¢in en diigiik
Epoch Time degerine sahiptir, bu da bu Uygulama Gelistirme Catisinin verimli
bir sekilde galistigini ve daha az iglem siiresi gerektirdigini ortaya koymaktadir.
Batch size arttikca PyTorch'un Epoch Time degeri diizenli bir sekilde
azalmistir, bu da daha biiylik Batch Size ile egitim siiresinin verimliliginin
artigim gostermektedir. Ozellikle Batch size 128'e ulastiginda en diisiik Epoch
Time degerine sahiptir. TensorFlow, kiiciik Batch Size (16 ve 32) igin
PyTorch'a kiyasla daha yiiksek Epoch Time degerine sahiptir. Ancak Batch
Size arttik¢a, Epoch Time daha stabil bir sekilde diismektedir. Keras, her Batch
Size i¢in en yiiksek Epoch Time degerine sahiptir. Bu, Keras'im TensorFlow
iizerinde bir st katman olarak ek bir yiik olusturdugunu ve bunun performansi
olumsuz etkiledigini ortaya koymaktadir. Biiyiik Batch size'larda Keras'in
Epoch time't azalmaktadir, ancak TensorFlow ve PyTorch'a gore daha
ylksektir.
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ekil 7. Jellyfish verisetinde Pytorch, Tensorflow ve Keras Uygulama Gelistirme
y y ygu
Catilarinin farkli Batch Size degerlerinde Epoch Time analizi

Literatirde =~ Uygulama  Gelistirme Catilarmin ~ performans
karsilastirmasinin  gerceklestirildigi bircok calisma mevcuttur. Yapict ve
Topaloglu ¢alismalarinda iki farkli verisetini; TensorFlow, Keras (TensorFlow
Backend), Theano, Keras (Theano Backend), Torch ile 200, 100 ve 50 Batch
size parametrelerine gére CNN ile analiz etmislerdir (Yapict & Topaloglu,
2021). Analizler sonucu en iyi Uygulama Gelistirme c¢atisnin Tensorflow
oldugunu belirtmiglerdir. Shi ve arkadaslari; gergeklestirdikleri c¢alismada,
Tensorflow’un Pytorch’tan daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir
(Shi et al., 2017). Alrfou ve arkadaslari;; Mutlu ve arkadaslar1 ve Shi ve
arkadaslar1 gibi, Tensorflow’un RNN mimarisinde Theano ve Pytorch’tan daha
tistiin performans sergiledigini belirtmislerdir. Fakat CNN mimarisinde ise en
iyl Uygulama Gelistirme Catisinin Pytorch oldugunu gézlemlemislerdir (Team
et al., 2016). Shatnawi ve arkadaglari, ¢aligmalarinda iki farkli veriseti ile farkli
Batch Size degerlerinde TensorFlow, Theano ve CNTK icin performans
karsilagtirmasi gergeklestirmislerdir (Shatnawi et al., 2018). Gergeklestirdikleri
deneylerinin ¢ogunda, CNTK'nin uygulamalarinin digerlerinden daha iistiin
performans sergiledigini ifade etmislerdir. Wu ve arkadaglar1 ¢aligmalarinda;
farkl verisetleri ile Caffe, Pytorch ve Theano Uygulama Gelistirme catilarini
hem CPU hem de GPU iizerinde, hiperparametreler yoniinden ve farkli Batch
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Time yoniinden genis bir sekilde degerlendirmislerdir (Wu et al., 2022).
Sonuglar her bir uygulamada farklilik gostermistir. Literatiir incelendiginde,
farkli Uygulama Gelistirme Catilarinin, farkli Python siiriimlerini desteklemesi
nedeniyle; cogu calismanin aynt GPU ve CUDA versiyonlari ile degil, farkl
versiyonlar1 ile gergeklestirildigi goriilmiistir. Bu durum, sonu¢ ve
degerlendirmelerde farkliliklara yol agmistir. Ancak, bu ¢aligmanin 6ne ¢ikan
yonlerinden biri, aynt GPU iizerinde ayni oOzelliklere sahip cihazlarla
degerlendirmelerin yapilmis olmasidir, bu da karsilagtirmada daha tutarl ve
giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir. Ayrica, farkli boyutlardaki veri
setlerinin, ayn1 GPU ve parametreler kullanilsa bile Uygulama Gelistirme

Catilarinin performansini etkileyebilecegi goriilmiistiir (Wu et al., 2022).
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1. GIRIS

Paralel delta robot 1990'l yillarda profesér Reymond Clavel tarafindan
tasarlanmis, 1999 yilinda altin robot 6diiliinii almis ve ayn1 yil Asea Brown
Boveri (ABB) sirketi tarafindan iiretilmeye baslanmistir [Clavel, 1991]. Delta
robotlarmm bir¢ok tiirii yapisal ve islevsel olarak birbirinden farklilik
gostermektedir [Gasparetto, 2019]. Delta robotlar, hizli ve hassas hareketleri
nedeniyle endiistri 4.0 alaninda giderek daha onemli hale gelmektedir.
Programlanabilir mantiksal denetleyicileri (PLC) gibi endistriyel kontrol
sistemleri kullanilarak c¢aligtirilabilirler. Entegre edilebilen c¢esitli kamera
uygulamalar1 sayesinde paralel delta robot, {iriin ayirma, siralama, segme,
aktarma, 3D baski ve paketleme sistemleri gibi endiistride yaygin olarak
kullanilmaktadir [Bonev, 2001].

Delta robot, paralel (kapali dongii) robotlarin bir tiiriidiir [Guglielmetti,
1994]. Bu robotlarin seri (agik dongii) robotlara kiyasla bircok avantaji ve
dezavantaj1 vardir, en biiyiilk dezavantajlarindan biri kiigiik bir kullanilabilir
caligma alaninda calisabilmeleridir. Bununla birlikte, paralel manipiilatorler,
eklemlerin konumunun devamliligi veya daha yiiksek sertligi aym1 zamanda
yiiksek dogrulugu gibi bagka avantajlar da sunmaktadir [Nzue et al., 2013].

Geleneksel Fabrikalar ayrigtirmak i¢in manuel toplama, yerlestirme ve
paketleme siirecini kullanir, bu da daha fazla zaman ve is gici
gerektireceginden pahali ve uzun siireglerdir. Ayrica, insan kaynaklarini da
olduke¢a tiiketmektedir. Bu caligmada ayristirma gorevlerinde dogrulugu ve
istikrar1 artirmak i¢in, daha az maliyetli bir sistem igin, otomatik bilgisayarl
gorii destekli bir delta robot sisteminin gerceklestirilmesi tizerinde ¢alisilmustir.

Onceki yapilan caligmalardan, F. Erzincanli ve J.M. Sharp (Agustos
1997) robotik bir gida trlinii smiflandirma sistemi gelistirmistir. Bu iiriin
smiflandirmasi, her bir {irlinlin fiziksel 6zelliklerine dayanmaktadir. Her bir
iiriiniin fiziksel 6zelliklerini goz 6niinde bulundurarak robotik ug islevcilerin
nesneleri zarar vermeden tutabilecegini ve hareket ettirebilecegi gosterilmistir
[Erzincanli vd., 1997]. 2016 yilinda Chih-Jer Lin ve arkadaslar1, bir konveyor
bant lizerindeki hareketli is pargalarini sekillerine gore ayristirmak ve
yerlestirmek i¢in delta-paralel robot kullanan image-servo sistemi
onermislerdir. Bu sistemin goriintii islemesini sobel ve canny kenar algilama
teknikleri kullanarak ger¢eklemislerdir [Lin et al., 2016]. Daha sonra Vo Duy
Cong ve arkadaglari, goriintii isleme tekniklerini kullanarak nesneleri
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renklerine gore smiflandirmak igin paralel bir delta robot kullanan bir sistem
tasarlamig ve gelistirmistir. Raspberry Pi 4 bilgisayar kullanilarak kamera ile
konveyor bant iizerindeki hareketli nesnelerin goriintiilerini alinip islenerek
nesneleri renklerine gore ayristirmislardir [Cong vd., 2023].

Plastik atik ayristirma gorevlerinde robotik sistemlerin kullanilmasi igin
bilgisayarl: gorii destekli robotik kontrol sistemi arastirilmistir, ancak yaygin
olarak kullanilmadig1 tespit edilmigtir. Bu g¢alismada eski robotik ayrigtirma
caligmalarmin kullanilabilirligini artirmak i¢in derin &grenme tabanl
bilgisayarli gorii destekli delta robot PET sise ayrigtirma sistemi iizerinde
calistlmigtir. Bu calisma asagidaki gibi alt boliimlerden olusmaktadir. ilk
olarak, robotun koordinat sistemlerinin atamasinin yapildigi ve ilgili
sembollerin verildigi kinematik model agiklanmistir. Ardindan, paralel delta
robotun ileri kinematik ve ters kinematik analizi gergeklestirilmistir. Ters
kinematik analizinin sonug¢ denklemleri, gerekli konum koordinatlarina dayali
olarak aktif eklem agilarini hesaplamak i¢in kullanilir ve bunun tersi de
gecerlidir. Daha sonra Servo motorlarin PLC ile pozisyon kontroli ele
alinmistir. Ondan sonra delta robotun tespit edilen PET siseleri almasini ve
bunlar1 ayirma alanina yerlestirmesini saglamak icin robotik sistem parcasini
yonlendirmek tizere bilgisayarli gorii sistemi tasarlanmistir. Bu c¢aligmada
gorsel isleme, konumlandirma ve hareket planlama sistem kodlart MATLAB
programlama dili kullanilarak olusturulmustur. Goriintii siniflandirma teknigi
olarak You Only Look Once version 2 (YOLOV2) algoritmasi kullanilmigtir.

2. ROBOTIK KONTROL SiSTEMI

2.1 Delta Robot

Bu ¢alismada, paralel bir robotun bir konveydr bant {izerindeki hareketli
nesneleri (Plastik siseler) alma ve yerlestirme gorevlerini yerine getirmesini
saglamak i¢in derin 6grenme tabanli bir bilgisayarl gorii destekli robotik sistem
iizerinde calisilmistir. Bu sistemin uygulanmasinda paralel bir delta robot
kullanilmistir. Bu delta robotun tasarimi ve mekanik modeli Schneider Elektrik
[Schneider Electric, 2023] tarafindan gelistirilen modelden uyarlanmistir. Bu
model Sekil 2.1'de gdsterilmektedir.
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Sekil 2.1. Paralel delta robotun 3D modeli [Schneider Electric, 2023].

Uyarlanan robotun mekanik yapisinda, ti¢ AC servo motor ve bu
motorlar1 siiren servo siiriicii ve sistemin emniyeti ve referans bilgilerini
saglamak icin ilave sensorlerden olugmaktadir. Kullanilan motorlarin temel
amaci manipiilatoriin aktif eklemlerindeki hareketliligi saglamaktir. Bu paralel
robot {i¢ uzuvdan olusmaktadir, her uzuvda bir doner eklem ve iki kiiresel pasif
eklem bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan robotik sistemin nihai kurulumu
Sekil 2.2'de verilmistir.

,l?‘v‘v' 2

f o>
Swalama
alam

Sekil 2.2. Tasarlanan robotik sistem ve kontrol panosu
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Elde edilen ters ve ileri kinematik hesaplama denklemleri yardimiyla
(Boliim 2.2), ger¢ek sistem uygulamasmin mekanik sinirlamalari dikkate
alimarak robotun c¢aligma alami belirlenmektedir [Smirnova, 2023]. Delta
robotun gergek dongii siiresinin ¢alisma kosullardan etkilendigini belirtmek de
onemlidir. Ayrica, manipiilatoriin hareket aralig1 (Sekil 2.3 ve 2.4'te gosterildigi
gibi) Al-Birak (Pick-and-Place) islemlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

-200

-1000

-1200

Sekil 2.4. XY diizlemindeki delta robot ¢aligma alani.
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Sekil 2.5. Ug boyutlu delta robot ¢aligma alani.

2.2 Kinematik Analizi

Kinematik modelin temel amaci, u¢ islevcinin konumu verildiginde
eklem acilarin1 hesaplamak ve bunun tersini yapmaktir. Eklem agilardan
konumun koordinatlari hesaplandigi isleme ileri veya manipiilator kinematigi
denir. Ters kinematik analiz ise istenen ug islevcinin konum koordinatlart
verildiginde eklem agilarinin hesaplanmasidir [Dogan, 2010], [Robert, 2016].
Paralel delta robotun mekanik ¢izimi Sekil 2.5'te verilmistir.

