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ÖZET

Otonom mobil robotlar (AMR’ler), endüstri 4.0 için en önemli siber-fiziksel
sistemlerden biridir. Bu robotların arızaları, üretimde kazalara, maliyetli
gecikmelere ve kesintilere neden olabilir. Arıza tespitinde veriye dayalı yapay zekâ
yöntemleri başarılıdır. Fakat başarılı yapay zekâ modellerinin eğitimi, farklı
sistemleri temsil eden yoğun veri gerektirir. Ham sensör verilerinin merkezi
sisteme gönderimi hız, güvenlik ve bant genişliği sorunları ortaya çıkarır. Diğer
yandan, yalnızca uç sistemlerde eğitilen modeller tüm ajanları ve durum uzayını
temsil etmemektedir. Akıllı fabrikalar gibi gerçek ve dinamik ortamlarda birden
fazla mobil robot ajan için merkezi ve eşzamanlı eğitim zordur. Her ajan
bilinmeyen zor durumlarla karşılaşır ve arızalar nadir görülür, bu durum modelin
dengesiz koşullarla eğitilmesi sorununu beraberinde getirir. Bu tez, öngörü ve
sağlık yönetimi amaçları doğrultusunda, akıllı fabrikalarda filo düzeninde faaliyet
gösteren AMR’ler için çok ajanlı pekiştirmeli öğrenmeye dayalı bir arıza tespit
yöntemi önermektedir. Yöntem, ham verileri uç sistemlerden merkezi sisteme
aktarmak yerine, model parametrelerinin eşzamansız olarak sistemler arası
paylaşılmasına dayanır. Model eğitiminde, insan deneyiminin öğrenilmesini
sağlayan taklit öğrenme kullanılmıştır. Çalışma, bilinmeyen ortamlarda birden
fazla ajana yönelik eğitimde dengesiz veriler için parametrelendirilmiş orantılı
ödül mekanizması önermektedir. Modeller uçta sensör tabanlı aykırılık tespiti
gerçekleştirir. Arıza tespiti aşamasında tek sensör verisinde görülebilen ve yanlış
alarma sebep olan gürültüye karşı karar seviyesi füzyonu uygulanmaktadır.
Çalışma, Eskişehir Osmangazi Üniversitesi Akıllı Fabrika ve Robotik
Laboratuvarı’nda yürütülmüştür. Sonuçlar önerilen yöntemin normal koşular için
tüm yanlış alarmları ortadan kaldırdığını göstermektedir. Ayrıca arızalı koşular
%100 oranında, arızalı pencereler ise yaklaşık %78 oranında tespit edilmiştir.
Önerilen yöntem, arıza anını yüksek doğrulukta tespit ederek doğru bakım
planlamasında kullanılabilir.

Anahtar Kelimeler : Öngörü ve sağlık yönetimi, otonom mobil robotlar, çok ajanlı,
eşzamansız pekiştirmeli öğrenme, arıza tespiti, füzyon
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SUMMARY

Autonomous mobile robots (AMRs) are one of the most essential
cyber-physical systems for industry 4.0. Faults of these robots can cause accidents,
delays, and interruptions in production. Data-driven artificial intelligence methods
are successful in detecting faults. However, training successful artificial intelligence
models requires extensive data representing different systems. Sending raw sensor
data to the central system poses speed, security, and bandwidth issues. On the
other hand, models trained only on edge systems do not represent all agents and
state space. Centralized and synchronized training for multiple mobile robot
agents is difficult in real and dynamic environments such as intelligent factories.
Every agent faces unknown difficult situations, and faults are rare, which brings
the problem of training the model under unbalanced conditions. This thesis
proposes a fault detection method based on multi-agent reinforcement learning for
AMRs operating in fleet order on intelligent factory floors for prognostics and
health management. The method is based on asynchronously sharing model
parameters between systems instead of transferring raw data from edge systems to
the central system. In model training, imitation learning was used, which allows
learning about human experience. The study proposes a parameterized
proportional reward mechanism for unbalanced data in training multiple agents in
unknown environments. The models perform sensor-based anomaly detection at
the edge. During the fault detection phase, decision-level fusion is applied against
noise that can be seen in a single sensor data set and causes false alarms. The study
was conducted at Eskişehir Osmangazi University Intelligent Factory and Robotics
Laboratory. The results show that the proposed method eliminates all false alarms
for normal runs. In addition, faulty runs were detected at a rate of 100%, and faulty
windows were detected at approximately 78%. The proposed method can be used
in accurate maintenance planning by detecting the moment of fault with high
accuracy.

