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Sekil A: Is akis semas: | Figure A: Flowchart diagram

Onemli noktalar (Highlights)
»  Mikroyap: goriintiilerinden mekanik ozellik tahmini | Prediction of mechanical properties
from microstructure images
»  Ferrit oranlarimin analizi | Analysis of ferrite ratios
»  Evrisimsel Sinir Ag1 ile regresyon | Regression with Convolutional Neural Network

Amag (Aim): AISI 1040 Celiginin mikroyap: resimlerinden Evrisimsel Sinir Agi kullanarak
mekanik ozelliklerin tahmin edilmesidir. | The aim is to predict the mechanical properties of AlSI
1040 steel from microstructure images using a Convolutional Neural Network.

Ozgiinlitk (Originality): Mekanik ozellikler tahmin edilirken mikroyapidaki ferrit hacim
oranlarimin dahil edilmesidir. / Including the ferrite volume fractions in the microstructure when
predicting mechanical properties

Bulgular (Results): 100x biiyiitmede optik mikroyapi resimleri haddeye dik ve haddeye paralel
olarak alinmis ve ¢ekme testi sonucunda alinan veriler ile etiketlenmistir. Bu veriler kullanilarak
Evrigimsel Sinir Ag1 ile yapilan deneyler sonucunda MSE 'de 4,36; RMSE 'de 2,08; MAE de 1,66 ve
R2’de 0,99 luk basar: oran: elde edilmistir. [ 100x magnified optical microstructure images were
taken both transverse and parallel to the rolling direction, and these images were labeled with data
obtained from the tensile test results. Using these data, experiments conducted with a Convolutional
Neural Network resulted in a Mean Squared Error (MSE) of 4.36, Root Mean Squared Error
(RMSE) of 2.08, Mean Absolute Error (MAE) of 1.66, and an R-squared (R2) value of 0.99.

Sonug¢ (Conclusion): Cekme testlerine gerek kalmadan dogrudan mikroyap: resimlerinden
mekanik ozellikler tahmin edilebilmektedir. | Mechanical properties can be predicted directly from
microstructure images without the need for tensile tests.
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Malzeme biliminde islem-mikroyapt ve mekanik Ozellikler arasindaki c¢ok iyi bir iligki
bulunmaktadir. Celiklerin oda sicakligindaki mekanik 6zellikleri dogrudan mikroyapida bulunan
ferrit, sementit ve perlit hacim oranlarma ve tane boyutlarina baglidir. Bu ¢alismada, AISI 1040
¢eliginin mikroyapt goriintiilerinden yapay zeka ile oda sicakligindaki ¢ekme ozelliklerinin
tahmini gergeklestirilmistir. AISI 1040 c¢eliginden ASTM-E8/E8M standardina uygun olarak
hazirlanan ¢gekme numuneleri oda sicakliginda ¢ekme testine tabii tutulmustur. Sonraki adimda
ayni ¢ekme numunelerinin deforme olmamis bolgelerinden metalografik numune hazirlanip
mikroyap1 resimleri elde edilmis, ferrit ve perlit hacim oranlar1 goriintii analizi yazilimiyla
hesaplanmigtir. Bu veriler ile 6zglin bir veri seti olusturulmustur. Evrisimsel Sinir Agi
kullanilarak, mikroyap: resimlerinden akma, ¢ekme ve kopma gerilimi degerleri tahmin
edilmistir. Gergeklestirilen deneyler sonucunda mikroyap: resimlerinden AISI 1040 celiginin
mekanik 6zelliklerinin basarili bir sekilde tahmininin ger¢eklestirilebilecegi ortaya konulmustur.
Calisma sonucunda Ortalama Kare Hatasi 4,36, Kok Ortalama Kare Hatas1 2,08; Ortalama
Mutlak Hata 1,66; R-Kare 0,99 skorlar1 elde edilmistir.
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In materials science, there is a strong link between process-microstructure and mechanical
properties. The mechanical properties of steels at room temperature are directly affected by the
ferrite, cementite and pearlite volume fractions and grain sizes of the microstructure. In this study,
artificial intelligence was used to predict the tensile properties of AISI 1040 steel at room
temperature based on images of its microstructure. Tensile specimens prepared from AISI 1040
steel in accordance with ASTM-E8/E8M were subjected to tensile tests at room temperature. In
the next stage, metallographic specimens were created from undeformed sections of the tensile
specimens, microstructure images were captured and image analysis tools were used to calculate
ferrite and pearlite volume fractions. The data obtained as a result of this procedure was combined
to create a unique dataset. The images in the dataset were then used to predict yield, tensile and
break stress values using a Convolutional Neural Network. The results of the experimental studies
carried out in this research have shown that microstructural images can be used to accurately
predict the mechanical properties of AISI 1040 steel. In the experimental studies carried out in
this study, 4.36 Mean Square Error (MSE), 2.08 Root Mean Square Error (RMSE), 1.66 Mean
Absolute Error (MAE) and 0.99 R-Square (R2) values were obtained respectively as a result of
testing the Convolutional Neural Network model on the dataset obtained.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Malzemelerin mekanik 6zelliklerinin belirlenmesi
genellikle tahribatli test yontemleriyle yapilmakta
olup, test siireci zaman alan, maliyetli ve titizlikle
sirdiiriilmesi gereken bir siirectir. Sicaklik, nem ve
diger cevresel faktorler, numunenin malzemeyi en