E;

Sabit Platform

Sekil 2.6. Delta robotun mekanizma gésterimi.
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Sekil 2.6'da gosterildigi gibi paralel delta robot, eskenar ticgen seklinde
bir platform ile tavana sabitlenmistir. Bu platforma (iist platform) atanan
koordinat sistemi O merkez noktasina yerlestirilir ve "Temel ¢erceve" veya
"Sifir gergeve" olarak kabul edilmektedir. Robot ayni1 zamanda hareketli bir
platformdan (alt platform) olusmaktadir. Bu platformun agirlik merkezi P (x, y,
z) islem noktas1 veya bu paralel robotun ug islevcisi olarak kabul edilmektedir.
Bu robotu olusturan platformlar {i¢ kol yardimiyla birbirine baglanmigtir. Bu
kollar ortada bulunan kiiresel mafsallar (E1, E2, E3) sayesinde i¢e ve disa dogru
biikiilebilmektedir. Sabit platformun ve hareketli platformun sirasiyla her bir
kenarinin ortasinda bulunan doner mafsallar (B1, B2, B3) ve kiiresel mafsallar
M1, M2, M3) platformun kollarin ucuyla baglantisin1 saglamaktadir. Sekil
2.7'da koordinat sistemlerinin atamasi yapilmis ve ilgili semboller verilmistir.
Gerekli gerceveler hesaplamayr miimkiin oldugunca azaltacak sekilde
atanmugtir, koordinat sistemlerinin dogru sekilde atanmasi ve sembollerin

secilmesi modelin daha iyi ¢6ziilmesi ve anlasilmasi i¢in ¢ok dnemlidir.

Sekil 2.7. Koordinat sistemlerin atamast.
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Koordinat sistemleri atamasinin 6zeti Tablo 1, 2 ve 3'te verilmistir.

Koordinat sistemi Orjin Koordinat eksenleri
{0} o XB, YB, ZB
{B1} B, XB1, YBL, ZB1
{B2} B2 XB2, YB2, Z82
{Bs} Bs XB3, YB3, ZB3

Tablo 2.1. Sabit platform koordinat sistemleri

Koordinat sistemi Orjin Koordinat eksenleri
{E1} =] X1, YE1, ZE1
{E2} =) Xe2, Ye2, ZE2
{Es} Es Xe3, YE3, Ze3

Tablo 2.2. Kollarin orta eklemler koordinat sistemleri

Koordinat sistemi Orjin Koordinat eksenleri
{P} P XM, YM,; Zm
{M1} My XM1, YML ZM1
{M2} M; XMz, YM2, Zm2
{Ms} M3 XMm3, YM3, Zm3

Tablo 2.3. Hareketli platform koordinat sistemleri

Sekil 2.6'da yapilan tanimlamalara dayanarak, koordinat sistemleri
arasinda agagidaki doniisiim matrisleri bulunur.

{O} ve {Ei} koordinat sistemleri arasindaki Ifs?iT doniisim matrisi:

cosy; —siny; 0 cosyl,cos8;+1,cosy;
KSop _ siny; cosy; 0 siny;l,cos0;+r,siny;
KSpi 0 0 1 I, sin 6;
0 0 0 1
(M
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O} ve {M! koordinat sistemleri arasindaki .°T doniisiim matrisi:
KSum

cosy; —siny; 0 mnycosy;+x
KSop _ siny; cosy; 0 mn,siny;+y
1
0

KSm 0 0 z
0 0 1
(2)
{0} ve {P} koordinat sistemleri arasindaki I,ggT d6niisiim matrisi:
1 0 0 «x
KS 0 1 0
=0 0 1 % )
0 0 0 1

Burada; y; = 0°,120°, 240° olarak alimustr.

Sekil 2.5'te gosterildigi gibi E ve M noktalar1 arasindaki mesafe ,;,’ye
esit oldugundan vektoriin biiyiikliigii EM:

——s 2
IEM|" = i, “
esittir.

(1), (2) ve (3) numarali denklemlerdeki doniisiim matrislerinin konum

vektorlerini kullanarak ve EM = OM — OE vektér denklemine dayanarak, EM

vektorin koordinatlar:

y —siny;l, cos 8; — 1, siny;

x — cosyil, cos0; — 1, cosy;
EM( )
z— 1l sin6;

esitliginden bulunmaktadir. Vektorler arasi mesafe formiiliinden yararlanarak,

vektoriin koordinat degerleri EM denklem (4)'te yerine konuldugunda, ortaya
cikan denklem (5) deki gibi elde edilecektir.

(x = cosyl, cos 0; — 1, cos y;)? + (y — siny;l, cos 0; — 1, siny;)? + (z — 1, sin 6;)? = 12, ®)]
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Denklem (5) daha sonra sadelestirilerek:
x—x)+ -y +@z-2z) =10, (6)
Elde edilmektedir. Burada;

x; = (r+ 1, cos6;)cosy;, yi = (r+1l,cos6)siny;
zi =l sin6;

olur.
X —Xj
Bu sonuglardan vektoriin koordinat degerleri EM, ()’ - }’i> elde edilir.
Z —Zj

2.2.1 Ileri Kinematik

Ileri kinematik hesaplamalarda, ug¢ islevcinin konum koordinatlar:
manipiilatoriin eklem agilarindan yola ¢ikarak ¢oziiliir, paralel robotlarda, ug
islevci hareketli platformun agirlik merkezinde yer almaktadir.

Denklem (6)'daki i degeri ile yer degistirildiginde asagidaki ii¢ denklem
elde edilir:

(x—x)+ @ —y)?+(@z-2z)* =15 (7)
(x—x)2+ (v —y)% + (z — z,)? = I3 (8)
(x—x3)>+(y—y3)2+ (z—23)* =13 )

(7) ve (8) denklemlerini kullanarak, x'in z degeri cinsinden ¢dzimii ise:

a1 +b1

x=2z+ (10)

elde edilir. Burada;

a; = (23— 2) (Y2 —y1) — (22 — ) (Y3 — y2)
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b, = (W) (3 —¥2) — (@) (y2 —y1)

dy = (xz —=x)(y3 — ¥2) — (3 — %) (y2 — ¥1)
olarak alinmustir.

Ayn1 adimlar izlenerek, (8) ve (9) denklemleri z degeri cinsinden y'nin

¢oziimiinii elde etmek i¢in kullanilir, y'nin degeri ise:

%, b
y=4,%%4, (11)

elde edilir. Burada ise;
ay = (z3 — 2)(x, — x1) — (22 — z1) (3 — x3)

b, = (%) (x3 —x3) — (@) (x2 — x1)

dy = (x3 = x2) (V2 —y1) — (xz —x1) (3 — ¥2)
olarak alinmustir.

Son olarak, denklem (10) ve (11)'da bulunan x ve y degerlerini denklem
(6)'da yerine koyarak, bir bilinmeyenli z ile ikinci dereceden bir denklem elde
edilmektedir.

a
—+—=+1

2 2
a;j , , |2a1by | 2a;b,  2a1x;  2ayy,
- -2
[d% & ] *[ A A
b? b2 2bjx; 2byy,
—=+—= - -2 - =0
+[d%+d%+ @ 4 ™

Bu ikinci derece denklem ¢o6ziilerek z degeri bulunmaktadir. Bulunan z
degeri (10) ve (11) numarali denklemlerde yerine konularak x ve y degerleri
hesaplanmaktadir. Boylece P noktasinin konumu (x,y,z) temel koordinat
sistemine gore bulunmus olmaktadir.
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2.2.2 Ters kinematik

Manipiilatériin istenen konuma hareket etmesi igin gereken eklem
acilarin1  bulmak amaciyla, bu paralel manipiilatériin ters kinematigi
¢ozlilmektedir. Bunu yapmak i¢in, denklem (5) genisletilerek sin 6; ifadesi
bulunmaktadir. Daha sonra sin8; degeri cos? 6; + sin?§; = 1 formiiliinde
yerine yerlestirilir, bu sekilde tek bilinmeyenli ikinci dereceden bir denklem
elde edilmektedir.

acos?0;+bcosh;+c=0 (12)

Ardindan, 6; degerleri denklem (12) ¢o6ziilmesi ve 6; =
atan2(sin 6, , cos 6;) formiiliinde cos 6; degerleri ile yer degistirilerek
bulunmaktadir.

3. PLC ILE SERVO MOTOR POZiSYON KONTROLU

PLC S7-1200'de Servo motorlar1 ve Servo siiriiciileri kontrol etmek igin
onceden hazirlanmis komutlar1 kullanma segenegi bulunmaktadir. Eksenin
yapilandirilmasi ve daha sonra kontrol edilmesindeki kolayligi gergekten bu
teknolojiyle ilgilenmeye degmektedir. Cok hizli bir sekilde eksen
konumlandirma yapilabilmekte ve bu da bir¢ok uygulamada iyi bir sekilde
uygulanabilmektedir.

Hareket kontrolii ii¢ farkl1 yontemle gergeklesebilmektedir, bu yontemler
darbe dizisi ¢cikisi (PTO), analog cikisi veya PROFINET baglantisi
iizerinden direk siirliciiniin yazilimina etki ederek. Bu calismada PTO c¢ikist
kullanilarak hareket kontroli yapilmistir.

3.1 PLC ile Servo Motor Kontroliiniin Kurulmasi

Servo motorlar, konum, hiz ve tork kontroliinii kolay bir sekilde kontrol
etmek i¢in gelistirilmis motorlardir. Otomasyon sistemlerinde yaygin olarak
kullanilan asenkron motorlara gére hassas motorlardir. Bunlar; bir motor, geri
besleme modiilii (Enkoder gibi) ve kontrol devresinden olusur.

PLC ile Servo motor kontroliiniin devreye alinmasi, endiistriyel
otomasyonun ¢ok 6nemli bir yoniidiir ve ayrintilara dikkat edilmesini ve
sistematik bir sekilde yiiriitiilmesini gerektirmektedir. Baglangi¢ olarak, Servo
motor kontrolii ile uyumlu bir PLC ve buna karsilik gelen Servo siiriicii dahil



DISIPLINLERARASI AKADEMIK CALISMALAR II | 74

olmak iizere gerekli donanim bilesenlerinin bir araya getirilmesi
gerekmektedir. Bu bilesenler kontrol sisteminin temel yapisini olusturarak
hassas hareket kontroliinii kolaylastirmaktadir. Sekil 3.1'de verilen modiiller
tasarlanan robotik sistemindeki hareketli u¢ islevcinin, vakum vantuzun,
hareket kontroliinii saglayan modiiller ve s6zde baglantis1 verilmistir. Sekil
3.2'de de PLC ile servo motor stiriicti elektriksel baglanti semasi verilmistir.
Siiriicii hem PNP hem de NPN olarak baglanabildigi i¢in burada PLC’nin ¢ikis
baglanti sekli 6nem kazanmaktadir. S7-1200 PLC PNP c¢ikish oldugu igin
Servo siiriiciide PNP baglantisi tercih edilmistir. Bu nedenle de siiriiciiniin ortak
ucu (COM) eksi (-) olarak baglanmistir.

Servo Drive 3 Servo motor 3

Vaccum holder

Sekil 3.1. Robotik sistemde kullanilan ekipmanlar
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Controller Servo Drive
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Sekil 3.2. PLC-kontrolér ve Servo siiriicii PNP kablo baglantisi [Delta, 2024].

Sekil 3.2'de de gosterildigi gibi elektriksel baglantilar yapildiktan sonra,
bir sonraki adim PLC ve Servo siiriicii arasinda haberlesme ger¢eklestirmektir.
Bu da iki cihaz arasinda sorunsuz veri aligverisi saglayan EtherCAT veya
Modbus gibi haberlesme protokollerinin kullanilmasiyla gerceklestirilmektedir
(Lutfen bkz. Sekil 3.2).

Haberlesme bagariyla kurulduktan sonra, son adimda hem PLC hem de
Servo siiriicli parametreleri istenen hareket sekline ve kontrol gereksinimlerine
gore yapilandirilmaktadir. Buna hiz, ivme, ivme kaybi ve konumlandirma
parametreleri gibi ayarlar dahildir. Bu parametrelerin hassas bir sekilde
ayarlanmasi ile Servo motor kontroliinde optimum performans ve dogruluk
saglayarak uygulamanin 06zel gereksinimlerini karsilamasina olanak
saglanmaktadir.

3.2 TIA portalda PLC ve servo motor yapilandirmasi

TIA portal Programinda Servo motor ile PLC'yi yapilandirmak igin
asagidaki adimlar takip edilmistir:

Ilk olarak, projeye PLC eklenmektedir.
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Sekil 3.3. Projeye PLC cihazi ekleme.