Keywords : Prognostics and health management, autonomous mobile robots, multi-
agent, asynchronous reinforcement learning, fault detection, fusion
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4.2. Pekiştirmeli Öğrenme Tabanlı Aykırılık Tespitinde Karar Modeli

Bulguları . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.3. Karar Seviyesi Füzyon ile Arıza Tespit Bulguları . . . . . . . . . . . . 49
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T (.) Geçiş Fonksiyonu
s Durum
a Eylem
π Politika
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1. GİRİŞ VE AMAÇ

Bu tez çalışmasında, akıllı fabrikalarda filo şeklinde çalışan otonom mobil
robotların (AMR), öngörü ve sağlık yönetimi (PHM) için, pekiştirmeli öğrenme
(RL) tabanlı çok ajanlı bir arıza tespit yöntemi önerilmektedir. Yöntem, yerel ajanda
öğrenilen modellere ait parametrelerin küresel sistem ile ajanlar arası paylaşılması
temelinde eğitilmektedir, model taklit öğrenme ile yerel ajanda farklı sensörler için
aykırılık tespiti gerçekleştirir sonrasında karar seviyesi füzyonu ile arıza tespiti
yapılmaktadır.

Üretimde geleneksel yaklaşımlar, günümüz yüksek rekabet ortamında artık
yetersiz kalmaktadır. Yüksek maliyetlere karşı verimlilik için endüstri 4.0 (I4.0) ile
siber fiziksel sistemler (CPS), nesnelerin interneti (IoT), bulut bilişim (CC) ve
büyük veri (BD) benzeri çok sayıda önemli teknolojinin üretimde kullanılması
önerilmektedir (Ryalat vd., 2023). Bu yeni yaklaşım ile amaç, üretimin, akıllı
fabrikalarda insan müdahalesinden uzak gerçekleştirilmesidir (Erol vd., 2016).
Şekil 1.1.’de bu amaçla kullanılan çeşitli teknolojiler görülmektedir. Bu teknolojiler
içerisinde, AMR’ler en önemli aktörlerinden biridir. AMR’ler, fabrika içi lojistikte
veya üretimle bütünleşmiş montaj hattında görev alabilirler (Zhao ve
Chidambareswaran, 2023). AMR’lerin beklenmeyen arızaları üretimde yüksek
maliyetli sonuçlar ortaya çıkarabilir (Kasap vd., 2023). Dahası bu arızalar ciddi
kazalara neden olabilir. Bu sistemlerin uzun dönem sağlıklı çalışması için etkili
arıza tespit mekanizmasının sağlanması gereklidir (Ozkan vd., 2010).

Endüstri 4.0 (I4.0)

Nesnelerin İnterneti
(IoT)

Siber Fiziksel
Sistemler (CPS) Eklemeli İmalat

Otonom Mobil
Robotlar (AMR)

Büyük Veri (BD)Bulut Bilişim (CC)Yapay Zeka (AI)

Artırılmış Gerçeklik
(AR)

Şekil 1.1. Endüstri 4.0 ile ilişkili çeşitli teknolojiler

Etkili arıza tespit mekanizması bakım maliyetlerini ve riskleri azaltır.
AMR’ler için verimli çalışma ve düşük risk, doğru bakım planlama ile
mümkündür. Geleneksel yöntemler genellikle reaktif bakımı yani arıza sonrası
bakımı önerir. Akıllı fabrikalar için arıza sonrası bakım oldukça riskli bir
yaklaşımdır ve istenmeyen maliyetli sonuçlar doğurabilir. Arıza öncesi bakım
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önleyici bakım ile yapılabilir fakat cihazın gerçek durumu değerlendirilmez ve
bakım aralıkları optimize edilirken gereksiz maliyetler ortaya çıkabilir (Patil vd.,
2022). Şekil 1.2.’de çeşitli bakım politikaları görülebilir. Cihazın gerçek durumuna
odaklanan bakım stratejisi ise kestirimci bakım (PdM) stratejileri altında
konumlanan durum temelli bakım (CBM)’dir. CBM ile bakım kararı cihazın sürekli
izlenen gerçek durumuna göre verilir. CBM günümüzde, başarısızlık
mekanizmaları ve yaşam döngüsü yönetimi çalışmalarını birbirine bağlayan daha
üst bir bakışa sahip disiplin olan PHM haline gelmiştir (Hess vd., 2008; Javed vd.,
2017; Uckun vd., 2008).