iyi temsil edecek yerden alinmasi, mekanik testlerde
kullanilan cihazlarin hassas ve kalibrasyonlu olmasi
gibi  durumlar mekanik  Ozellik  tespitini
zorlagtirmaktadir. Bu sorunlarin {istesinden gelmek
icin son yillardaki calismalarda Makine Ogrenmesi
ve Derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilmigtir [1-
10].
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Wang ve arkadaslari [1], su verilmis ve
temperlenmis ¢elikler tizerinde bir tahmin ¢alismast
yapmigtir. Caligmada maksimum ¢ekme gerilimi,
akma gerilimi ve toplam uzama olmak iizere li¢
farkli mekanik 6zellik tahmin edilmis ve bunun i¢in
aln  farkh Makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanilmistir. Yapilan deneylere gore en iyi
performans sonuglart optimum Gauss Siireg
Regresyonu ile elde edilmistir ve veri miktarinin
tahmin performansi iizerindeki etkisi tartisilmistir.

Xu ve arkadaslari [2], liretim siirecinde ¢elik {iriinler
icin cevrimigi kalite 6n belirlemesini saglayan bir
calisma gergeklestirmistir. Bu calisma igin ¢ekme
gerilimi, akma gerilimi, uzama ve sekil degistirme
orani olmak tizere dort farkli mekanik 6zellik degeri
dikkate almmistir. Mekanik o6zelliklerin tahmin
edilmesi i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek, Gegitli
Tekrarlayan Birim ve Gauss Siire¢ Regresyonu
modelleri kullanilmis ve testler gerceklestirilerek
karsilastirma islemleri yapilmistir.

Yiiksek sicakliklarda yiiksek dayanimli ¢elik
tizerinde Shaheen ve arkadaglar1 [3] tarafindan bir
calisma yapilmigtir. Celigin akma gerilimi, ¢gekme
gerilimi ve Young modili tahmin edilmeye
calistlmistir. Bu ozelliklerin tahmin edilmesi
amaciyla Makine Ogrenmesi tabanli Derin Sinir
Ag1 yontemi kullanilmistir. Sicaklik ve kimyasal
bilesim gibi girdi parametreleri alan bir tahmin
yontemi gelistirilmistir.

Diao ve arkadaslar1 [4], karbon ¢elik verilerine
dayanarak farkli mekanik ozellikler {izerinde bir
calisma yapmistir. Cekme gerilimi, kopma gerilimi,
toplam uzama, Charpy darbe toklugu, sertlik ve
yorulma dayanimi gibi mekanik 6zelliklerin tahmin
edilmesi icin bes adet Makine Ogrenmesi modeli
kullanilmigtir. Destek Vektor Regresyonu, Cok
Katmanli  Algilayici, K-En Yakin Komsu,
Cekirdekli Sirt Regresyonu ve Rastgele Orman
modelleri ile testler gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuclar karsilagtirllmistir. Boylelikle kapsamli ve
yliksek  performansa sahip yeni ¢eliklerin
geligtirilmesinde kullanilmasi beklenen yeni bir
optimizasyon stratejisi sunulmustur.

Choudhury [5], ¢esitli termomekanik islemlerle
uretilen se¢ilmis celikler igin akma gerilimi ve
uzama gibi mekanik o&zellikleri tahmin etmeyi
amaglamigtir. Bunun igin 129 farkli veri 6rnegi
lizerinde calisilmis ve Makine Zekas1 tabanli bir
model Onerilmistir. Modeli elde ederken Coklu
Lineer Regresyon ve Destek Vektdr Regresyonu
algoritmalan test edilmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmastir.

Xiong ve arkadaslari [6], Japonya Ulusal Malzeme
Bilimi Enstitlisii veri tabaninda yer alan karbon
celikler ve diisiik alagimli gelikler ile ilgili 360 adet
veri lizerinde ¢aligmistir. Veride yorulma dayanimi,
cekme gerilimi, kopma gerilimi ve sertlik olmak
iizere dort adet mekanik 6zellik se¢ilmistir. 360 veri
Oornegini temsil eden malzemelerin mekanik
ozelliklerini tahmin etmek i¢in Rastgele Orman, K-
En Yakin Komsu, Yapay Sinir Ag1, Dogrusal En
Kiiciik Kareler ve Sembolik Regresyon olmak iizere
bes adet Makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Rastgele
Orman Regresyonu en iyi tahmin performansim
gostermistir.

Azimi ve arkadaslar1 [7], diisiik karbonlu ¢eligin
belirli 6rneklerinde mikroyapisal siniflandirma
yapmay1 amaglamistir. Bunun igin Derin Ogrenme
yontemi olan Maksimum Oylamali Tamamen
Evrisimsel Sinir Ag1 yontemi gelistirilmis ve
calismada siniflandirma yapmak i¢in kullanilmastir.
Elde edilen sonuglar literatiirdeki farkli ¢aligmalarla
kiyaslanmis ve oOnerilen modelin ¢elik kalitesi

degerlendirmesi i¢in daha basarili  oldugu
gosterilmistir.
Munoz-Rodenas ve arkadaslart [8], c¢elik

mikroyapilarinin goriintii siniflandirmasi igin farklh
Makine Ogrenmesi tekniklerini ele almustir.
Tavlama, su verme ve temperleme olmak iizere ii¢
adet 1s1l igslemi yapilan ¢elik Ornekleri calismada
kullanilmigtir.  Ogrenme modelleri, ilgili 1s1l
islemlere gore siniflandirma yapmaktadir. Topluluk
Ogrenmesi Ydntemleri, Karar Agaci, Destek Vektor
Makinesi, Naif Bayes, K-En Yakin Komsu ve
Lojistik Regresyon Cekirdegi olarak 6 adet Makine
Ogrenmesi modeli kullanilmistir. Bunlara ek olarak
Derin Ogrenme tabanli GoogLeNet ve ResNet50
modelleri de degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglara gére, Derin Ogrenme ydntemlerinin
klasik Makine Ogrenmesi yontemlerine gore daha
yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir.