Eklendikten sonra, Cihaz yapilandirmas1 (Device Configuration)
sekmesine gidilerek ilk pals iireteci olan PTO1/PWM1, PTO2/PWM2 ve
PTO3/PWM3 etkin hale getirilmesi saglanmaktadir.

|
|z
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Sekil 3.4. PLC Cihaz yapilandirmasi.
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Servo siiriiciileri pals kontrolii ile siiriilecegi igin projede pals iiretecinin
PTO sinyal tipi aktif edilmistir.

| Genoral [ 101ags [ Systomcomstants | Tewts |
Genenl A [l Enable this potse generator
Edhemeraddresses
¥ ddanced ogions “ | Projectinformation
Time synchrenizaton
» DI6DQE Marme: [Pulze )

LTS Comment: ~
¥ High speed counters (H5C)

= Pule generaters (PN
o]
» FOYRAC
surup
Cele
Communication Ised Pulse options

> Parmeser assignment

System and clockmemery
- Wb cerver Sigaaltype: 110

1/a|alal

Sekil 3.5. PTO isaretinin segilmesi.

Pals cikisinin (Pulse Output) QO0.0', yon cikisinin (Direction output)
Q0.3 ve Etkinlestirme Cikisi (Enable output) Q0.6 olarak segilmistir. Bu
calismada kullanilan 3 Servo i¢in ¢ikis atamalarmin 6zeti Tablo 3.1'de

verilmistir.

‘ VAV Pals ¢ikisi  Yon ¢ikisi  Etkinlestirme ¢ikisi

Servo 1 Q0.0 Q0.3 Q0.6
Servo 2 Q0.1 Q0.4 Q0.7
Servo 3 Q0.2 Q0.5 Q1.0

Tablo 3.1. Darbe ¢ikist, Yon ¢ikisi ve Etkinlestirme ¢ikisi pin atamasi.

Bir sonraki asamada, teknoloji objesinden eksen olusturulmaktadir.
Teknoloji objeleri klasoriiniin  altindaki “Yeni obje ekle” tiklanarak
“TO_AXIS_PTO.” se¢ilmektedir.
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Sekil 3.6. Axis PTO teknoloji objesi ekleme.

Ardindan, teknoloji objesi olusturuldugunda “Pulse_1" secilmeli ve
birimi ise derece olarak secilmektedir.

1200Motion » PLC_1 [CPU 1211C DUDUDC] » Technology ebjects » Axis_1 [DB1]

o

- Basic parameters ]
Cenenil ] General
= Extanded paremeters ©
] Technology object - Axis
4 Az earmes |z _1
4
<
4 N
Emergency siop ] = B I T
= Haming ] _ ’ I . SR
Geners| ] -
Active L] J 5 |
Paztive (] Uzer program Technelegy abject = FI0 {Pulze Tesin Drive
ok Owtput)
Hardware interface
rize genensor: TSN ~| | ovvice contoursin |
Outputlecation: | Integested CPU sutput
Pulse output: [ fois_1_Pulce 0.0
Ditecticn output: | Awz_1_Dwection Q0.1

Aszigmed fastcounter: |MSC_1
b Unit of measurement

Pesitenunit: | mm -

Sekil 3.7. Axis PTO teknoloji objesi yapilandirma.
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Son olarak, genisletilmis parametrelere motor devri basina darbeler ve
motor devri basina yiik hareketi secilmektedir. Bdylece, programda yazilan
komut ile verilen hizlarin ve konumlarin dogru olmasi saglamaktadir.

1200Motion » PLC_1 [CPU 1211C DUDODC) » Technology objects » Axis_1 [DE1]

(.1} Drive

Ditive enable

Tue * Dive ready

0000030000000

Mechanics

Pulses per motor revolution: | 1000
Lead mevement per mater nevelution: | 10.0

[ snvert direction signal

Pasition limits

Hardware and seftware limit switches
"] Enable HWkimis swisches
["] Enable Swiimi switches
Inast bow b it switch: Ingt high HW kimit switch:
y X
Sebectbevel: Sebect bevel:
Lowe bewel I=] Lo bevel

| |4

[ 1™

Sekil 3.8. Mekanik ve dinamik parametrelerin ayarlanmas.

Teknoloji objesi yapilandirildiktan sonra servo motor programlanmaya
hazirdir. Ancak bundan 6nce, Axis'in ¢alisip ¢alismadigini gérmek igin test
edilmesi gerekir. Bu amagla teknoloji objesi i¢inde comissioning araci
kullanilmaktadir. 1lk olarak, axis'in yapilandirmast PLC'ye yiiklenmistir.
Bundan sonra, proje agacinda, olusturulan Axis'i se¢ip ve ardindan siiriiciiniin
manuel kontrolii i¢in bir panelin verildigi Commissioning (1) sekmesini
acilmistir. PLC ile baglanti kurulduktan sonra siiriicii etkinlestirilmistir
(Activate) (2). Son olarak axis (3) etkinlestirilmistir (Enable) ve motorun ara
ylizden girilen degerlere gittigi gdzlemlenmistir. Bu sekilde siiriicii iizerinde
kontrol saglanmis olmasi, projedeki teknoloji objesi ile siirliciiniin dogru
yapilandirildigi goriilmiis oldu.
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v Details view

Sekil 3.9. Axis Comissioning siireci

Bu calismada 3 hareket komut blogu kullanilmaktadir. Bu komutlarin
detaylarina gegmeden once, bu komutlarin durum ¢ikiglarina (Status Output)
dikkat ¢ekmek gerekmektedir. Bu durum ¢ikislari, hareket komutunun ig
ylirlitmesine iliskin degerli bilgi saglamaktadir. Bu bilgiler asagidaki gibi
verilmistir:

Done- gorev basariyla tamamlandi,

Busy- gorev su anda isleniyor,

CommandAborted- Gorevin yiiriitme sirasinda bagka bir is tarafindan
sonlandirildi,

Error- gorev islenirken bir hata olustu,

Errorld- hatanin nedenini hexadecimal formatta goriintiileme,

anlamlarina gelmektedir.

Axis'i  programlamada, etkinlestirmek  i¢cin MC_POWER,
referanslamak (Homing) i¢cin MC_HOME ve konumlandirmak igin
MC_MOVEABSOLUTE komutlar: kullanilabilir.

Bu projede kullanilan PLC kodunda kullanilan hareket kontrol (motion
control) komutlar1 asagida agiklanmistir:
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1. MC_POWER: Servolar bu komut blogu olmadan ¢alismamaktadir.
Hareket koordinatlarin1  belirleyen veri bloklar1  “Axis”  giriglerine
baglanmaktadir. Sekil 3.10 da goriillen MC_POWER blogunun AXis girisine
bagl siiriiciiniin aktif olabilmesi igin blogun “Enable” giriginin aktif olmasi
gerekmektedir.

%DB4
*MC_Power_DB"
MC_Power L
&%
EN ENO
%DB1 Status —i7alse
"Servo_Motor_1" Axis Error —izlce
9MO .1
“start” — Enable

StartMode
StopMode -

Sekil 3.10. MC_POWER blogu.

A A
f V¢ N\
MC_Power MC_Pawer 1
| 1F - ==
Axis 1 4 Axis Status|- Status 1 Enat g | I | | >l
Ena 1 -{ Enable Busy |- Busy 1 “
1 =l Slophode Error |- Error 1 'r- T T C
¥ ‘ Slalus 1 g | - | | | I— » |
ErreriD |- L4 »
i+ [ - -
Errorinfo =
Busy 10 l I Fd I I | I >
X 3
Eror 1 ¢ 4 | | - |

Sekil 3.11. MC_POWER komutu calismasi [Siemens, 2024].
Sekil 3.11'de:

(D: Bir eksen etkinlestirilir ve sonra tekrar devre dis1 birakilir (Ena_1'de
gosterildigi gibi), “Busy 17 yiiksektir. Basarili etkinlestirme “Status 17
iizerinden okunabilir.

@: Bir eksen etkinlestirildikten sonra, eksenin devre disi kalmasina
neden olan bir hata meydana gelmistir (Error_1'de gosterildigi gibi).
Hata giderildiginde eksen kaldig1 yerden devam eder.
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2. MC_HOME:

Bir Servo ekseninin referanslanmasi, sisteminizin mekanik kurulumuna
referansla bir servo motorun ekseni i¢in bilinen bir konum veya konum
belirleme islemidir. Bu islem genellikle bir hareket kontrol sisteminin
calismasmin baslangicinda veya bir sistem kapatildiktan ya da yeniden
baslatildiktan sonra yapilmaktadir. Referanslama, sistemin dogru ¢alismasini
ve servo motor ekseninin dogru ve giivenilir bir sekilde hareket etmesini
sagladigi i¢in hareket kontrol sisteminizi kurmanin ve yapilandirmanin dnemli
bir pargasidir. TIA Portal'da, MC_HOME komutu kullanilarak bir servo eksene
referans verilebilmektedir

%DB7
“*MC_Home_DB"
MC_Home -
&
EN ENO
%B1 Done —iGlze
*Servo_Motor_1" Axis —ifalse
%0 4 z
. . . s RC
homing” — Execute

= = Error —iGlc€
C.U Position S

3 Mode

-~

Sekil 3.12. MC_HOME komut blogu.

Bir servo eksenine referans vermek icin MC_HOME Hareket Kontrolii
komutunu kullanirken, Mode girisi asagidaki gibi ayarlanabilir:

0: Pasif homing.

1: Aktif homing.

2: Gergek pozisyonu ayarlama.

3: Gergek pozisyona goreceli ofsetleme.

4: Mutlak enkoder konum ofseti.

Servo ekseni i¢in hangi homing modunun kullanilabilecegi enkoder
tipine gore degismektedir. Bu enkoderler ya artimli enkoder (tek turlu) ya da
mutlak enkoderlerdir (¢ok turlu). Artimli enkodere sahip bir eksen, giic
cevriminden sonra konumunu korumaz. Eksen her gii¢ ¢evriminden sonra home
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edilmelidir. Mutlak enkoderli bir servo eksen, gii¢ ¢evriminden sonra
konumunu korur, bu nedenle her gii¢ ¢cevriminden sonra ana konuma getirmeye
gerek yoktur.

3. MC_MOVEABSOLUTE:

Bu komut blogu ekseni mutlak bir konuma tagimaktadir. Ornegin, servo
ekseni 25 mm konumundaysa ve komut Pozisyon girisi 50 mm'ye ayarlanmig
olarak ¢ikarilirsa, eksen 50 mm konumuna hareket edip orada duracaktir.

%DB24

“MC_Move
Absolute_DB_1"

MC_MoveAbsolute

(%)
EN ENO
%DB1 Done —iGlce
*Servo_Motor_1" Axis %W94.6
%03 Busy —"sm1_busy’
"MATLAB_Excute” — Execute : ’
—ifalse
%WMD106 Error —ifalse
TS . rror als€e
cpl Position .
%MD18 =11 6%0
"absolute_

veliocity 1" — velocity

-

Sekil 3.13. MC_MOVEABSOLUTE komut blogu [Siemens, 2024].
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MC_ MoveAbsolule - Move
Axis_1-] Axis Donef-Dane 1 Eel p
Exe 1= Extcule Busy = Busy 1 1
1000.0 - Position  CommandAboried = Abort 1 Dore 1 p
50.0 =f Velocity Error = b
EroflDp= L
Errorinfo = Busy.t p
1
_A!x.lrl 1o
MC_MoveAbsolute MMove2
Axis 1 ={Axis Done p=Done_2 Exe2
Exgé 2 -|Execule Busy =Busy 2 1
1500.0 {Pasition CommandAborled |-
Done 2 g
30.0 =fVelocity Eror =
ErrorlD |- 1
Errorinfo L Busy 2
50.0
300
Velogily
Axis 1 00

Sekil 3.14. MC_MOVEABSOLUTE komutu ¢aligmasi [Siemens,2024].
Sekil 3.14'de:

(D: Axis_1, bir MC_MoveAbsolute gérevi ile 50.0 hizi ile 1000.0
mutlak konumuna taginir. Eksen hedef konuma ulastiginda, “Done 17
biti araciligiyla bildirilir. “Done 1" = TRUE oldugunda, hedef konumu
1500.0 olan baska bir MC_MoveAbsolute gorevi baslatilir. Eksen yeni

hedef konuma ulastiginda, bu durum “Done_2” araciligiyla bildirilir.

@: Bir aktif MC_MoveAbsolute gorevi, baska bir MC_MoveAbsolute
gdrevi tarafindan iptal edilir. Iptal, “Abort 1> araciliryla bildirilir. Axis
daha sonra yeni hizda yeni hedef konum 1500.0'a hareket ettirilir. Yeni
hedef konuma ulasildiginda, bu durum “Done 2” araciligiyla bildirilir.