Bakım Politikaları

Plansız (Reaktif) Planlı (Proaktif)

Tamir ve Düzeltme

Düzeltici Bakım Acil Bakım Önleyici Bakım Kestirimci Bakım

Önleme ve Sürdürme

Sabit Aralıklı Bakım

Yaş Temelli Bakım

Kusurlu Bakım

Güvenilirlik Merkezli
Bakım

Durum Temelli Bakım

Şekil 1.2. Bakım politikaları

PHM sistemleri için veri toplama, analiz, sorgulama ve depolama gibi veri
işlemenin farklı aşamalarında büyük veri işleme hattına ihtiyaç vardır (Sahal vd.,
2020). Şekil 1.3.’te PHM sistemlerinde veri aşamaları görülmektedir. PHM temelde
makinelere kurulu sensörler ve IoT aracılığıyla sistemlerin durum izlemesini (CM)
içerir (Polverino vd., 2023). Hedef donanım türüne göre kamera, mesafe belirleme,
titreşim, ses, akım, gerilim, basınç, ısı, nem ve benzeri farklı parametreler
izlenebilir. İzlenen yoğun sensör verileri bant genişliği el verdiği sürece merkezi
sistemlere aktarılabilir veya uç sistemlerde işleme tabi tutulabilir.

AMR’lerde merkezi sistemlere aktarım, tarihsel veri depolama ve genel
model eğitiminde kullanma için faydalı bir tercihtir. Fakat AMR benzeri mobil
cihazlar için güvenlik ve sistem sayısı arttıkça kısıtlı bant genişliğinin yoğun
kullanımı riskini beraberinde getirir (H. Yang vd., 2021). Uç düğümlerin kullanımı
bahsedilen bu risklere bir çözüm olarak sunulabilir (Z. Zhou vd., 2019). Bunun
yanında merkezi sisteme veri aktarımı için geçen süre de arıza tespiti için
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Veri Toplama

Veri Önişleme

Veri AnaliziVeri Sorgulama

Veri
Görselleştirme

Veri Depolama

Cihaz

Ağ

Dış Sistemler

Şekil 1.3. PHM sistemlerinde veri aşamaları

kıymetlidir. Bir çalışmada tek bir robota ait sensörler için ham verinin merkezi
sisteme aktarımı yerine, algoritma çıkarım sonucunun aktarımının bant genişliği
kullanımını 43 kata kadar azalttığı, veri aktarımı için geçen sürenin ise bu sayede
37 kata kadar düştüğü tespit edilmiştir (Gültekin vd., 2022b). Bu durum,
çoğunlukla filo halinde çalışan otonom robotlar için ölçeklendiğinde uç
düğümlerin etkin kullanımı gerekir.

Uç düğümlerde normal çalışma durumundaki olağan dışı değişim, arıza
belirtisi olabilir. Arızalar ise tamamen başarısızlığa neden olabilir. Bir cihazın kritik
duruşlarını engellemek, sağlıklı ömrünü artırmak ve uygun bakım planlamak için
bu aykırı durumların başarıyla belirlenmesi gerekir. Fakat arızalar nadir görülen
durumlardır ve veri elde edilmesi zorlu bir süreçtir (Azzalini vd., 2020). Veriye
dayalı metotların eğitimi için veri kümesinin çok sayıdaki sistemi temsil
yeteneğine güvenilmektedir. Bu, özellikle tüm çalışma koşullarıyla birlikte uzun ve
tutarlı veri kümelerinin genellikle mevcut olmadığı kritik sistemlerde PHM için bir
zorluktur (Michau vd., 2018). Sadece uç sistemlerde yapılan durum izleme,
belirsizlik ortamlarında benzer sistemlerin karşılaşabileceği durumların birbirleri
adına değerlendirilmesini ve genel bir model eğitimini engeller. Buna karşın çoklu
sistemler için merkezi eğitim ve kontrol, gecikmelere neden olabilir bu tür
sistemlerde küresel en uygun değer ve hızlı cevap arasında denge kurulmalıdır
(Bahrpeyma ve Reichelt, 2022). Bu dengenin sağlanmasında, ham sensör
verilerinin aktarımı yerine, çoklu ajanların kendi ortamlarından elde ettikleri
çıkarımları aralarında paylaşmaları etkin olabilir. Bu şekilde bir yaklaşım durum
uzayında küresel en iyiye ulaşma ihtimali artırılacaktır. Aynı zamanda model
eğitimi için gerekli hesaplama yükü paylaştırılacaktır. Bunun yanında arıza tespit
çıkarımları yerel ajan tarafında yapılacağı için cevap gecikmesi dezavantajı da
ortadan kaldırılabilir.
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AMR’ler için arıza tespit yaklaşımları, model tabanlı, bilgi temelli ve veriye
dayalı yaklaşımlar olarak gruplanabilir (Khalastchi ve Kalech, 2018). Khalastchi ve
Kalech’e (2018) göre model tabanlı yaklaşımlar dinamik ortamlar ve karmaşık
robotik sistemler için model oluşturmayı gerektirir, bilgi temelli sistemler ise
bilinmeyen arızaların tespitinde zorluklar içerir. Buna karşın veriye dayalı
yaklaşımlar bu zorluklara çözüm sunarken çevrim içi ve hızlı arıza tespiti için
zorluk yaşamaktadır (Khalastchi ve Kalech, 2018). Veriye dayalı yaklaşımlarda
makine öğrenmesi (ML) teknikleri yardımıyla aykırılık ve arıza tespiti çok sayıda
kullanım alanıyla önemli bir çıktıdır. ML temelde üç gruba ayrılır, bunlar;
denetimli öğrenme, denetimsiz öğrenme ve pekiştirmeli öğrenme (RL)’dir.
Denetimli öğrenme veri seti için çıktılara ihtiyaç duyarken, denetimsiz öğrenme
veri içerisindeki gizli desenleri ve grupları bulmaya odaklanır. Buna karşın RL için
ajan, bulunduğu ortam ile etkileşime girerek geri bildirimler üzerinden
eğitilmektedir (Sutton ve Barto, 1998). Fakat karmaşık verilerde ve görevlerde,
etkili sistem oluşturma süreci hala büyük ölçüde insan uzmanlığı gerektirir (Y. Li
vd., 2022). Taklit öğrenme (IL) ise, bir ajanın, bir görevi, uzman öğretmeni
gözlemleyerek başarması ve onun beceri veya davranışlarını kazanması anlamına
gelir, taklit öğrenme bir uzmanın örnek gösterimlerin alınmasıyla başlar,
sonrasında bu gösterimler durum eylem çiftleri olarak kodlanır ve eğitim için
kullanılır (Hussein vd., 2017). RL uzman davranışlarının politika olarak
öğrenilmesini sağlayan taklit öğrenme için etkili bir tekniktir.