Cheloee Darabi ve arkadaslar1 [9], deneysel
mikroyapilara dayali olarak Faz Alan1 Modelleme
kullanmis ve c¢ift fazli g¢elik mikroyapilarindan
olusan bir veri seti olusturmustur. Bu veri seti farkl
1s1l  islem kosullarinda mekanik davranislari
icermektedir. Tiim veri seti ¢ift fazli geliklerin yeni
islem kosullarinda ¢ekme gerilimi, akma gerilimi ve
kopma gerilimi olmak {izere {i¢ mekanik 6zellikle
etiketlenmistir. Mekanik O6zelliklerin tahmini igin
VGG16 ve ResNet50 olarak adlandirilan iki transfer

O0grenme  yaklagimi  hibrit model  olarak
kullanilmigtir. Bu ¢aligma farkli alasim veri
setlerine  uygulanarak  arastirmacilara  metal
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Ozellikleri hakkinda
sunabilecek durumdadir.

daha farkli bir bakis

Kibrete ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada [10],
yapay zekanin farkli tiirdeki kompozitlerin mekanik
ozelliklerini tahmin etmedeki uygulamalar1 yer
almaktadir. Calismada yapay zekanin genel bir
degerlendirmesi yapilmis ve ardindan malzeme
Ozelliklerinin tahmin edilme siireci ac¢iklanmuistir.
Kompozit malzemelerin mekanik 6zelliklerini
tahmin etmede kullanilan ¢esitli Makine Ogrenmesi
ve Derin Ogrenme teknikleri degerlendirilmistir.
Aragtirmacilar, bulgulara dayanarak malzeme
ozellikleri tahmin alaninda karsilagilan temel
zorluklar1 tartismakta ve gelecekteki arastirma
yonleri hakkinda oneriler sunmaktadir.

Literatiirde mikroyapt resimlerinden dogrudan
mekanik Ozelliklerin tahminine ydnelik deneysel
calismalarin olduk¢a az olmasindan dolayr bu
calismada yaygin kullanilan bir karbon c¢eliginde
mekanik ozellik degerlerinin mikroyapi
resimlerinden Derin  Ogrenme ile tahmin
edilebilirligi arastirilmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda
AISI 1040 karbon c¢eliginin hadde yoniinde ve
haddeye dik incelenen mikroyap1 resimleri ile
mekanik Ozellikler arasinda iliski kurulmaya
calistlmistir. Hazirlanan veri seti tizerinde Derin
Ogrenme algoritmas1 olan Evrisimsel Sinir A1

egitilip, test edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
akma, cekme ve kopma gerilimi tahmin edilmistir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND
METHODS)

Calismanin metodolojisi Sekil 1’de
gosterilmektedir. Caligmada ilk olarak ¢cekme testi
yapilip numuneler belirli gerilim altinda kopma
eylemi gergeklestirmistir. Test sonucunda akma,
cekme ve kopma gerilimi degerleri Sl¢lilmiistiir.
Sonrasinda mikroyapt resimlerinin eldesi igin
metalografik numune hazirlama stireci
gerceklestirilmigtir.  Metalografik  numunenin
hazirlandiktan sonra mikroskop altinda goriintiileri
almip, ferrit oranlarinin analizi yapilmistir. Elde
edilen resimler ve analiz verilerinden veri seti
hazirlanmistir. Veri setinde iizerinde ferrit hacim
oranina gore ayiklama ve gorintilerin artirimi
islemleri  yapilmigtir. Veri seti hazir hale
getirildikten  sonra  Evrisimsel Sinir A1
algoritmasina giris olarak verilmis ve {zerinde
egitim yapilmistir. Evrigsimsel Sinir Ag1 kullanilarak
akma, ¢cekme ve kopma gerilimi degerleri tahmin
edilmigtir.

Cekme Testi Evrisimsel Sinir Ag1
’/'/ \\\ "/ 3 \\\ P 2
| . Kesme ‘ * Mikro Yapi
Goriintiilerinin ¢ Ferrit Oranina Gore
¢ Zimparalama !
:> Alinmasi |:> Ayiklama
¢ Parlatma 2 | s
> ¢ Ferrit Oranlarmin e Veri Arttirimi
¢ Daglama

( Analizi
\

Numune Hazirlama

Goriintii Alim

> - >

Veri Seti Hazirlama

Sekil 1. Deneysel metodoloji (Experimental methodology)

2.1. Malzeme (Material)

American Iron and Steel Institute (AISI) 1040
celigi, karbon igerigi acisindan sertlesmeye uygun
ve 1s1l islem sonunda belirli yiikler altinda yeterli
dayanim ve tokluk sergileyen endiistride yaygin

kullanilan karbon ¢eliklerdir. AIST 1040 ¢eligi sicak
haddelenmis olarak 10 mm c¢apinda 6 metre
boyunda silindirik halde Aydinlar Makine ve Metal
Ltd. Sti. firmasindan temin edilmistir. Calismalarda
kimyasal bilesimi Tablo 1’de verilmis, AISI 1040
karbon ¢eligi kullanilmistir.