3.3 PLC'de olusturulan kontrol program

Delta robotun kontrolii S7-1200 PLC ile gergeklestirilmistir. Bu PLC
TIA Portal'da Ladder Logic kullanilarak programlanmigtir. Program kodunda
yer alan networkler agsagidaki gibi a¢iklanmistir:

Sekil 3.15'de gosterilen Networkta MC POWER bloklar1 eklenmis ve
StartMode “1” olarak ayarlanmistir. Enable girisi TRUE oldugunda, ii¢ servo
ekseni devreye girmektedir.
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B4 %DB6 %8BS
*NC_Power_DB" *MC_Power_DB_2" *MC_Power_DB_1"
MC_Power MC_Power MC_Power
&% &/ @Y
EN ENO ————————— N L —— ENO ——
%DB1 Status — B3 Status — %DB2 Status —i
*Servo_Motor_1" — axs Error—! *Servo_Motor_2" — Axis Error = *Servo_Motor_3" — Axs Error—i°
%MO.1 Wo.1 %MO.1
“start” — Enable *start” — Enable “start” — Enable
Starthode StartMode. Starthode.
StopMode v StopMode v StopMode v

Sekil 3.15. Servo Axis’lerine Giig¢ Verme.

Swradaki network, sekil 3.16’te gosterildig gibi, MC home bloklar
homing yapmak icin eklenmistir. Bu c¢alismada, Mode girisi “3” olarak
ayarlanmistir (MC_Home komut boliimiinde agiklandigi gibi).

w87 B9
*MC_Home_DB" *MC_Home_DB_2" *MC_Home_DB_1"
MC_Home MC_Home MC_Home
&Y &%) &[]
EN ENO EN ENO EN ENQ ———
D81 Done —ials¢ %DB3 Done —iaic¢ %DB2 Done —iaic¢
*Servo_Motor_1* Axis —ifalse *Servo_Motor_2" Axis - false *Servo_Motor_3" Axis - false
MO0 4 MO 4 MO 4
u - =t € u N =i € B . =t €
homing” — Execute homing” — Execute homing” — Execute
i Error — 5 i Error —iflze o5 : Error —ifalze
Position 0.0 Position 0.0 Position
Node ) 3— Mode ) 3— Mode

Sekil 3.16. Servo Axis’leri Home etme.

Sekil 3.17‘de agiklanan networke MC MOVEABSOLUTE bloklari
eklenmistir. burada Excute girisi MATLAB'daki bilgisayar goriis sisteminden
gelen geri bildirim verileriyle baglantilidir.

“DB24 %DB25 %0826
“MC_Move “MC_Move *MC_Move
Absolute_DB_1" Absolute_DB_2" Absolute_DB_5"
MC_MoveAbsolute MC_MoveAbsolute MC_MoveAbsolute
&% (@l%) al
EN 2 ENO EN ENO ——
%DB1 Done —¥l:¢ %DB3 Done —¥%2l:¢ %DB2 Done —ifal:e
*Servo_Motor_1" — Axs w946 *Servo_Motor_2" — Axs w947 *Servo_Motor_3" — Ais w950
w3 Busy —"sm1_busy’ w03 Busy —1"sm2_busy’ w03 Busy —"sm3_busy’
*MATLAB_ExCute” — Execute *MATLAB_Excute” — Execute “MATLAB_Excute” — Execute
—ifalce —ifaloe —iflce
“D106 e %MD110 B e “D114 BT flce
“ep1” — position i "cp2" — position i *cp3" — position iy
“MD18 " %MD96 8 %WD102
“absolute_ *absolute_ *absolute_
veliocity_1" — velocity veliocity 2" — velocity veliocity 3" — velocity
N . -

Sekil 3.17. Servo Axis’leri haraket ettirme.

4. BILGISAYARLI GORU DESTEKLiI DELTA ROBOT
UYGULAMASI

Paralel delta manipiilatoriin kinematik modeli olusturulduktan sonra, bu
sistemin bilgisayarli gorii kismi incelenmistir. Bu boliimiin temel amaci,
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hareket planlamasinda elde edilen sonuglari derin 6grenme tabanli nesne
algilama ve goriintii isleme algoritmalariyla entegre etmektir. Konveyor
iizerindeki hareketli nesnelerin es zamanl konum bilgilerini tahmin etmek igin
bir konum tahmin yontemi (Sekil 4.1'de gosterildigi gibi) onerilmektedir, bu
metot konveydr Tlizerindeki nesnelerin gilincellenmis konum bilgilerini
saglamak i¢in kullanilmig ve bdylece tespit edilen nesnenin anlik konumu

belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Bilgisayarli Gorme sistemi

Sistern Baslatma
Homing ve Kamera kalibrasyonu

Gorsel isleme
PET siselerin algilanmasi
Hedef nokta sayisi: K

Gorsel Konumlandirma ve Hareket Planlama
Hedef noktalarin P, koordinatlarinin
hesaplanmasi
Yol noktalan hesaplama

Pozisyon Tahmini moduli
Hedef nokta konumunun giincellenmesi

S —— R

Robotik kontrol sistemi
Siralamak igin Al-Birak siireci

e

Sekil 4.1. Sistemin akis semasi.
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’ Robotik Kontrol
Sistemi

e Bilgisayarli Grme \
Sistemi

~
-

Web kamera

Bilgisayar
istklandirma

P
Y @
) ; £
N servolar & < '/;‘g
& A 57
Sensorler e . /
\ .
\ onveydr y
~ e v ~ 4

Sekil 4.2. Tasarlanan robotik sistemin bilesenleri.

Sekil 4.1 ve 4.2'de gosterildigi gibi, genel sistem iki ana alt sisteme

ayrilmaktadir:

Bilgisayarh gorii sistemi: dort modiilden olugmaktadir, siralanacak
gerekli nesneleri belirlemek igin derin O0grenme ve Gorilintii isleme
algoritmalar1 ile nesne algilamay1 kullanan bir gorsel isleme modiilii.
Algilanan nesneleri bulmak ve konum koordinatlarin1 hesaplamak icin bir
gorsel konumlandirma modiilii. Kinematik model sonuglarmni kullanarak
konum analizi yapmak icin bir hareket planlama modiilii ve hedef noktay1
tahmin etmek ve konum bilgilerini giincellemek i¢in bir konum tahmin
modiilii. Bu sistem robotik kontrol sistemi ile haberleserek, mutlak yer
degistirmeyi hesaplar ve Servo motorlarin hedef nesneleri almak ve
yerlestirmek icin delta robotu hareket ettirmesini saglamaktadir.

Robotik kontrol sistemi: Delta robotu kontrol etmek igin PLC
kullanmaktadir. Bu sekilde robot, bilgisayarli gorii sistemi geri bildirimini
kullanarak tanimlanan PET siseleri ayirabilmektedir. Ardindan robotun
otomatik alma ve yerlestirme gdrevlerini gerceklestirmek i¢in nesnenin anlik

konumuna hareket etmesini saglamaktadir.

4.1 Bilgisayarh gorii sistemi
Kamera konveyor iizerindeki hareketli nesneleri yakaladiginda, goriintii
bilgisayarli gorii sisteminin gorsel isleme modiilii tarafindan islenmekte,
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egitilmis YOLO nesne algilayicisini kullanarak atik hattindaki diger nesneler
arasindan PET sise sinifi nesneleri tanimlamaktadir. Nesne algilama deneysel
sonuclart Sekil 4.3'de gosterilmektedir. Bundan sonra gorsel konumlandirma
modiili, tespit edilen nesnelerin merkez noktasinin koordinatlarini belirlemek
icin gerekli konum analizini yapmakta, ardindan hareket planlama modiilii
global koordinatlar1 hesaplamakta, konum tahmin modili ise hareketli
nesnenin gercek zamanl konumunu saglamaktadir. Onerilen yaklasima gore
konum bilgisi, konveyor bandinin hiziyla ayni olan nesnelerin hizina ve gorsel
isleme, konumlandirma ve hareket planlama modiillerinin kod yiiriitme
stiresine bagli olarak giincellenmektedir.

Sekil 4.3. YOLO algoritmasi kullanilarak nesne algilama sonuglari.

Nesnenin konumlandirma bilgisini delta robot kontrol iinitesine iletmek
icin, olusan ana sistemler arasinda bir iletisim ara yiizii belirlenmektedir. Bu
calismada TCP/IP protokolii iizerinden OPC kullanilmaktadir. Kontrol
mimarisinde, Sekil 4.4'te gosterildigi gibi, bilgisayarli gorii sistemi sunucu
(Server), robotik kontrol sistemi ise istemci (Client) roliindedir. Bilgisayarlt
gorili sisteminden gelen isaret, iletisimin basarisini garanti etmek i¢in delta
robot sisteminin iletisim protokoliinii takip etmelidir.
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(T ([ Robotik kontrol [ bilgisayarh Gora |
sistemi

OPC istemcisi OPC sunucusu

Sekil 4.4. Bilgisayarli gorii ve robotik kontrol sistemleri haberlesme ara yiizii.

4.2 Bilgisayarh gorii sisteminin delta robot ile entegrasyonu

Bilgisayarli gorii sistemi, atik hattindaki PET siseleri ayirmak tizere alma
ve yerlestirme gorevlerini yerine getirmek i¢in bir delta robot ile entegre
edilmektedir. Bu calismada, deltanin kelepcesi bir vakum emme vantuzu
kullanilarak ~ olusturulmaktadir. ilk basta delta baslangic noktasmna
ayarlanmakta, akis yolu basladiginda, bilgisayarli gorii sistemi iglemeye
baslamakta, nesne ckranda tam olarak goriindiigiinde, gorsel isleme ve
konumlandirma modiilii araciligiyla merkez koordinatlarini hesaplamak igin
hareket planlamasi yapilmakta, haberlesme aglar ile gerekli bilgileri delta
robot kontrol {initesine aktarmakta, PLC bilgileri aldiktan sonra, tespit edilen
PET siseleri diger nesnelerden alarak islemi baslatmakta ve bunlar1 siralama
alanina yerlestirmektedir. Calisan sistemin sozde kodu Sekil 4.5'te verilmistir.
Sekil 4.6, bilgisayarli gorii sisteminin (Derin 6grenme tabanli nesne algilama
modeli) gerekli PET plastik siseleri tespit etmek icin ortalama hassasiyet
sonuglarimi géstermektedir. Deneysel sonuglar ortalama hatanin 0,83 oldugunu
gostermektedir.
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Algoritma Sistemin s6zde kodu.

1. Basla

2: Sistemin basla

3: Homing etme

4: Kamera kalibrasyonu

5: while sonlandirma kriteri karsilanmazsa do
6: Goruntu al

7 Gorinta isle

8: Nesne algila

9: Gorsel konumlandirma

10: K € Hedef noktalari sayisi
11: if K==

12: continue

13: end if

14: fori €< 1toKdo

15:; Yol noktalarini planla
16: Konum tahmin et

17: Acl degerleri hesapla
18: Hedef noktalarin bilgilerini al
19: Hareket_kontrolii()
20: end for

21: end while

22: function Hareket_kontrolu ()

23: Sonraki hedef noktalarinin bilgilerini oku
24: if Hedef nokta galisma alani iginde degil
25: Adim 23'e git

26: end if

27: Hiz degerlerini hesapla

28: Robot konumlandirma hesapla

29: PLC'nin data bloguna yaz

30: end function

Sekil 4.5. Gergeklestiren sistemin sézde kod.
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Sekil 4.6. PET siseleri algilamak i¢in ortalama hassasiyet.

5. SONUC

Bu caligma, incelenen bilgisayarli gorii destekli robotik sistemin plastik
PET sigeleri bir atik hattindan aynistirmak i¢in  kullanilabilecegini
gostermektedir. Ayristirma islemi, bir konveyor bant iizerinde hareket eden bir
atik hattr i¢in alma ve yerlestirme gorevlerini yerine getirerek yapilmistir.
Gorlintii  isleme ve derin Ogrenme tabanli gorlinti smiflandirmasini
gerceklestirmek icin MATLAB'da modiillerden olusan bilgisayarli gorii sistemi
gelistirilmigtir. Nesne algilama islemleri i¢in You Only Look Once (YOLO)
yontemleri tizerinde ¢alisilmistir. Daha sonra, Onerilen yonteme dayali olarak
hedef konumlarin1 hesaplamak i¢in hareket planlama ve konum tahmin
yontemleri kullanilmistir. Son olarak, gorsel isleme sonuglari, konum analizi
ve hareket kontrolorii hareketleri, tespit edilen nesneleri otomatik olarak
siralamak i¢in tek bir sisteme entegre edilmistir.