RL, robotik ve video oyunlar gibi birçok alanda etkileyici performans
sergilemiştir. Fakat insan başarısını geçen bu başarılar yüksek maliyetli
hesaplamalar gerektirir. Akıllı fabrikaların dağıtık doğası ve çoklu karar verme
bileşenlerinin varlığı nedeniyle, tek ajanlı pekiştirmeli öğrenme (SARL) yerine çok
ajanlı pekiştirmeli öğrenme (MARL) benimsenebilir (Bahrpeyma ve Reichelt, 2022).
Çok ajanlı öğrenmenin eşzamanlı gerçekleştirilmesi zorlu bir süreçtir. Fabrikalarda
iletişim kopmaları gecikmeler ve beklenmeyen durumlar sıklıkla görülebilir.
Modern eşzamanlı pekiştirmeli öğrenme algoritmalarında eğitim için tüm durum,
eylem ve ödül bilgilerinin merkezi sistemlere aktarılması gerekir (Espeholt vd.,
2018). Bant genişliği kullanımı kısıtlı ortamlar için yoğun veri gönderimi
benimseyen yaklaşımlar yüksek maliyetlidir. Aynı zamanda eğitimin merkezi
sistemde gerçekleşmesi, hem hesaplama işlem yükünü artırır hem de eğitim
sonucunun ajana aktarımında yaşanan gecikme politikadan ayrışmaya neden olur.
RL için eşzamansız eğitime uygun farklı yöntemler bulunmaktadır, eşzamansız
avantaj aktör kritik (A3C) bu yöntemlerin en başarılılarından biridir (Mnih vd.,
2016). A3C çok ajanlı sistemler için çoklu makinelere ölçeklendirilebilir (Mehanna,
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2019). Benzer yapıda algoritmalara karşı A3C eşzamansız yapısı ve paralelleştirme
ile doğrusal hızlanma sağlar (Shen vd., 2023).

Literatürde A3C ile aykırılık tespiti için bazı çalışmalar mevcuttur (Yu ve
S. Sun, 2020; K. Zhou vd., 2021) fakat arıza ve aykırılık arasındaki ilişki farklı
şekillerde değerlendirilmektedir. Aykırılık beklenen bir durumdan sapma olarak
ifade edilebilir, arızalar ise başarısızlığa neden olabilen ve aykırı belirtiler
gösterebilen durumlardır. Bilinen ve bilinmeyen tüm arızalar aykırı durum sebebi
olabilir. Aykırılık ve arıza arasındaki ilişki Chirayil Nandakumar vd., (2024)’te
açıklanmış ve Şekil 1.4.’teki sınıflandırma ile gösterilmiştir. Aykırılıklar AMR gibi
dinamik ortamlarda çalışan karmaşık cihazlar için görevleri esnasında sıklıkla
görülebilir. Aykırı durumların tamamı arıza ve başarısızlık nedeni olacak kadar
tehlikeli değildir. Burada önemli olan ortaya çıkan aykırılığın bir arıza nedeniyle
olup olmadığının tespit edilebilmesidir.