Tablo 1. AISI 1040 ¢eliginin kimyasal kompozisyonu (agirlikga %) (Chemical composition of AISI 1040 steel

(by weight %))
C Si Mn P S Cu
0,395 0.251 0.6 0.025 0.015 0.012
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2.2.Cekme Testi (Tensile Test)

Cekme testi, bir numunenin kopana kadar o numune
iizerinde gerilimin uygulandig1 bir malzeme bilimi
testidir. Bu test sonucunda numunenin akma,
¢ekme, kopma gerilimi ve toplam uzama gibi
mekanik 6zellikleri belirlenir [11]. Cekme testleri

Instron 3369 model ¢ekme test cihazi ile 1mm/dk
hizla ¢ekilerek veriler elde edilmistir. Toplam 12
adet AISI 1040 celigi test edilmis olup c¢ekme
deneylerinde kullanilan ¢ekme numunesinin
boyutlart Sekil 2°de verilmistir.

=1
1,00X45° o
7S B
(=} -
& 0.8/ %
! 7 n
E
o
=]
=
12,00
+0,20
14,00 36,00 J920 15,00
71,35

Sekil 2. Deneylerde kullanilan ¢ekme numunesinin boyutlari (Dimensions of the tensile sample used in the
experiments)

2.3. Metalografik Numune Hazirhg ve
Mikroyapi inceleme (Metallographic Sample
Preparation and Microstructure Analysis)

Her bir numunenin mikroyapilarinin resimlerinin

alinmasi i¢in metalografik numuneler hazirlanmasi

gerekmektedir. Bu numunelerin  hazirlanmasi
goriintiilerin dogru bir sekilde alinmasi i¢in 6nem

tasimaktadir. 11k olarak numunelerin hadde yénii ve
haddeye dik kesitleri belirlenmistir. Bu incelenen
kesitler Sekil 3’te gosterilmistir.

LTIV

Haddeye Dik

Hadde Yonii

Sekil 3. Metalografik incelemelerde hadde yonii ve haddeye dik bolgelerin gekme numunesi lizerinde

sematik gdsterimi (Schematic representation of the rolling direction and transverse sections on the tensile sample in
metallographic examination)

Sekil 3’te gosterildigi gibi numunelere karsidan
bakildiginda enine dogru olan kesit haddeye dik,
boyuna olan kesit hadde yonii olmaktadir. Bu
kesitlere gore kesme islemi uygulanmistir. Kesilmis
kisimlar ~ alinip  bakalite  alma  islemiyle
kaliplanmistir.  Kaliplama  yapildiktan  sonra
zimparalama ve parlatma islemi uygulanmistir. Bu
islemlerin hemen ardindan mikroyapilarin agiga
¢ikarilmas1 amaciyla %2 Nital ¢ozeltisiyle daglama
yapilmistir. Numunelerin, mikroyapilar1 Leica DFC
460 dijital kamera baglantili Leica DMIS000M
optik mikroskop ile goriintilenmis ve JPEG
formatinda mikroyap1 resimleri kaydedilmistir.

2.4.Veri Setinin Hazirlanmasi (Dataset Preparation)

Veri setinin hazirlanmasi stirecinde, mikroskoptan
elde edilen goriintiiler, alindiklart numunenin
bélgelerine gore isimlendirilmistir. Isimlendirme
islemi, dikey ve yatay eksenler dikkate almarak
gergeklestirilmistir. Dikey eksende yer alan
bolgeler, isimlerinin 6niine 'D' harfi eklenerek;
yatay eksende yer alan bolgeler ise "Y' harfi ile
baslayacak sekilde adlandirilmistir.

Alman her bir 198 gorlintliniin boyutu 2560x1920
pikseldir. Goriintii sayisinin az olmasi ve
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boyutlariin biiyiik olmasi sebebiyle her bir
goriintii 224x224 piksellere ayrilip veri artirimi
yapilmistir. Goriintiiler 224x224 piksel boyutlarin
boliindiiglinde bir goriintiiden 108 goriintii
olugsmaktadir. Veri artirimi yapildiginda toplamda
21384 goriintii elde edilmistir.

Daha sonrasinda elde edilen goriintiiler, ferrit
oranlarma gére ayiklanmistir. Oncelikle 9 bolgenin
ferrit oranlarinin ortalamasi alinmaistir ve denklem
(1)’de belirtilmistir.

®=5%x (1)

X : 9 bolgenin ferrit oranlarinin ortalamasi
X_I : i’nci bolgenin ferrit orant

Histeresiz prensibi kullanilarak histeresiz marji
%0,3 secilmistir ve bu degere gore bir histeresiz
bandi araligi elde edilmistir. Denklem (2)’de
gosterilmistir.

HBA = [x — hm, X + hm] (2
HBA : Histeresiz bandi aralig
hm : Histeresiz marj1

9 bolgede gerceklestirilen ferrit orani analizinde,
sonuclara en ¢ok katkida bulunacak bolgelerin
secimi kombinasyonlar yardimiyla yapilmistir. Bu
kombinasyonlar yapilirken hem kombinasyon
sayisinin hem de kombinasyonda bulunan bolge
adedinin en fazla olmasi amag¢lanmistir. Boylece,
analiz siireci boyunca elde edilen verilerin genisligi

=01

ve derinligi artirilarak, ferrit orani lizerindeki
etkilerin daha kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesi saglanmistir. Bundan dolay1 9
bolgenin 5°1i kombinasyonlar1 alinip bu
kombinasyonlarda bulunan bélgelerin tamaminin
ferrit oranlarinin ortalamasi alinmistir ve denklem
(3)’te gosterilmistir.