Deneysel sonuglar, incelenen sistemin PET siseleri ayrigtirma amagclart
icin etkili oldugunu dogrulamaktadir. Ayrica, paralel delta robotun performansi
ile kullanilan nesne algilama teknigi arasindaki korelasyonun yiiksek oldugu ve
bu ikisinin birlikte iyi calistigini gostermektedir. Calisilan sistemin etkinliginin,
kullanilan donanim, nesnelerin karmasikligi, calisma ortaminin aydinlatilimasi
ve kameranin kalitesi gibi bazi mekanik ve algilama hatalari ile sinirli oldugunu

belirtmekte dnemli bir husus vardir.
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1. GIRIS

Tarihin en eski c¢aglarindan bu yana pek c¢ok uygarlifa ev sahipligi
yapmis olan Tiirkiye, konumu sebebiyle miithim fay hatlar1 iizerinde yer aldigi
icin siirekli olarak deprem etkilerine maruz kalmistir (Sirin, 2006). Tiirkiye bir
deprem iilkesidir, bu durum bilindigi halde depremin olumsuz etkilerine karsi
gerekli 6nlemler alinmadigi i¢in, meydana gelen depremler sonucunda da ¢ok
saylda mal ve can kayiplari meydana gelmistir (Demirkan, 2014). Deprem
sonras1 yikilan veya hasar goren her yapi da aslinda bizlere standartlara
uyulmadigini, yapinin imalatinda titizlikle davranilmadigini da géstermektedir
(Akbas & Caliskan, 2023; Cirak, 2011). Bizler bu durumun 6niine gecebilmek
icin depreme dayanikli yapilar ingsa etmek ve yapilarimizi gerektigi gibi
giiglendirmek ile sorumluyuzdur. Glinlimiizde de sehirlesme ve yapilasmanin
hizla artmasi ve bununla beraber olarak yapi stoklarmin yaglanmasiyla,
betonarme yapilarin bakim ve onarimi miihendislik alaninda giderek daha
biiyiik bir 6nem kazanmaktadir (Atay, 2010). Bu baglamda, yapilarin tasiyict
elemanlarindan biri olan kolonlar, 6zellikle depremler, asinma, kimyasal etkiler
ve yapisal yorgunluk gibi faktorlere maruz kaldiklar i¢in belirli bir dénemden
sonra hasar gorebilmektedir. Bu hasarlar, yap1 giivenligi agisindan ciddi riskler
olusturabilir ve zaman iginde artarak yapiy1 daha da zayiflatabilmektedir
(Keskin, 2005). Ozellikle biiyiik sehirlerde, betonarme kolonlarin giivenilirligi
ve dayanikliligi 6nemli bir mesele haline gelmistir. Betonarme kolonlardaki
hasarlar, sadece yapisal biitiinliiklerini etkilemekle kalmaz, ayni zamanda
cevresel ve ekonomik etkileri de beraberinde getirmektedir. Bu baglamda,
hasarl1 kolonlar1 onarmak ve giiglendirmek, sadece mevcut binalarin dmriinii
uzatmakla kalmaz, aym zamanda gelecekteki yap1 projelerinin
stirdiiriilebilirligini artirabilmektedir (Demirkan, 2014).

Bu makalede, betonarme yapilarda karsilagilan kolon hasarlarinda
uygulanmasi gereken onarim ve giiclendirme yontemleri iizerinde durulacaktir.
[lk olarak onarim ve giiclendirme terimlerinin ayrimimdan bahsedecek olursak;
onarim hasar gérmiis bir yapiy1 veya yapi elemanim1 onceki durumuna geri
dondiirmek i¢in (saglamlik, dayaniklilik, mukavemeti artirmak vb.) yapilan
islemlerdir, giiclendirme ise bir yapinin yiik tasima kapasitesini, saglamligini,
dayanikliligin1 veya stabilitesini 6nceki durumunun istiine g¢ikarmak icin
yapilan degisikliklerdir (Ozcan, 2018; Yigit, 2002). Mevcut literatiirdeki
arastirmalarin ve giincel gelismelerin bir derlemesi yapilarak, bu alandaki giiclii
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noktalar belirlenmistir. Ardindan, gesitli giiclendirme yontemleri, lifli polimer
sargilar, betonarme mantolamalar, ¢elik mantolamalar, epoksi enjeksiyonu gibi
onarim ve giiglendirmeler detayl bir sekilde incelenmis olup bu tekniklerin
kapsamlar1 hakkinda gerekli bilgiler edinilmistir.

Bu kullanilmakta olan yontemler hem mevcut yapilarin omriini
uzatmayr hem de deprem gibi dogal felaketlere karsi direncini artirmayi
amaglamaktadir. Kolonlarin  dogru bir sekilde onarllmamast veya
giiclendirilmemesi, sadece bina sakinleri i¢in degil, aym zamanda
cevrelerindeki topluluklar icin de ciddi sonuglar dogurabilmektedir. Bu
nedenle, bu konuda bilingli ve etkili bir yaklasim benimsemek, yapilarin
dayanikliligini artirmak ve gelecekte olasi hasarlara karsi korunmak i¢in 6nemli
bir adimdir (Demirkan, 2014). Bu ¢alismanin, miihendislik toplulugu ve insaat
sektorii profesyonelleri i¢in dnemli bir kaynak olusturmasini amaglamaktayiz.
Betonarme yapilardaki kolon onarimi ve giiglendirmesi, yapi giivenligi ve
stirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir konu olup, bu derleme makalede sunulan
bilgilerin sektdrdeki uygulayicilara kilavuzluk etmesi de amaglanmistir.

2. MATERYAL VE METOD

Beton; iri agrega, ince agrega, ¢cimento ve suyun, kimyasal ve mineral
katkilarinin yonetmelige uygun oranlarda eklenerek veya bu katki maddeleri
eklenmeden homojen olarak karistirilmasiyla olusturulan ve ¢imentonun
hidrate olmasiyla gereken ozelliklerin elde edildigi bir malzemedir. Tiirkiye
Bina Deprem Yonetmeligi 2018’e gore yapilacak tiim betonarme yapilarda
C25/30 betonundan daha diisiik dayanimli beton kullanimina izin
verilmemektedir. Deprem bolgelerinde ise C30/37 beton sinif diizeyine
¢ikilmasi ve bu smiftan daha diisiik betonlarin kullanilmasina izin verilmemesi
gerekmektedir (TS EN 206; TBDY-2018; THBB, 2022).

Celik; betonarme yapilarda kullanilmakta olan ¢ekme gerilmesine kargin
dayanikli bir malzemedir. Betonarme yapilarda kullanilacak ¢eligin TBDY-
2018’¢ gore sadece B420C ve BS00C c¢eliklerinin kullanilmasina dogrudan izin
verirken S420 c¢eliginin kullanimina kosullu izin vermektedir. Betonarme ise,
celik ile gliglendirilen beton anlamina gelmekte olan kompozit bir yapi
malzemesidir. Celik c¢ekme gerilmelerine, beton ise yiiksek basing
gerilmelerine karsi dayaniklidir. Bu sebeple yapilarimizda betonarme tercih
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edilmesinin sebebi, betonun basing gerilmelerini; c¢eligin ise ¢ekme
gerilmelerini karsilamasidir (TS 708; TS 500; Meral, 2019).

Lifli malzemeler; ¢aplar1 mikron seviyesinde olan ve boyca uzun olan bir
tiir kompozit malzemelerdir. Bu malzemeler, polimer matris i¢inde gii¢lendirici
elyaflar igerir ve genellikle dayaniklilik, mukavemet ve hafiflik gibi 6zellikleri
artirmak amaciyla kullanilir. Lifli kompozit malzeme, genellikle lif ve matriks
olmak iizere, en az iki malzemeden olugsmaktadir (Polat, 2014; Atay, 2010).

Epoksi recinesi; iki bilesenli bir polimer sistemidir ve genellikle bir
recine (epoksi reginesi) ve bir sertlestirici (sertlestirici veya kiir) icerir. Bu iki
bilesen, karistirildiginda kimyasal reaksiyonla birlesir ve sert, dayanikli bir
malzeme olusturur. Epoksi recineleri genellikle ¢esitli uygulamalarda kullanilir
(Kan, 2020).

Celik seritler; 1,0-1,5 mm ebatlarinda olan paslanmaz malzemeden
meydana gelen malzemelerdir. Celik giliclendirme dncesi beton yiizeyi zimpara
ile diizeltilmektedir. Kalmtilar olmamas1 i¢in yikanip kurumasi beklenir.
Uygulama sirasinda kullanilan epoksi reginesi ¢elik seridin ve betonun
yapigacak ylizeylerine siiriilmektedir ve gelik seritlerin yapisma isleminden
sonra 24 saat boyunca basin¢ uygulama suretiyle yapismasi saglanir. Celik
seritlerin yapismasinda piskiirtme beton yontemi de kullanilir (Kan, 2020;
Demirkan, 2014).

Karbon fiberin; hafif yapida olmasi, korozyon tetikleri olmamasi ayrica
biiyiik ebatlarda olmasi art1 6zellikleridir. Siirekli yilik binmesi sonucu baslangig
mukavemetinde %15 ile %60’a varan oranda azalma olabiliyor. Bundan dolay1
depreme karsi ve daimi olmayan yiik gili¢clendirilmesinde yararlidir. Kolon
giiclendirme malzemeleri arasinda en hafifi karbon fiberdir. Celikten 4, 5 kat
daha hafiftir. Bu da karbon fiberi 3 kat daha dayanikli yapmaktadir (Keskin,
2005; Atay, 2010).

Bu caligmada, betonarme yapilarda bircok etkiden dolayr meydana
gelmekte olan kolon hasarlarina uygulanan onarim ve giiglendirme yontemleri
hakkinda literatiir taramas1 yapilmistir ve literatiirde yer almis 6zellikle son
yillara ait kaynaklar incelenmistir. Giincel bilgiler incelendikten sonra sentezi
yapilarak gerekli sonuglar elde edilmistir.
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3. BETONARME YAPILARDA KOLON ONARIMI VE

GUCLENDIRME YONTEMLERI

Betonarme kolonlarda bircok etkene bagli olarak ¢esitli hasarlar
meydana gelmektedir. Sekil 1°de gosterildigi {izere kolonlarda dort gesit hasar
tirti vardir. Bunlar; kesme hasar1 (Sekil 1b), basing hasar1 (Sekil 1c), egilme
hasar1 (Sekil 1a) ve burulma hasaridir (Sekil 1d) . Hasar gérmiis bir kolonun
deprem etkilerini tasiyabilir duruma getirilmesi veya yatay yilik tagima
kapasitesinin arttirilmasi i¢in kolonlarin onarilmasi ve/veya gii¢lendirilmesi
gerekmektedir (Demirkan, 2014; Kan, 2020). Kolonlarda da hasar durumuna
bagl olarak gesitli giiglendirme ve onarim yontemleri bulunmaktadir (Yigit,
2002).

-------- Ezilmig

y.cvcut kolon Etrive ) donati Burulmus

! donati
Burkul 1 Kesme Burulma

Matal : > jooe catlai

RIsatanm kolon donatisi catlag
Diisey Ezilmig

donati IN kolon Burulmus

TZiris kolon

(a) (b) (c) (d)

Sekil 1 a. Egilme hasar1 b. Kesme hasar1 ¢. Basing hasari d. Burulma hasar1 (Aytag,
2011)

Kolonlardaki 0,1-5 mm genisligindeki catlaklar epoksi recinesi ile
onarilabilmektedir. Bunun i¢in 20-100 cm mesafelerde acilan deliklerde
asagidan yukariya dogru epoksi reginesi enjekte edilir. Cok daha biiyiik
catlaklar icin ¢imento serbeti enjeksiyonu uygun olabilir (Oztiirk, 1998; Celep
& Kumbasar, 2000). Ancak onarim veya gliglendirilecek olan bdlgenin test
edilerek kontrol ve dogrulanmasi gerekir. Kolonda yerel beton kirilmasi varsa
bu alanin temizlenerek piiriizliilige gore etriye veya boyuna donati ilavesi
tavsiye edilir. Beton dokiilmeden 6nce mevcut yiizeyin suya doyurulmasi eski
ve yeni betonun biitiinlesmesini saglar. Bu amagla 6zel kaliplarin kullanilmas,
kesitin sisirilip beton dokiilmesi veya tamir harci kullanilmasi uygundur. Beton
sertlestikten sonra fazlalik olan kisimlar kazinir (Keskin, 2005).
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Betonarme kolonlarin giiglendirilmesinde en etkili ve yaygin yontem ise
mantolamadir. Bu yontem kolon kesit alanini artiran bir kaplama yontemidir.
Bunun haricinde var olan hasarin durumuna gore celik profil iskelet gecirme,
celik levha ile kaplama ve cam karbon lifli dokumalar ile de giiclendirme
yontemleri mevcuttur (Sirin, 2006).