Zararsız
Sistem

Sapmaları

Sistem
Aykırılıkları

Çevre
Aykırılıkları

Zararsız
Çevre

Varyasyonları

Zararlı Çevre
Aykırılıkları

Bilinen ve
Bilinmeyen

Arızalar

AI
Modellerinde

Tesadüfi
Belirsizlik

Sistem-Ortam
Etkileşimi

Beklenen Davranışlar

Beklenmeyen
Davranışlar

Yerleşik Bağlam
Dahilinde

Hafif Değiştirilmiş
Ortamda

Yeni Ortamda
Yürütme

Birden fazla tekrarlanan (N) görev boyunca Robot görevi esnasında beklenen davranıştan herhangi bir sapma
Otonom robot görevi

Şekil 1.4. Otonom mobil robotlarda aykırılık ve arıza ilişkisi (Chirayil Nandakumar
vd., 2024)

Arıza tespit sistemleri sensör ölçümlerine ciddi anlamda duyarlıdır ve
doğru girdiler ile hatasız kararlar oluşturabilir. Sensörler için mükemmel ayarlama
ve ölçümleme yapılsa dahi tek bir sensöre dayanan arıza tespiti çeşitli riskler
içermektedir. Bu riskler, AMR’nin dinamik çalışma ortamından veya doğrudan
çalışma şeklinden ortaya çıkabilir. Örneğin sadece ses sensöründen gelen
değerlerin arıza tespiti için kullanılması cihazın gürültülü ortamlardan geçişi
esnasında yanlış alarmların verilmesine neden olabilir (Kasap vd., 2023). Sensör
füzyonu bahsedilen bu risklere karşı kullanışlıdır. Füzyon üç farklı seviyede
uygulanabilir bunlar; sensör seviyesi: farklı kaynaklardan elde edilen ham
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verilerin tek bir vektör haline getirilmesi, öznitelik seviyesi: farklı kaynaklardan
elde edilen öznitelik vektörlerinin birleştirilmesi, karar seviyesi: modellerin
çıktılarının nihai bir karar olarak birleştirilmesi şeklinde özetlenebilir (Debie vd.,
2021). Sensör seviyesi füzyon yaklaşımı gürültüye duyarlıdır ve sensör ayarlama
ve ölçümleme ihtiyacı duyar, öznitelik seviyesinde füzyon için uygun
özniteliklerin belirlenmesi zorludur fakat karar seviyesi füzyonu sağlamlığı
arttırırken farklı türde bilgilerin birleştirilmesi için kullanışlıdır (Saeedi vd., 2014).
Şekil 1.5.’te Füzyon seviyeleri görülmektedir.

Sensör 1 Sensör 2 Sensör 3

Füzyon

Model

Karar

Öznitelikler Öznitelikler Öznitelikler

Füzyon

Model

Karar

Sensör 1 Sensör 2 Sensör 3

Öznitelikler Öznitelikler Öznitelikler

Füzyon

Karar

Sensör 1 Sensör 2 Sensör 3

Model 1 Model 2 Model 3

(a) (b) (c)

Şekil 1.5. Füzyon a) Sensör seviyesi b) Öznitelik seviyesi ve c) Karar seviyesi

Çalışmada yukarıda bahsedilen isterler dikkate alınmış ve I4.0’da PHM
sistemi olarak filo çalışan AMR’ler için eşzamansız eğitilen bir arıza tespit yöntemi
önerilmiştir. Eşzamansız eğitim merkezi sisteme ham veri aktarımı yerine model
parametrelerinin paylaşımı ile yürütülür. Bunun yanında model eğitiminde uzman
davranışlarının taklit öğrenme ile anlaşılması sağlanmaktadır. Yöntem yerel
ajanlarda arıza tespiti yaparken aykırılık tespiti sonuçlarına göre karar seviyesi
füzyon kullanır. Elde edilen sonuçlar yöntemin aynı eğitim verisi ile eğitilen benzer
sistemlere göre üstün olduğunu göstermektedir.

Tez raporu şu şekilde organize edilmiştir. İkinci bölümde tez çalışması ile
ilgili literatür araştırması verilmektedir. Üçüncü bölümde önerilen yöntemin
detayları açıklanmaktadır. Dördüncü bölümde önerilen yöntem ile elde edilen
bulgular ve bu bulgular ile ilgili yorum ve öneriler verilmiştir.
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2. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI

Literatür araştırması üç başlık halinde kurgulanmıştır. İlk bölüm çeşitli
sistemler için arıza tespit çalışmalarını içermektedir. İkinci bölümde robotlar için
yapılan arıza tespit çalışmaları incelenmiştir. Literatür araştırmasının son
bölümünde RL ile yapılan aykırılık ve arıza tespit çalışmaları incelenmiştir.