_ 1
%o = Ezjecxj 3)

Xc:  Kombinasyonlardaki
oranlarinin ortalamasi

bolgelerin  ferrit

x; : Kombinasyona dahil olan her bir bolgenin ferrit
ortalamast

C : 5 bolgeyi igeren her bir kombinasyon

Kombinasyonlardaki bdlgelerin ferrit oranlarinin
ortalamasi; belirlenen histeresiz bandi arali§ina
dahilse her bir bolge 1 olarak, dahil degilse her bir
bolge 0 olarak isaretlenmistir ve bu isleme dair
indikator fonksiyonu (4)’te gosterilmistir.

. _ (1, X €HBA
I(xC)_{O,iceEHBA “)

(%) : Indikatér fonksiyonu

Is1 haritasinda 1 olan bolgeler belirtilmis ve 1 olarak
isaretlerin bolgelerin adedi o bdlgelerin lizerinde
say1 ile belirtilmistir. Ornegin 3. numunenin
haddeye dik kesitindeki bolgelerin 1s1 haritas1 Sekil
4’te verilmistir.

SIKLIK

Sekil 4. 3. numunenin haddeye dik kesitinden elde edilen 1s1 haritasi (Heat map obtained from the transverse
section of the third sample)
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Is1 haritasindaki en ¢ok 1 ile isaretlenen bolgelerin
adedine gore bu 9 bolgeden adedi en fazla olan 3
bolge secilmistir. Bu secilen  bolgelerdeki
goriintiiler veri setinin boyutunu belirlemistir. Ferrit

oranina gore ayiklandiginda toplam 7128 goriintii
kalmugtir. Veri setindeki goriintii sayilar1 Tablo 2°de
verilmistir.

Tablo 2. Veri artirim1 yapildiktan sonra ferrit oranina gore elde edilen goriintii sayilari (The number of
images obtained according to the ferrite ratio after data augmentation)

Ferrit Oramina Bakilmadan Goriintii
Ferrit Oranina Gore Goriintii Sayisi
Sayis1
Numune Basina Goriintii Sayis1 1944 648
Toplam Gériintii Sayisi 21384 7128
2.5.Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) (Convolutional noronlardan olusmaktadir. Tam Baglh

Neural Network (CNN))

Evrisimsel Sinir Ag1 Derin Ogrenme alanindaki en
onemli aglardan biri olup ileri beslemeli bir sinir
agidir. Simflandirma ve regresyon amach
kullanilabilir. Konvoliisyon yapilariyla verilerden
Oznitelikler ¢ikarabilirler [12]. Evrisimsel Sinir Ag1
birden fazla katmandan olusur. Evrisim Katmani,
Havuzlama Katmanm ve Tam Bagli Katmanlar’dir
[13-14].

Evrisim Katmani, Evrisimsel Sinir Aginin birinci
katmanidir. Amag goriintiilerden  Oznitelikleri
¢ikarmaktir. Bu Oznitelikleri ¢ikartirken filtreler
kullanmaktadir. Havuzlama Katmani bilgi kaybi

olmadan  verilerin  boyutunu indirgeyerek
hesaplama karmasikligin1i  azaltir. Maksimum
Havuzlama, Ortalama Havuzlama, Stokastik

havuzlama gibi yontemler bulunmaktadir. Tam
Bagli katmanlar ise normal bir Sinir Agindaki gibi

Katmanlar’daki her diigiim kendinden hem 6nceki
hem de sonraki katmandaki her diigime baglidir
[15-16].

Yapilan calismada 32, 64, 128’lik filtrelere sahip
Evrisim Katmani ve bu katmanlarin ardindan
2x2’lik  Maksimum  Havuzlama  Katmani
kullanilmistir. Ayrica Tam Bagli Katmanlar’dan
once Diizlestirme uygulanmistir. Bu islem ¢ok
boyutlu 6znitelik haritalarini tek boyutlu bir vektére

doniistiirerek Tam Bagl Katmanlar’da
kullanilabilecek ~ hale getirmektedir [17].
Dizlestirme isleminden sonra 128 ndronun

bulundugu Tam Bagli Katmanlar bulunmaktadir.
Bu katmanda Diizeltilmis Dogrusal Birim
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Cikti
olarak akma, ¢ekme ve kopma gerilimi tahmin
edilmektedir.  Evrisimsel Sinir Agi’'na ait
katmanlarin gorseli Sekil 5’te verilmistir.

Evrisim
Katmam

Giris

e

7

." : Evrisim Katmam
&
N\’

|+ Maksimum Havuzlama Katmam

Diizlestirme
Katmam

Tam Bagh
Katmanlar

. Akma Gerilimi
i'. Cekme Gerilimi

'. Kopma Gerilimi

Ll

QOOO0OO

Sekil 5. Evrisimsel sinir agi’nin katmanlar1 (Layers of the convolutional neural network)
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2.6. Test Ortami (Test Environment)

Google Colab veya Colaboratory Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme igin kullanilabilecek,
kurulum gerektirmeyen bir Jupyter Notebook
ortamidir [18]. Deneyler bu ortamda Python
programlama dili kullanilarak yapilmistir.