3.1 Betonarme Mantolama

Kolonda, hasarin fazla olmasi veya mukavemetinin yetersiz oldugu gibi
durumlarda genellikle mantolama teknikleri tercih edilmektedir. Betonarme
kolonlarm onarimi/gliglendirilmesinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir
(Sirin, 2006). Kolon tagima giicliniin arttirtlmasi i¢in yaygin olarak kullanilan
bu yontemde, mevcut kolona beton kesiti ve donati eklemesi yapilir.
Mantolama, mevcut siitunlara beton kesitler ve insaat demiri eklenmesini igerir.
Mevcut kolon ve yeni kolonlar arasinda entegrasyonu saglamak i¢cin mantonun
en az 100 mm kalinliginda olmasi gerekir. Kolonlar uygulamaya bagl olarak
bir, iki, {i¢ veya dort taraftan kaplanip mantolanabilir. Ancak tiim ¢evreyi
kaplayan bir mantolama yonteminin kullanilmasi tercih edilmelidir (Baytilke,
1995). Bu sekilde mevcut beton ve yeni beton arasinda tam kuvvet aktarimi
saglanabilir. Dort kenarin mantolanmast durumunda, mevcut kolonun boyuna
donatisinin ve etriyesinin ortaya c¢ikartilarak, yeni etriyelerin dogrudan veya
bag pargasi ile baglanip kaynaklanmasi gerekmektedir. Dort tarafli mantolama
durumunda genellikle yiizey piiriizlendirmesi yeterli olur ancak biiylik etkiler
var ise beton Ortli tabakasini kaldirmak ¢ok daha uygundur. Tek tarafli, ¢ift
tarafli veya li¢ tarafli mantolamada mevcut kolon ile manto kisminin entegre
edilmesine 6zen gdsterilmesi gerekir. Bu amagcla L seklinde kenetlenme takviye
donatilar1 kullanilabilir (Keskin, 2005; Yigit, 2002). Mantolamanin asil amaci
kolona gelen diisey yiik tasima kapasitesini artirip dikey yiiklere kars1 giivenlik
paymu yiikseltmektir (Atay, 2010; Demirkan, 2014). Sekil 2a ve sekil 2b’de
kolonda yapilmakta olan betonarme manto iglemleri goriilmektedir.
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Sekil 2 a. Kolonda betonarme mantolama b. uygulanan mantolama 6rnegi

3.2 Celik Mantolama

Yapilarin ¢elik ile mantolanmasi, elemanlar ve katlar arasindaki moment
aktarimindan ziyade eksenel yiik kapasitesini artirmaya yonelik kullanilmakta
olan bir yontemdir. Celik sargi, dikdortgen kesitli betonarme bir kolonun
koselerine dort adet boyuna kdsebent yerlestirilip ve bunlarin belirtilen araliklar
ile yatay plakalara kaynaklanmasiyla olusturulmaktadir. Kosebentler ile
betonarme ylizey arasinda bosluk olmamalidir (Tosun, 2009; Demirkan, 2014).
Yatay plaklar dort taraftan siirekli olmalidir. Celik sargi, kolonun eksenel yiik
kapasitesini arttirabilmesi i¢in korniyerlerin alt ve iist katlar arasinda siirekli
olmasi (bosluklarin giderilmesi gerekir) ve ddsemelere baslik plakalar ile
basing aktarimi saglanmalidir (Hakan, 2020). Basing iletiminin saglandigi
matematiksel hesaplamalarla gosterilmelidir. Gerektiginde kosebentlere 6n
yiikleme yapilma halinde mevcut betonarme kolon kesitlerindeki diisey
yiiklerden kaynaklanan eksenel basing yiikii azaltilabilir (Giilmez, 2010). Sekil
3a’da kolonlarin ¢elik manto ile giiglendirilmesi ve sekil 3b’de ise gelik
mantonun saha uygulamasi goriilmektedir.

3

https://eski.imo.org.tr/resimler/dosya ekler/0f124ec125d030b_ek.pdf?tipi=1&turu=X
&sube=10
4 https://www.sanalsantiye.com/kolon-guclendirme-mantolama-yontemleri-nelerdir/
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Sekil 3 a. Kolonun ¢elik manto ile sarilmasi b. ¢elik mantolamanin saha uygulamasi

Kolonun ¢elik ile mantolama uygulamasinda; kdsebentler eksenel yiik

kapasitesini arttirir. Yatay lamalar dig tarafta sargi etkisi saglar ve korniyerlerin

burkulmasini 6nler. Bu uygulama sirasinda bazi ayrintilara dikkat edilmelidir.
Bunlar (Demirkan, 2014);

Korniyerler igkence ile kolona iyice oturmalidir.

Korniyerler iistte ve altta rijit ¢celik plakalara dayandirilmali ve sikica
sabitlenmelidir.

Bu amagla kolonun her iki yanina simetrik olarak yerlestirilmis, ortak
yag pompasina bagli olan iki kriko kullanilabilir.

Krikoyla kaldiramiyorsaniz, altta bulunan plakanin altina g¢akilan
kamalarla sikistirma yapilabilir.

Korniyerler yeterince sikistirilmazsa c¢elik manto istenilen yiikii
tagiyamaz.

3.3 Lifli Polimer (LP) Sargi
LP tabakasi kolonun gevresine, lifler enine donatiya paralel olacak

sekilde sarilip ve yapistirilmas: ile sargilama iglemi yapilir. Lifli polimer

sargisi, boyuna donatillarin bindirme boyu yetersiz oldugunda betonarme

kolonlarm siineklik kapasitesini, kesme dayanimini ve basing dayaniminin

donatt kenetlenme dayanimimi artinr. Lifli polimer sargilarla yapilan

giiclendirmelerde tam sargi (kesit ¢evresinin tamaminin sarilmasi) yontemi

kullanilmal1 ve sargmin sonunda en az 20 cm bindirme yapilmalidir(Sekil 4a &
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Sekil 4b). Lifli polimer (LP) sargisi1 dikdortgen kolonlara kolonun kdseleri en
az 3 cm yarigapinda yuvarlatilarak uygulanir. LP uygulamas: iiretici firmanin

Onerdigi yontemlere uygun olarak yapilmalidir (Demirkan, 2014; Giilmez,
2010).

Sekil 4 a. Kolonun lifli polimer (LP) ile sartilmasi b. LP 6rnegi®

Bu teknik, genellikle betonarme kolonlarin mukavemetini ve
dayanikliligin1 artirmak amaciyla uygulanir. Lifli polimerler, genellikle karbon
fiber, cam fiber veya bazen bazalt fiberleri gibi giiglii ve hafif malzemelerden
yapilir.

Iste kolonun lifli polimer ile sarilmasinin bazi temel avantajlar1:®

e Mukavemet Artisi: Lifli polimer sargi, betonarme kolonun
mukavemetini artirabilir. Bu, yap1 elemanmin dayanikliligini ve
tasima kapasitesini gelistirebilir.

e Yorgunluk Direnci: Lifli polimer sargi, kolonun yorgunluk direncini
artirabilir. Ozellikle depremler gibi dinamik yiiklemelere kars1 yapisal
direnci artirabilir.

e Korozyon Direnci: Lifli polimerler genellikle metal olmayan
malzemelerdir, bu nedenle metal donatidaki korozyon riskini
azaltabilirler.

o Hafiflik: Lifli polimerler genellikle hafif malzemelerdir, bu da yap1
elemaninin toplam agirhigini azaltabilir ve tasima sistemine yik
getirebilir.

> https://www.besoglu.com/lifli-polimer-guclendirme-nedir-nasil-yapilir/
® https://www.karadenizteknikproje.com/lifli-polimer-guclendirme-sistemlerinin-
avantajlari/
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e Kolay Uygulanabilirlik: Lifli polimer sargilar genellikle kolayca
uygulanabilir ve esneklik saglar, boylece ¢esitli geometrilerdeki
kolonlara adapte edilebilir.

Ancak, lifli polimer sargillarmin kullanimiyla ilgili baz1 zorluklar da
bulunabilir. Ornegin, dogru sekilde tasarlanmasi ve uygulanmasi énemlidir,
aksi takdirde beklenen avantajlar elde edilemeyebilir. Ayrica, maliyet ve
malzeme uyumlulugu gibi faktorler de g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bu
nedenle, bu tiir bir uygulama planlanirken dikkatlice miihendislik
hesaplamalar1 ve tasarimlar yapilmalidir.

4. BULGULAR

Betonarme yapilar yiiksek dayanikliliklari ve uzun servis Omiirleri
nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, cesitli faktorlerin etkisi
altinda kolonlarda meydana gelen hasarlar, yapinin biitiinliigiinii 6nemli 6l¢iide
tehlikeye atabilmektedir ve meydana gelen hasarlar ile bas edebilmek adina
bircok yontem vardir (Kan, 2020). Bu ¢alismamizda, betonarme kolonlarda
uygulanan ¢esitli onarim ve giiglendirme teknikleri hakkinda literatiir
aragtirmalar1 sonucu ile gerekli bilgileri derlemek amaciyla incelemeler
gergeklesmistir (Demirkan, 2014). Yapilan literatiir taramalarinda, betonarme
kolonlarin dayanikliligini ve mukavemetini artirmak icin kullanilan cesitli
yontemlerin  var oldugunu ortaya koymaktadir. Yapilan literatiir
arastirmalarindan edinilen bilgilerde lifli polimer sargilar kullanilarak yapilan
giiclendirmelerde, kolonlarin tasima kapasitesinde belirgin bir artisin elde
edilebilecegini gostermistir (Aytag, 2011). Karbon fiber sargilar, 6zellikle
cekme mukavemetini artirarak, kolonun genel performansini iyilestirici
etkidedirler. Yapilan simiilasyonlar, lifli polimer sargilarin deprem
yliklemelerine karsi dayanikliligi artirdigini ortaya koymus ve sismik etkiler
altinda, sargilarin kolonda meydana gelen deformasyonlari kontrol altinda
tuttugu ve catlamalari minimumda tuttugu goézlemlenmistir (Copur, 2013).
Betonarme veya gelik ile yapilan mantolama yontemlerinde, kolonlarin eksenel
yiikler altinda mukavemetini arttirict  etkisi gozlenmistir. Mantolama
islemlerinin kolonun tasima kapasitesini iyilestirdigi ve deformasyonlar
kontrol altinda tuttugu da yapilan arastirmalar sonucu elde edilen bilgilerdendir
(Bayiilke, 1995). Egilme momentleri altinda celik plakalarda, kolonun egilme
direncini arttig1 belirtilmistir. Bu yontem, yap1 elemaninin deprem ve diger
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dinamik yiiklemelere kars1 daha dayanikli hale gelmesini saglamaktadir (Kan,
2020). Epoksi enjeksiyonu, betonarme kolonlardaki catlaklarin etkin bir sekilde
onarillmasini saglayan bir yontemdir ve cesitli catlak genislikleri iizerinde
yapilmig olan epoksi enjeksiyonunun catlak genisliklerini 6nemli Olciide
azalttigim1 gostermektedir. Sikigtirilmis beton uygulamalart da, betonarme
kolonlarmm mukavemetini yeniden kazanmasina yardimci olmustur. Betonun
homojenligini artiran bu onarim yontemi, yapi elemanimin dayanikliligini da
onemli Olgiide artirmaktadir. Epoksi ve bu tiirden olan diger sivi regineler
(epoksi, poliester, poliiiretan, akrilik vb.) uygulama icin genel anlamda
kullanilir (Atay, 2010). Regineyi olusturan kimyasal birlesenlerin ¢esitlerine ve
kimyasal yapisina, kullanilma oranina, eklenen maddelere vb. bagli olarak pek
¢ok c¢esidi bulunmaktadir. Bu nedenle onarim iizerinde olumlu etki
yaratabilmek i¢in amaca uygun reginenin secilmesi Onemlidir. Epoksi
enjeksiyonu binalarda, kopriilerde, barajlarda ve diger betonarme yapilarda
meydana gelen ¢atlaklarin onarilmasi i¢in tercih edilen ¢ok etkili bir yontemdir.
Ancak kolonda meydana gelen c¢atlak olusumlar1 igin yapisal herhangi bir
onlem almmamis ise kolonlarda catlaklar tekrar olusabilmektedir (Keskin,
2005).