2.1. Arıza Tespit Çalışmaları

Arıza tespiti için akıllı çözümler üretmek, araştırmacıların ilgisini çeken
önemli bir konu başlığıdır. Yaygın olarak kullanılan rulmanlar, bataryalar ve çeşitli
sensör sistemleri yanında, elektrik motorları, rüzgâr türbinleri, güneş enerjisi
sistemleri ve elektrikli arabalar benzeri karmaşık cihazlar için çalışmalar
yapılmaktadır. Literatür araştırmasının ilk kısmında bu bileşenler ve sistemler için
yapılmış olan arıza tespit çalışmaları incelenmiştir.

2.1.1. Rulmanlarda arıza tespit çalışmaları

Rulmanlar dönüş hareketi sergileyen pek çok cihazın en temel bileşenidir.
W. Huang ve G. Zhang’a (2023) göre, dönen makine arızalarının %30’u rulmanlar
nedeniyle ortaya çıkmaktadır. Korozyon, aşınma, kırılmalar, ısınma ve yanlış
hizalama, rulman arızalarının potansiyel nedenleridir. Bu deformasyonlar iç veya
dış halkalarda, kafeslerde veya bilyelerde görülebilir. Rulman arıza tespiti için
yaygın olarak, ML algoritmaları, yapay sinir ağları (ANN), evrişimli sinir ağları
(CNN), derin sinir ağları (DNN), otomatik kodlayıcılar (AE) ve tekrarlayan sinir
ağları (RNN) kullanılmaktadır. Rulman arıza tespiti için ayrıntılı bir literatür
incelemesi Sahu vd., (2023)’te görülebilir.

2.1.2. Rüzgâr türbinlerinde arıza tespit çalışmaları

Rüzgâr türbinleri yenilenebilir, temiz enerji sağlamakta kullanılan önemli
cihazlardır. Çoğunlukla zorlu koşullarda filo düzeninde birden çok sistem şeklinde
çalışırlar. Bu sistemler için gerçek zamanlı durum izleme gereklidir. Makine
öğrenimi teknikleri yaygın olarak rüzgâr türbini arızalarını tespit etmekte
kullanılmaktadır. ML ve derin öğrenmeyi (DL) kullanarak rüzgâr türbini
arızalarını tespit etmeye yönelik literatür çalışmaları, Khan ve Byun (2024) ve
F. Zhang vd., (2023)’te görülebilir.



8

2.1.3. Güneş enerjisi sistemlerinde arıza tespit çalışmaları

Güneş enerjisi sistemleri, düşük maliyetli ve çevreci elektrik üretimi
amacının önem kazanması nedeniyle giderek yaygınlaşmaktadır. Yüksek
verimlilik ve öngörülebilirlik elde etmek için bu sistemlerin arızalarının tespit
edilmesi gerekir. Bu sistemlerde diyotlar, gölgeleme, sıcak noktalar, açık/kısa
devreler veya aşınma, arızalara neden olabilir. Arıza tespiti için model veya veriye
dayalı yöntemler kullanılabilir. Veriye dayalı yöntemlerde üretken çekişmeli ağlar
(GAN), uzun kısa süreli bellek (LSTM) ve CNN yaygın olarak uygulanan
algoritmalardır. Güneş enerjisi sistemleri için arıza tespit yöntemleri El-Banby vd.,
(2023) ve Osmani vd., (2023)’te özetlenmiştir.

2.1.4. Elektrik motorlarında arıza tespit çalışmaları

Elektrik motorları farklı endüstrilerde yaygın olarak kullanılmaktadır, sürüş
ve hareket sağladıkları için hayati sistem bileşenleridir. Motor sistemleri, sürüş
sistemi yanında güç elektroniği bileşenleri, kontrol ünitesi ve sensörler gibi
bileşenleri içerir. Motor içyapısında rotora bağlı bir şaft bulunmaktadır. Bu şaft ve
motor kasası arasında dönmeyi sağlayan rulman bulunur. Stator ise motor
kasasına sabit bir vaziyettedir. Stator ve rotor arasında hava boşluğu vardır. Bu
sistemler için arızalar üç grupta sınıflandırılabilir bunlar; elektriksel, mekanik ve
sensör arızalarıdır (Bellini vd., 2008; X. Wang vd., 2019). Elektrik motorlarında en
sık rastlanan arıza nedenleri, mekanik, elektriksel veya termal yüktür (Moosavi
vd., 2015). Genel olarak motor sistem bileşenleri Şekil 2.1.’de görülmektedir.