2.7.Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Bu c¢alismada Evrisimsel Sinir Ag1 modelinin
performansini degerlendirmek i¢in regresyon
problemlerinde kullanilan, Ortalama Kare Hatas1
(Mean Square Error-MSE), Kok Ortalama Kare
Hatas1 (Root Mean Square Error-RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) ve R-
Kare (R2) metrikleri kullanilmistir. Kullanilan
metriklerin denklemleri sirasiyla (5), (6), (7) ve
(8)’de verilmistir.

1 ~
MSE = ;Z?:l(yi - 9:)? )
RMSE = [ES1, 00— 907 )
1 ~
MAE = —¥i_qlyi = 9l (7

1 ~
SR i=9)?
1 _
2 vi=y)?

R2 (8)

y; : Gergek degerler
¥; : Modelin tahmin ettigi degerler

n : Ornek say1si
¥y Gergek degerler toplaminin oOrnek sayisina
boliinmesiyle elde edilen deger

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
(EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION)

3.1 Cekme Deneyi Sonugclari (Tensile Test Results)

Cekme testi sonucunda elde edilen verilerin ¢gekme
grafikleri Sekil 6’da gosterilmistir. Sekil 6’daki
grafikte ¢cekme gerinimi ylizdelik uzamay1 temsil
ederken ¢ekme gerilimi ise numunenin birim kesit
alanina diisen yiik miktarinin MPa cinsinden
gosterimidir. Grafige bakilirsa 4. numunenin diger
numunelere gore erken bir kopma gergeklestirdigi
gozlemlenmektedir. Bu yiizden 4. numune
deneylerde  kullanilmamistir.  Cekme  testi
sonucunda elde edilen mekanik 6zellikler de Tablo
3’te gosterilmigtir.

900
800
700 e
= TS~ Numune ¥
& 600 L] 1
c [y >
= 1/ 4
£ soo . [ 1 3
g 4
€
3 — 5
: 400 N :
7
3 300 | — 8
¢ I —
200 | 10
'| — 11
100 \\ 12
o |

0 1 2 3 4 5 6 7

8

Cekme Gerinimi (%)

9 10

Sekil 6. Calismalarda kullanilan toplam 12 numunenin ¢ekme egrileri (Tensile curves of the 12 samples used in
the studies)
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Tablo 3. Cekme testi sonucunda elde edilen mekanik 6zellik verileri (Mechanical properties data obtained from

the tensile test)

Numune Akma Gerilimi (MPa) Cekme Gerilimi (MPa) Kopma Gerilimi (MPa)
1 775.792 861.043 632.402
2 748.917 835.493 608.987
3 781.585 864.121 627.203
4 782.307 868.122 640.007
5 790.801 876.114 638.682
6 787.567 875.252 645.256
7 763.500 850.832 623.157
8 772.354 859.763 639.402
9 753.853 836.325 601.120
10 773.675 859.831 628.430
11 781.448 863.430 625.805
12 765.745 850.719 616.821

3.2 Mikroyap1 Gériintiilerinin Analizi (Tensile
Test Results)

Mikroyapi resimleri Sekil 7 (a)’da gosterildigi gibi
almmustir. Her bir numuneden 9 adet haddeye dik,
9 adet hadde yonii olmak iizere toplamda 18 adet

Hadde Yonii

(@)

mikroyapi resmi alinmistir. Tiim numunelerde
haddeye dik ve hadde yonii dahil olmak iizere 198
adet goriintii elde edilmistir. Her bir goriintiiniin
boyutu 2560x1920 pikseldir. Hadde yonii ve
haddeye dik kesitlerin 6rnek goriintiileri Sekil 7
(b)’de verilmistir.

wax ms‘tﬁf}f; ¢
Haddeye Dik

(b)

Sekil 7. a) Haddeye dik ve hadde yoniinde mikroyapi alinan bolgelerin sematik gosterimi ve b) Hadde

yonil ve haddeye dik kesitlerden alinan mikroyap1 resimleri ((a) Schematic illustration of the sections taken for
microstructure analysis in the rolling and transverse directions, and b) microstructure images from the rolling direction and
transverse sections)

Celiklerin mekanik &zelliklerinin belirlenmesinde
celikteki ferrit ve perlit miktarlar1 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu iki yapinin akma gerilimi, ¢gekme
gerilimi ve kopma gerilimi {izerinde biiyiik etkileri
vardir. Ferrit yumusak bir faz oldugundan ferrit
miktar1 arttikca akma, ¢ekme ve kopma gerilimi
azalacaktir. Bunun aksine perlit miktar1 arttikca
akma, ¢ekme ve kopma geriliminde artig olacaktir.
Perlit ise ferrite gore daha sert bir yapidir [19-20].

Mikroyap1 goriintiileri iizerinden akma, c¢ekme,
kopma gerilimi bulmak i¢in ferrit hacim orani, bu
mekanik 6zelliklerin tahmininde yardimci olacaktir.
Her bir mikroyap1 resmindeki ferrit hacim oranim
bulmak icin Leica Application Suite Versiyon 4.6
goriintii analiz yazilimi kullanilmistir. Bu yazilimda
resimler Once gri tonlamaya cevrilmistir. Daha
sonrasinda ise ferrit ve perlit olan bdlgeler kontrast
farkiyla ayirt edilmistir. Her numune ve her bolge
icin ferrit hacim oranlar1 Tablo 4 ve Tablo 5°te
verilmistir.
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Tablo 4. Hadde yonii kesitindeki resimlerin ferrit hacim oranlari (%) ve ortalamalari (Ferrite volume fractions

(%) and averages of the images in the rolling direction section)