5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma, betonarme kolonlarda uygulanan cesitli onarim ve
giiclendirme tekniklerinin yapilan literatiir taramasi sonucuyla bilgiler
edinmeyi amaglamistir. Yapilan taramalar sonucu betonarme kolonlardaki
mevcut yapisal sorunlarin ¢oziimiine yonelik olarak kullanilan onarim ve
giiclendirme yontemlerin, kolonlarin dayanikliligini ve mukavemetini artirmak
icin kullanilan farkli yontemlerin etkili oldugunu ortaya koymaktadir.
Betonarme yapilarin temel elemani olan kolonlarin onarim ve gii¢lendirilme
stirecinde 6zverili ve dikkatli davranilmalidir.

e Karbon ve cam fiber sargilar, giiclendirme amacgli uygulamalarda
kolonlarm tasima kapasitesini belirgin bir sekilde artirdigi
gozlemlenmistir.

e Lifli polimer sargilar, deprem yiiklemelerine kars1i yapida
dayaniklili§1 6nemli dl¢iide artirmis ve ¢atlak olusumunu azaltmistir.

e Celik plakalarin kullanimi, kolonlarin eksenel yiikler ve egilme

momentleri altinda mukavemetini arttirmaktadir. Bu plakalar,
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kolonun dayanmikliligimi ve deformasyon kontroliinii artirarak,
ozellikle dinamik yliklemelere kars1 direncini de arttirmastir.

e Mantolama yontemi, egilme momentlerine karsi direngte kolona
belirgin bir kazanim saglanmistir.

e Epoksi enjeksiyonu, betonarme kolonlardaki catlaklar1 etkili bir
sekilde onarmaktadir ve ¢atlak genisliklerini azaltmak igin etkili bir
yontemdir.

e Bu tarz giiclendirme iglemleri yapildiginda gerekli tekniklere dikkat
edilmeli ve 6zenli ¢aligilmalidir.

Yapilan bu calisma, ¢esitli giliclendirme ve onarim tekniklerinin,
betonarme kolonlarin dayanikliligini ve tagima kapasitesini artirmada etkili
oldugunu gostermistir. Yapilan onarim ve giliclendirme yontemleri, kolonlarin
deprem ve diger dis etkenlere karsi daha direncli hale getirilmesini saglamistir.

Sonug olarak, bu ¢alismanin bulgulari, betonarme kolonlarda meydana
gelen hasarlarin onarimi ve giliglendirilmesi i¢in kullanilan cesitli tekniklerin
yapt elemanlarinin  performansin1  6nemli Olglide iyilestirebilecegini
gostermektedir. Ancak, her bir teknik secilirken dikkatlice yap1 miihendisligi
prensipleri ve yerel kosullar goz oOniinde bulundurulmahdir. Gelecekteki
caligmalar, bu tekniklerin uzun vadeli dayaniklilik, ekonomik etki ve ¢evresel
stirdiiriilebilirlik agilarindan daha fazla incelenmesine odaklanabilir.

Yapilmis olan literatiir taramalar1 sonucu elde edilen bu bilgiler, ingaat
sektoriinde miihendislik uygulamalarini gelistirmek ve yapisal dayaniklilig:
artirmak i¢cin dnemli bir katki saglayabilir. Gelecekteki c¢alismalarda, farkl
materyallerin ve yontemlerin kombinasyonlar1 iizerine daha fazla arastirma
yapilmasi, betonarme yap1 elemanlarinin daha etkili bir sekilde giiglendirilmesi
icin yeni stratejilerin gelistirilmesine olanak taniyabilmektedir.
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1. GIRIS

Glinlimiizde betonarme yapilar diinya c¢apinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Pek ¢ok insanin yagamini gecirdigi bu yapilarin hasara karsi
dayanikli olmasi gerekmektedir. Yeterince siirdiiriilebilir olmayan ve hasar
gbérmiis binalar miimkiinse onarilmali veya onarimi miimkiin olmayan yapilar
kullanilmamalidir. Mevcut hasarsiz yapilarin hasar gérme riski varsa bu
yapilarm hasar gormeden gili¢lendirilmesi ve daha gilivenli hale getirilmesi
gerekmektedir (Keskin E, 2005). Hasarl1 yapilarin onarilmasinin temel amaci,
onarim ve giliglendirme sonrasinda yapinin ayni ya da daha biiyiik depreme
dayanabilmesidir. Onarimin konusu, binanin tasiyict olmayan siva vb. yap1
parcalarinin onarilmasi ve kapatilmasi degil, yapinin gériiniim veya bu yapmin
islevsel goriiniimii bozulan bir veya birka¢ pargasinin iizerinde ¢alisma ve
degisiklik yapilmasi amaciyla yapinin eski durumuna geri getirebilmektir (Sirin
C, 2006). Takviye ise bir yapinin rijitligini, yiikk tasima kapasitesini,
mukavemetini ve agirligin1 daha 6nceki veya mevcut duruma gore artirmak
amactyla yapilmaktadir. Bazi durumlarda onarim maliyetleri yeniden insa
maliyetlerinin yarisin1 agmaktadir. Catlaklarin onarimi i¢in genisliklerine bagh
olarak farkli yontemler kullanilabilmektedir (Bayiilke N, 1984; Demir, 1992).
Hasarin genisligine bagl olarak farkli yontemler kullanarak catlaklari onarimi
yapilabilmektedir. Catlaklarin onarilmasimin nedeni, betonarme donatmin
zamanla korozyona ugramasina neden olan nemin bu ¢atlaklardan disar
sizmasini Onlemektir ve enine catlakli betonarme elemanlarin kesitteki rijitligi
diisiik ve yapinin mekanik 6zellikleri degismemektedir (Bayiilke N, 1984).

Tiirkiye deprem kusaginda yer aldig: i¢in oOzellikle son yillarda gok
sayida deprem felaketi yagsanmaktadir. Bu afetler sonucunda birgok bina
yikilmis ve hasar goérmiistiir. Hasar gdren yapilarin kurtarilmasinin miimkiin
olup olmadigma miimkiin oldugu kadar ¢abuk karar verilmesi gerekmektedir.
Depremde ciddi hasar géren ancak ¢okmeyen ¢ok az sayida bina da yikilmistir.
Birgogu tamir ve takviye ile tekrar kullanilabilir hale getirilmistir. Ozellikle son
donemde yasanan "Kahramanmarag Depremi" sonucunda sorun yeniden ortaya
¢ikmaktadir. Bu deprem sebebiyle ¢ok sayida yap1 yikima ugradi ve pek ¢ogu
da art¢ilar sonucu hasara ugramistir. Farkli seviyedeki teknik ¢alisanlarin; yeni
binalarin hazirlanmasi ve insaat kosullart konusunun 6nemini hatirlamalarini
saglamak, bina sahiplerinin farkindaligin1 arttirmak ve bu alandaki boslugu
doldurmak hedeflenmektedir (Rasathanesi B, 2000).
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2. MATERYAL VE METOT

Calismada yapilan betonarme olan beton ve ¢elik avantajlar ve insaatta
kullanim ile ilgili yazili ve gorsel kaynak taramasi yapilmistir. Yapilan bu
caligmada siirdiirtilebilir ingaat anlayis1 icinde degerlendirilen ve literatiirde yer
almis farkli isleve sahip olan betonarme yapilar iizerine yapilan ¢aligsmalar
analiz edilmistir. Incelenen c¢alismalarda, betonarme yapilarda ddseme
hasarinin onarim ve giiglendirilmesinin hangi amagla ve nerelerde kullanildig1
irdelenmistir.

Beton; TBDY-2018’e gore yapilacak tiim betonarme binalarda C25’ten
daha diisiik dayaniml beton kullanilmasina izin vermemektedir. Tiirkiye’deki
mevcut beton kalitesi ve kontrolii g6z oniine alindiginda, C30 sinifi betonun
C20 sinifi betona gore birgok avantaji bulunmaktadir (Tablo1). Bu nedenle
ozellikle 6 Subat 2023’de meydana gelen deprem sonrasi hala revize edilmekte
olan deprem ydnetmeligimizde (TBDY2018) minimum beton sinifinin en az
C30 olmasi gerektigi diistiniilmektedir. C30 sinifi beton kullaniminin, betonda
yeni  bir  asamaya ulastigi ve  olumlu etkilerinin 6zellikle  depreme
dayanikli binalarin {iretiminde gézle goriiliir hale gelmistir (Cagatay 1. H.
2016).

Tablo1. Beton Simiflar1 ve Dayanimlari (TS500)

Beton Sinifi Silindir N/mm*2 Kiip
N/mm*2
C16/20 16 20
C20/25 20 25
C25/30 25 30
C30/37 30 37
C35/45 35 45
C40/50 40 50
C45/55 45 55
C50/60 50 60

Celik; piiriizsiiz yiizeyli 220 geligi yalnizca dosemelerde veya sargi
olarak kullanilabilir. Kiris, perde ve kolon u¢larinda ise yonetmelik geregince
kullanilmasi yasaklanmistir. Uygulamada da kullanimina izin verilmemektedir.
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Dayanimi 500 N/mm? olan g¢elikler ddsemelerde, levhalarda ve istinat
duvarlarinda  kullanilabilmektedir. Kolon  bdliimiinde  kiris ve perde
uclarinda sadece 420 N/mm? mukavemetli nerviirlii ¢elik kullanilmaktadir.
Minimum c¢ekme mukavemeti S220a sinifi i¢in 340 MPa, dogal sert S420a
celigi icin 500 MPa ve diger ¢elikler i¢in 550 MPa'dir (Topgu A, 2015).

Epoksi; matris iceren elyaf takviyeli kompozit malzemeler, yiiksek
mukavemet (3,5 MPA) ve sertlikleri nedeniyle endiistride ileri teknoloji iiriinii
olarak yaygin olarak kullanilmaktadir. Giiniimiizde giiriilti, titresim, 1s1 yalitim,
yliksek dayanim ve korozyon direnci ve nedeniyle ¢ok c¢esitli uygulamalarda
kullanilmaktadir (Demirci 1, 2017).

FRP (Fiber takviyeli plastikler); alternatif olarak, korozyon direnci,
yiksek mukavemet/agirlik orani, iyi yorulma 6zellikleri ve kullanim kolayligi
gibi avantajlar1 nedeniyle fiber takviyeli polimer (FRP) takviyesi kullanimi
onerilmektedir (Lokman G, 2020).

CFRP (Karbon fiber takviyeli polimerler); polyester regine icine
gomiilmiis, cap1 5 ila 10 mikrometre olan ¢ok ince karbon fiberlerden
olusmaktadir. CFRP, celikten 5.2 kat daha hafiftir Su anda ingaat
mihendisliginde yaygin olarak kullanilmasini engelleyen temel neden ise
yiiksek fiyatidir (CHF 25/kg). Ancak hizli teknolojik gelisme dikkate
alindiginda yakm gelecekte CFRP uygulamasinin daha sik kullanilmasi igin
ekonomik hale gelmesi beklenmektedir (Aytag E, 2011).

3. DOSEMENIN ONARIMI VE GUCLENDIRMESI

Betonarme yapilarda dosemeler, dikey yiikleri tasiyacak sekilde
tasarlanmistir. Ancak yatay yiiklere maruz kaldiginda zemin seviyesinde
membran etkisine sahip olmali ve yatay yiikii destek sisteminin tiim yatay yiik
gerekmektedir. Dosemelerde hasar genellikle désemenin yatay kuvvetlerin
yogunlastigi bir duvara, doseme bosluklarina ve merdivenlere dogrudan
dayanmast sonucu meydana gelmektedir. Hasarin onarilmasinin yani sira
désemenin yetersiz kalinliginin arttirilmast ve yeni perdelerle yiikiin
aktarilmasina sahip olmaktadir (Sirin C, 2006).

Catlaklara epoksi, ¢imento harci, tamir harglar1 ve ham beton enjekte
edilerek lokal tamirler yapilmaktadir. Betonun takviye levhalarinda ufalanmasi,

kirilmas1 veya biikiilmesi durumunda hasarli kisim c¢ikarilip yenisi ile
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degistirilmektedir. Hasarl1 kisim ¢ikarildiktan sonra mevcut donatiya yeni
donat1 yerlestirilip kaynak yapilmali ve beton dokiilmelidir.

Dosemenin kalinligi arttikga parcanin egilme mukavemeti artmaktadir.
Dosemenin kalinlig1 yukaridan bir beton tabakasiyla veya asagidan piiskiirtme
yontemi kullanilarak arttirilabilmektedir (Keskin E. (., 2005).
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Sekil 1: Dosemelerin kalinligini artirarak gii¢lendirilme (Ceritli, 2006)

Bu seckilde eklenen parganin mevcut désemenin aderansinin
saglanabilmesi ¢cok onem verilmelidir. Sekil 1'de gosterildigi gibi mevcut
zemine epoksi ile ¢elik gubuklarin eklenmesi, profil pargalarnin ¢elik pimlerle
mevcut zeminin piiriizlendirilmesi, mevcut zemine sabitlenmesi ya da
mevcut bosluklarin agilmasiyla gergeklestirilmektedir (Celep Z, 2000).