İnvertörMotor
Kontrolörü Bataryalar

Sensörler

Sensörler
Motor

Şaft
Rulman
Rotor
Stator

Hava Boşluğu

Şekil 2.1. Genel motor sistem bileşenleri

Motorlarda görülen mekanik arızalar çoğunlukla rulman, rotor veya
statorda meydana gelir. Mekanik arızalar için çalışmalar Vaniya ve Chudasama
(2023)’te incelenmiştir. Elektrik arızaları ise, motorda görülebileceği gibi motora
bağlı sistem bileşenlerinde de kısa devre veya açık devre gibi nedenlerle ortaya
çıkabilir. Sensör arızaları elektronik bileşen arızasıdır çalışma limit değerlerinin
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dışına çıkılması, kötü ölçümleme ve çevre şartları gibi nedenlerle meydana
gelebilir bu arızalar motor kontrolü için kritik bilgilerin doğru şekilde elde
edilmesini engeller. Motorlarda elektrik ve sensör arızaları için X. Wang vd., (2019)
incelenebilir. Elektrik motoru arızaları ısı oluşması, titreşim artışı, dengesiz
çalışma, verim düşüşü benzeri aykırılıklar gösterir ve bunların erken tespiti I4.0 ve
AMR’ler için oldukça önemli bir konu başlığıdır.

Elektrik motoru arızaları farklı veriler analiz edilerek tespit edilebilir. Yakhni
vd., (2023), motor akım imza analizi ile arıza tespiti için çalışmaları incelemiştir.
Titreşim analizi mekanik arızaları tespit etmek için etkin görülmektedir
(Gundewar ve Kane, 2021). Bunun yanında ses ve akustik emisyon ile arıza tespiti
de literatürdeki çalışmalar değerlendirildiğinde başarılı sonuçlar vermektedir
(AlShorman vd., 2021). Motor arıza tespitinde voltaj, manyetik parametreler, hız,
dönme kuvveti ve güç verileri de kullanılmaktadır.

Motor arıza tespit çalışmalarında kullanılan teknikler üç ana kategoride
sınıflandırılabilir bunlar, istatistiksel yöntemler, ML tabanlı yöntemler ve DL
tabanlı yöntemlerdir (Gultekin ve Bazzi, 2023). Das vd., (2023), rulman, dişli, rotor,
stator, şaft vb. dönen makinelerin arıza tespitinde kullanılan makine öğrenimi
teknikleri hakkında detaylı bir inceleme sunmuşlardır. Elektrik motorlarında arıza
tespiti için son dönem yapılan literatür çalışmalarında da derin pekiştirmeli
öğrenmenin (DRL) kabiliyetlerinin faydalı olacağı vurgulanmaktadır (Lang vd.,
2022).

Motor arıza tespit çalışmalarının yanında elektrik motorları için CM
çalışmaları da literatürde önemli yer tutmaktadır. Sinyal temelli CM otomasyonları
ile elektrik motorları için elektriksel ve mekanik arıza tespit çalışmalarının
incelendiği çeşitli çalışmalar mevcuttur (Gangsar ve Tiwari, 2020; Gundewar ve
Kane, 2021).

2.1.5. Kablosuz sensör ağlarında arıza tespit çalışmaları

Mobil sistemlerin izlenebilmesinde kablosuz sensör ağları (WSN) gereklidir
ve CM için bu sensörlerden elde edilen verilerin doğruluğunun büyük önemi
vardır. WSN’lerdeki arızalar için detaylı bir literatür çalışmasında arızalar zaman
aralığı ve konumuna göre sınıflandırılmış ve Şekil 2.2.’deki taksonomi ile
gösterilmiştir (Muhammed ve Shaikh, 2017).
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WSN Arızaları

Zaman Aralığı
Temelli Konum Temelli

KalıcıGeçici Veri Merkezli Sistem Merkezli

Fark Artış Sıkışma SivrilmeTaşma Veri Kaybı Füzyon

Kalibrasyon Batarya
Bozulması

Donanım
Bozulması

Şekil 2.2. WSN arıza taksonomisi (Muhammed ve Shaikh, 2017)

Muhammed ve Shaikh (2017)’de, veri merkezli arızalar açıklanmış olup,
araştırmacılara göre fark arızası, beklenen sensör değerlerinde sabit farkla
gerçekleşir ve kötü ölçümleme ile meydana gelebilir. Sabit bir değerle ölçüm
değerinin toplanması ile modellenebilir. Artış arızası ise algılanan veri değişim
hızının beklenenden farklı olmasıdır. Sabit bir çarpanla normal ölçümün çarpılması
ile modellenebilir. Sıkışma arızaları, sensör verisinin sabit bir değerde kalmasıdır.
Taşma arızaları verinin beklenen aralığın dışına çıkmasıdır. Sivrilme arızası
sensörlerden ölçülen verilerin, beklenen ve kabul edilebilir değerlerden, değişim
eğiliminin fazla olması durumudur. Veri kaybı aktarımda veya algılamada eksik
veri anlamına gelmektedir. Füzyon arızaları ise füzyon kaynaklı arızalar olarak
açıklanabilir.