Bolge\Numune 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 66,424 | 65,427 | 63,625 | 61,503 | 62,932 | 56,067 | 56,397 | 51,689 | 58,067 | 70,076 | 60,883
2 68,082 | 66,061 | 64,820 | 57,192 | 55,671 | 62,481 | 55,841 | 57,996 | 57,137 | 59,438 | 54,238
3 68,910 | 63,403 | 64,359 | 60,049 | 61,865 | 61,022 | 55,076 | 57,770 | 56,306 | 63,766 | 56,640
4 67,848 | 63,271 | 63,290 | 61,223 | 66,582 | 56,443 | 53,095 | 58,397 | 54,208 | 63,738 | 60,402
5 70,502 | 62,127 | 60,491 | 75,143 | 70,349 | 50,539 | 51,859 | 59,177 | 54,865 | 67,539 | 59,146
6 68,143 | 66,286 | 67,205 | 64,165 | 59,006 | 59,707 | 60,304 | 58,500 | 55,496 | 62,735 | 56,922
7 61,472 | 65,371 | 66,212 | 61,467 | 71,171 | 61,769 | 60,610 | 55,549 | 56,722 | 71,834 | 52,311
8 70,108 | 65,168 | 62,206 | 56,944 | 58,466 | 56,383 | 55,185 | 57,490 | 59,724 | 67,144 | 60,183
9 68,625 | 61,712 | 61,205 | 60,557 | 54,798 | 61,494 | 52,990 | 55,807 | 58,335 | 65,130 | 53,423
Ortalama 67,790 | 64,314 | 63,713 | 62,027 | 62,316 | 58,434 | 55,706 | 56,931 | 56,762 | 65,711 | 57,128
Tablo 5. Haddeye dik kesitindeki resimlerin ferrit hacim oranlar1 (%) ve ortalamalar1 (Ferrite volume
fractions (%) and averages of the images in the transverse section)
Bolge\Numune 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 71,225 | 62,587 | 59,360 | 60,685 | 57,699 | 47,772 | 54,153 | 50,480 | 75,897 | 73,912 | 51,122
2 60,094 | 63,388 | 68,373 | 62,555 | 54,366 | 54,338 | 56,393 | 50,373 | 72,180 | 64,416 | 51,222
3 71,221 | 65,566 | 70,068 | 66,132 | 57,862 | 56,243 | 52,413 | 55,138 | 71,142 | 73,074 | 50,198
4 63,613 | 62,786 | 62,980 | 58,767 | 63,354 | 55,132 | 54,113 | 57,194 | 74,103 | 69,124 | 57,483
5 64,219 | 65,446 | 62,518 | 64,108 | 73,895 | 46,253 | 57,029 | 58,497 | 72,079 | 62,504 | 59,746
6 66,014 | 64,538 | 60,365 | 68,725 | 63,062 | 58,349 | 60,276 | 53,427 | 72,568 | 73,006 | 55,737
7 63,639 | 64,249 | 60,744 | 73,754 | 67,730 | 51,383 | 59,646 | 59,460 | 74,777 | 74,005 | 50,875
8 57,415 | 62,658 | 71,399 | 63,255 | 63,950 | 57,396 | 54,911 | 55,287 | 72,132 | 67,069 | 59,900
9 65,035 | 65,508 | 57,072 | 66,017 | 69,408 | 54,707 | 51,783 | 55,264 | 74,820 | 65,325 | 53,525
Ortalama 64,719 | 64,081 | 63,653 | 64,889 | 63,481 | 53,508 | 55,635 | 55,013 | 73,300 | 69,159 | 54,423

Bu calismada, AISI 1040 celigi c¢ekme testi
sonucglarina gore akma, ¢ekme, kopma gerilimi
degerleri ile bu c¢eligin mikroyapt resimleri
kullanilarak Evrigsimsel Sinir Ag1 iizerinde egitim
yapilmistir. Egitimler sirasinda A100 Grafik Islem

Birimi kullanilmistir. Egitim sonucunda ¢ikt1 olarak
akma, ¢ekme ve kopma gerilimi degerleri tahmin
edilmistir. Evrisimsel Sinir Agi’na ait hiper-
parametreler ve aciklamalar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Evrisimsel Sinir Agi’nda kullanilan hiper-parametreler, degerleri ve agiklamalari

Hiper-parametreler Deger Aciklama
Optimizer adam Agirlik giincellemelerinde daha diizgiin bir ilerleme yaparak egitim sirasinda
kay1p fonksiyonunu en az indirmeyi amagclar.
loss function mse Modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerlerin farklarmnin karesinin
B ortalamasidir.

Evrisimsel Sinir Ag1 egitilmeden Once veri setinin
%801 egitim, %20’si ise test i¢in ayrilmistir. Veri
setinde toplamda 7128 6rnek bulunmaktadir. Buna

gore 5702 ornek egitim, 1426 6rnek de test olarak
ayrilmigtir. Yapilan deneylerde farkli batch size ve
epoch degerler kullanilmistir (Tablo 7).
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Tablo 7. Farkli batch size ve epoch degerlerinde elde edilen sonuglar (Results obtained with different batch sizes

and epoch values)

Batch Size/Epoch 50 100 200 500 1000

MSE: 95,97 MSE: 69,74 MSE: 25,15 MSE: 27,56 MSE: 30,42
8 RMSE: 9,79 RMSE: 8,35 RMSE: 5,01 RMSE: 5,25 RMSE: 5,51
MAE: 7,63 MAE: 6,42 MAE: 3,89 MAE: 4,11 MAE: 4,35