Dosemeyi giiclendirmenin bir bagka yolu da onu celik levhalarla
giiclendirmektir. Celik levhanin egilme momenti mukavemetini arttirmak
amaciyla c¢elik levhanin sadece alt ylizeyi epoksi gibi yapistiricilarla
yapilmaktadir (Cevik M, 2003).

Dosemeyi saglamlastirmanin yani sira, diger tamir ve giiglendirme
yontemlerine gore pratik olmasa da désemenin yikilip yeniden yapilmasi daha
ekonomiktir bir yontemdir (Sekil 2). Ayrica kat yiiksekligini diisiirmemesi ve
kullanim degisikligi gerektirmemesi nedeniyle daha kullanigh bir yontemdir.
Mevcut dosemenin kirig destekleriyle birlikte kirilmasi durumunda mevcut
donat1 kullanilarak ilave donati eklenir ve déseme betonu istenilen kalinliga
kadar dokiilmesi saglanmaktadir (Sirin C, 2006).
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Sekil 2 a) Dosemenin kirip yeniden insa edilmesi b) zemin kat désemesinin kirip
yeniden insa edilmesi (Cevik M O., 2003).

3.1. Fiber Takviyeli Plastikler (FRP) ile Déseme Giiclendirme

FRP ile uygulama takviyesi, su anda bina restorasyon siireglerinde
kullanilan yaygin bir tekniktir. Diger bir¢ok kimyasal elemente, 6zellikle de
kloriir iyonlarma karsi miikemmel dirence sahiptir. Bu nedenle tavanda
paslanmaya neden olmaz ve yiiksek kalitede olup, miikemmel korozyon
direncine sahip malzemelerdir. Bu sayede yillarca hicbir sorun yasamadan
kullanabilmektedir.

FRP ile doseme takviyesinin bir diger onemli avantaji ise c¢ekme
mukavemeti ve agirhginin ¢ok diisitk olmasidir. FRP malzemelerin teknik
tasarimi, sertligi, dayanikliligi, esnekligi, yiiksek performansi ve diger
ozellikleride, gliclendirme yontemlerinde kullanimi giderek artmaktadir.

FRP uygulamasi bir yonlii veya iki yonlii diizenlemeye sahip
désemelerde galigsma yiikiinii onemli 6l¢iide artirmaktadir (Sekil 3). Uygulama
yerleri; ingaat ve sanayi binalarinin  dosemeleri, koprii  tabliyeleri  vb.
Tipik giiclendirme ihtiyaglar1 (Atay H, 2010):

o Kullanim amaci degisikligi nedeniyle servis yiikiiniin artmasi,

® Yeni merdiven veya asansor agilmasi,

e Doseme duvarlarmin yikilmasi,
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o Trafik yiikiiniin artmasi,

Sekil 3 a) FPR dosemesinin iki dogrultuda yapistirilmasi b) Mbrace FPR ¢) FPR
laminat sekli (Ys/ S., 2002)

3.2. CFRP (Karbon Fiber Takviyeli Polimerler) Plakalarla

Doseme Giiclendirme

Do6seme sistemindeki birincil bilesen olarak 6nerilen bu CFRP zemin
paneli, binalardaki gelencksel beton zemin ddsemesinin yerini almayi
amaclamaktadir.  Yeni CFRP zemin paneli, hafifligi nedeniyle binalara
kolaylikla monte edilebilmekte ve tasarlanan sekli nedeniyle asma tavan,
havalandirma ve aydmlatma sistemiyle kolayca entegre edilebilmektedir.
Diisiik karbonlu olmasi, insaat sektoriinde enerji tasarrufu ve CO; emisyonunu
azaltma acisindan potansiyel bir bina bileseni saglamaktadir (Sekil 4).

Sekil 4 a) CFRP ile giiclendirmek (Pehlivanli M, 2023) b) Déseme diizeyi ¢) CFRP
ekledikten sonra (Hsu, 1756)
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Epoksi matrisli ve karbon fiber levhali déseme; kolon, duvar ve kirig yiik
tasima kapasitesini arttirmaya yonelik dis takviye malzemelerdir. Bu paneller,
yliksek mukavemetli epoksi regine kullanilarak bilesenin gerilebilir yiizeyine
baglanmaktadir. Epoksi kuruduktan sonra yiikk panele aktarilmaktadir.
Yiiklendiginde paneller akma noktasina kadar yiiksek yiiklere
dayanabilmektedir. Elastik modiillerine bagli olarak ¢esitli karbon plaka tiirleri
bulunmaktadir. Takviye edilecek elemanlarin yiikleme sartlarina ve
acikliklarina bagli olarak uygun levha tipi segilmektedir. Yiiksek elastik modiile
sahip plakalar kullanilarak, donati gubuklarinin deformasyonunu ve catlak
genisligini azaltmak ise miimkiindiir. Asir1 sehim nedeniyle takviye gerektiren
elemanlar icin yiiksek modiilli plakalar kullanilmasi tercih edilmektedir.
Karbon plakalar dngerilmeli olarak da kullanilabilmektedir (Atay H, 2010).

3.3. Dosemelerin Perde Duvari ile Giiclendirilmesi

Dosemeler genellikle dikey yiikler i¢in yapilmaktadir. Diisey mesnetler
(kolonlar, perde duvarlar vb.) iizerindeki yatay yiiklerin etkisi altinda bu yiikleri
dogrudan giydirme cephe iizerine desteklendigi genis bosluklu doseme
boliimlerinde meydana gelmektedir. Hasarin onarilmasinin yani sira, yeterince
kalin olmayan bir levhanin kalinliginin arttirllmasi veya yeni bir giydirme
cephe ile yiik aktariminin saglanmasi gerekmektedir (Oymael S., 2016).
Gigclendirilecek deprem dosemesi, mevcut doseme ile yeni ilave kalinlik
arasindaki aderansin etkinligine ve boyutlandirilacak ve demir hesab1
yapilmaktadir (Keskin E, 2005). Sistem yeni bir giydirme cephe eklenerek
giiclendirilirse, giydirme cephe ile ona ¢arpan kiris arasindaki tiim bosluklarin
kaldirilmasi1 gerekmektedir. Bunun igin har¢ kullanilmalidir (Sekil 5). Yerel
catlaklar ve hasarlar epoksi regine, ¢imento harci veya piiskiirtme betonla
onarilabilmektedir. Ozellikle betonun hasarli kisimlar1 ¢ikarilip kirilan veya
egilen donatilar kesilerek kaynak yapilarak yeni donatilar eklenmektedir.
Dosemenin kalinhigr arttikga kesitinin egilme mukavemeti de artmaktadir.
Ustten yeni bir beton tabakasi dokiilerek veya alttan kaba beton uygulanarak
levhanin mukavemeti artirilabilmektedir. Yeni parcalara da uygun takviyeler
yerlestirilmektedir. Yeni ve mevcut doseme arasinda kayma geriliminin akisini
saglamak i¢in eski ylizeyin pliriizlendirilmesi veya ¢elik cubuklarla baglanmasi
yararli olmaktadir. Yiik tasima kapasitesini yeniden saglamak icin diregin
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onarilmasi veya giiclendirilmesi gerekmektedir. Kolonun mukavemeti,
mantolama yontemi kullanilarak kesitin arttirilmasiyla saglanabilmektedir
(Oymael S., 2016).

lu.com

| ; L\ w‘“

Skll 5. Perde/d6seme gﬁélendirme (Besoglu I, 2019)

¥

4. BULGULAR

Tiirkiye’de birgok betonarme yap1 gerekli insaat standartlarni
karsilamamaktadir. Bu tlir yapilarin yikilip yeniden yapilmasi ¢ok pahali
olacagmmdan bu yapilarin miimkiinse onarilmasi veya gii¢lendirilmesi
gerekmektedir. Ancak bu kararin deneyimli kisiler tarafindan onaylanmasi
gerekmektedir. Yapilar1 onarmak veya giiclendirmek ¢ogu zaman bir yapiy1
yeniden insa etmekten ¢ok daha zordur (Keskin E. (., 2005). Hasarin seviyesini
Ogrenip binanin nerede ve nasil onarilacagina ve giiclendirilecegine karar
vermek gerekmektedir. Bu calismada, gerekli literatiir arastirmasi yapilarak
bir¢ok bulgu ortaya ¢ikmistir (Cetinkaya N, 2011). FRP malzemeleri kullanarak
onarim/giiglendirme ydntemine karar verirken elemanin kesme dayaniminin
kontrol edilmesi gerekmektedir. Epoksi harcin yapismasii arttirmak
icin FRP malzemenin uygulandigi ylizey piiriizlii olmas1 gerekmektedir. Bu
islem matkap, kumlama ya da elektrik ¢elik tel firga ile yapilabilmektedir.
Epoksi regine catlaklara piiskirtiildiigiinde, enjeksiyon diibeli i¢in agilan
deligin hava ile iyice temizlenmesi gerekmektedir. Ddseme insa edilirken
miimkiin oldugunca hafif malzemelerin kullanilmasina dikkat edilmelidir. Lifli
polimer ortii; lifli polimer malzeme ¢elikten ¢ok daha giiclii ve daha hafif ve
yapiya ek bir gerilim katmamaktadir. Beton elemanlarin sismik etkilere ve
diisey yiiklere karsi tasima kapasitesini arttirmaktadir. Kullanimi kolaydir
ancak betonarme veya insaat demirine gore daha pahali malzemelerdir. Yangina
dayanikli degildir ve koruyucu malzeme ile kaplanmas1 gerekmektedir (Al
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Asadi S, 2022). Deprem o6ncesi doseme durumunun arastirilmasi, mevcut
dosemedeki eksiklikleri belirlemek igin binanim diisey ytiklere ve sismik etkiye
(1.4G+1.6QQ) maruz kaldiginda hasar gérme durumu analiz edilmeli, (G+Q+E)
TS500 ve 1998 Deprem Y 6netmeligi esas alinarak hazirlanmasi gerekmektedir
(Caliskan O., 2012).

5. SONUC VE ONERILER
Calismada betonarme yapilarda dosemelerde deprem hasarlarini onarim
ve gliclendirme yontemleri en iyi yollarini arastirtlmistir. Désemelerin onarimi
ve giliclendirme i¢in gerekli yontemlerden bahsedilmis ve bu yontemlerin
avantajlarindan ve kullanim yollar1 hakkinda gerekli bilgiler yapilan literatiir
taramasi sonucu verilmistir. Gii¢clendirme sorunlar1 dikkatle ele alinmalidir.
Ciinkii pek cok betonarme yapida bu tarz islemler gerekebilmektedir. Bina
hasarlarinin nedenleri ve sonuclar1 dikkatle diisiiniilmeli ve onarilacak her yap1
ayr1 ayri degerlendirilmelidir. Bu alanda uzman olan insanlar ile désemelerin
oncelikle uygun tamir/takviye malzeme ve yontemlerini belirlemesi
gerekmektedir. Bundan sonra yapilarin ve mimari elemanlarin onarimina
yonelik hazirliklarin, yapilarin korunmasinin ve dayanikliliginin saglanmasi
konusunun degerlendirilmesi gerekmektedir. Prefabrik onarim malzemeleri ve
takviyeleri kullanilarak yapilan ¢esitli testlerin sonuglart ile {ireticilerin iddia
ettigi Ozellikler arasinda gesitli farkliliklar bulunmustur. Bu nedenle hazir tamir
harcini kullanmadan 6nce bazi 6zelliklerinin kontrol edilmesi ve amaca uygun
olup olmadigmin belirlenmesi gerekmektedir (Ozturan T, 2003).
Gliglendirme projesi hazirlanirken agsagidaki hususlara dikkate alimmalidir
(Atay H, 2010):
e Tasarim Oncesinde binanmn detayli bir mimari ve yapisal etiidii
yapilmalidir.
e Donati spesifikasyonlar1 dogru sekilde yapilmalidir.
e Olast korozyon durumlar1 dikkate alinmalidir.
e Mimari plan1 bozmamak ve yapiya verilen zarari en aza indirmek i¢in
dogru montajin yapilmasi gerekmektedir.
o Simetrik giliclendirme yapilmasi ve elemanlarin diizenlenmesi
gerekmektedir.
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	BÖLÜM 2
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	BÖLÜM 4
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