R2: 0,98 R2: 0,99 R2: 0,99 R2: 0,99 R2: 0,99
MSE: 94,57 MSE: 37,51 MSE: 44,64 MSE: 13,07 MSE: 10,10
16 RMSE: 9,72 RMSE: 6,14 RMSE: 6,68 RMSE: 3,61 RMSE: 3,17
MAE: 7,66 MAE: 4,77 MAE: 5,17 MAE: 2,80 MAE: 2,52

R2:0,98 R2:0,99 R2: 0,99 R2: 0,99 R2: 0,99
MSE: 176,94 MSE: 112,28 MSE: 37,39 MSE: 17,89 MSE: 13,35
32 RMSE: 13,30 RMSE: 10,59 RMSE: 6,11 RMSE: 4,23 RMSE: 3,65
MAE: 10,35 MAE: 8,28 MAE: 4,87 MAE: 3,36 MAE: 2,74

R2: 0,98 R2: 0,98 R2: 0,99 R2: 0,99 R2: 0,99
MSE: 130,17 MSE: 62,59 MSE: 32,43 MSE: 19,53 MSE: 4,36
64 RMSE: 11,40 RMSE: 7,91 RMSE: 5,69 RMSE: 4,41 RMSE: 2,08
MAE: 8,98 MAE: 5,97 MAE: 4,38 MAE: 3,39 MAE: 1,66

R2: 0,98 R2: 0,99 R2: 0,99 R2: 0,99 R2: 0,99

Buna gore sonuclar incelendiginde 8 batch size
degerinde en basarili sonuglar tiim metriklerde 200
epoch’ta alimmustir. 16, 32 ve 64 batch size
degerlerinde ise tiim metriklerde en basarili
sonuglar 1000 epoch sonunda alinmistir. Farkli
batch size degerlerinde en bagarili sonuglar arasinda

Model Kaybi
14000 4 —— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi
12000 A
10000 A
8000 -
=3
)
6000 -
4000 -
2000 4
MALnA e o . S
04
T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 173 200
Epoch
.
Batch Size: 8, Epoch: 200
Model Kaybi
40000 - —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
35000 A
30000 4
25000
a
> 20000 1
g
15000 A
10000 -
5000 4
o4 Whidion ]
T T T T v T
0 200 400 600 800 1000
Epoch

Batch Size: 32, Epoch: 1000

sirastyla 64 batch size ve 1000 epoch, 16 batch size
ve 1000 epoch ile egitim gergeklestirildiginde elde
edilmistir. En basarili sonuglarin egitimi sirasinda
ortaya ¢ikan egitim ve dogrulama kaybi
fonksiyonlarinin grafigi Sekil 8’de gosterilmistir.

Model Kaybi
—— Egitim Kaybi
30000 —— Dogrulama Kaybi
25000
20000
=
>
£ 15000
10000
5000
0- W
0 200 400 600 800 1000
Epoch
Batch Size: 16, Epoch: 1000
Model Kaybi
50000 - —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
40000 o
30000 4
a
=
8
20000 4
10000 +
) ke
0 200 400 600 800 1000
Epoch

Batch Size: 64, Epoch: 1000

Sekil 8. Egitim ve dogrulama kayb1 fonksiyonlarinin grafigi (Graph of the training and validation loss functions)
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64 batch size ve 1000 epoch egitim sonucunda
MSE: 4,36; RMSE: 2,08, MAE: 1,66; R2: 0,99
degerlerini almigtir. 16 batch size ve 1000 egitim
sonucunda ise MSE: 10,10; RMSE: 3,17; MAE:
2,52; R2: 0,99 degerlerini almistir. Dikkat ¢eken
sonuglar ise R2 metriginde olmustur. Tiim batch
size ve epoch degerlerinde R2 metrigi yakin
sonuglar vermistir.

4. SONUC (RESULT)

Bu caligmada, endiistride yaygin olarak kullanilan
AISI 1040 celiginin mikroyapisindan bir Derin
Ogrenme algoritmasi olan Evrigimsel Sinir Ag1 ile
akma, ¢ekme ve kopma gerilimi tahmin edilmeye
calisilmistir. AISI 1040 celigine ¢ekme testi
uygulanmis, test sonucunda akma, ¢ekme ve kopma
degerleri elde edilmistir. 100x biiyiitmede optik
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mikroyap1 resimleri haddeye dik ve haddeye paralel
olarak alinmis ve ¢cekme testi sonucunda elde edilen
degerler ile etiketlenmigtir. 7128 adet goriintiiden
olusan veri seti literatiire kazandirilmigtir. Bu veri
seti kullanilarak Evrisimsel Sinir Ag1 ile deneyler
gergeklestirilmistir. Deneyler sonucunda MSE’de
4,36; RMSE’de 2,08; MAE’de 1,66 ve R2’de
0,99’luk basar1 orani elde edilerek metalurji ve
malzeme miihendisliginde gelecekteki calismalara
151tk tutmaktadir. Gelecekte yapilacak olan
calismalarda; veri setindeki goriintii miktarinin ve
celik tiirlerinin arttirllmasi, transfer 6grenme
modellerinin ~ kullanilmasiyla  birlikte  basan
oraninin artirilmasi saglanabilir. Gelistirilen model
yiiksek performansh gercek zamanli bir sisteme
entegre edilerek {retim silireci dinamik hale
getirilebilir ve iirlin glivenilirligi arttirilabilir.
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