WSN için arıza teşhisi merkezi olarak tüm düğümler için yapılabilir fakat bu
ağdaki trafiği artırır, dağıtık yaklaşımlar ise düğümler arasında yapılır, merkezi ve
dağıtık hibrit yaklaşımlar da kullanılmaktadır, arıza teşhisi çalışmalarında ise
genellikle ML, komşu temelli yöntemler, istatistiksel ve oransal yöntemler
kullanılmaktadır (Muhammed ve Shaikh, 2017).

2.1.6. Batarya sistemlerinde arıza tespit çalışmaları

Lityum iyon batarya (LIB) sistemleri AMR’ler gibi sistemlerde yüksek güç
ve enerji yoğunlukları, uzun ömürleri ve hafif olmaları nedeniyle yaygın olarak
tercih edilmektedir fakat tasarımları nedeniyle çok riskli bileşenlerdir (L.-S. Zhang
vd., 2022; Zou vd., 2023). Dolayısıyla bu batarya sistemlerinin güvenli ve sağlıklı
çalışması için doğru arıza tespit sistemleri önemlidir. Fiziksel hasar, aşırı şarj deşarj
veya aşırı termal yük gibi uç kullanımlarda yüksek güvenlik riskleri ortaya
çıkarabilirler. Bunun yanında performansları da ciddi düşüş gösterebilir. Lityum
iyon bataryalar çok sayıda hücrenin seri ve/veya paralel birleştirilmesi ile farklı
güç ihtiyaçlarını karşılayacak şekilde gruplanarak özelleştirilebilirler. Bu yaklaşım



11

bu sistemlerinin daha da karmaşık hale gelmesine neden olur (Zou vd., 2023).
Şekil 2.3.’te lityum iyon batarya hücresinin genel yapısı görülmektedir.

Şarj

Li +

AyırıcıAnot Katot

Li +

Li +

Li +

Li +

Li +

Deşarj

Li +

Li 

Li 
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+
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+
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Şekil 2.3. Lityum iyon batarya genel yapısı

Batarya sistemleri, şarj deşarj ve durum yönetim sistemleri, hücre grupları
ve hücrelerden oluşur. Tüm bu sistemlerin temelinde bataryayı oluşturan materyal
düzeyi bileşenlerin önemi büyüktür. Zou vd., (2023), detaylı literatür
araştırmasında lityum iyon batarya arızalarını sistem ve hücre arızaları olarak
sınıflandırılmış ve Şekil 2.4.’teki taksonomi ile göstermiştir.

Batarya Arızaları

Sistem Arızaları Hücre Arızaları

BağlantıYönetim Sistemi Aşamalı Arızalar Ani ArızalarSensör

Şekil 2.4. Lityum iyon batarya arıza taksonomisi (Zou vd., 2023)

Batarya arıza tespit çalışmalarında, laboratuvar ortamlarında materyal, hücre
ve hücre gruplarından, AMR veya sabit sistemler benzeri gerçek sistemlerden veya
benzetimlerden elde edilen veriler kullanılabilir. Farklı senaryolarda çeşitli yükler
kullanılarak deşarj ve şarj senaryoları kurgulanmalıdır. Arıza tespit çalışmalarında
akım, voltaj ve ısı parametreleri yaygın olarak kullanılmaktadır (Hu vd., 2020).

Lityum iyon bataryalarda arıza teşhisi için Hu vd., (2020), tarafından
yapılan detaylı bir literatür çalışmasında, model temelli, bilgi temelli ve veriye
dayalı yöntemlerin kullanıldığı belirtilmiştir. Hu vd., (2020)’de yüksek hesaplama
maliyetinin yapılan çalışmalarda uygulama için ciddi bir kısıtlama olduğu ve
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füzyon yaklaşımı ile yüksek sağlamlık ve hassasiyet elde edildiği bunun yanında
birçok çalışmada gürültünün dezavantaj yarattığı görülmektedir.

2.1.7. Elektrikli araçlarda arıza tespit çalışmaları

AMR sistemleri ele alındığında benzer bileşenlere sahip sistemler olarak
Elektrikli Araçlar (EV) ön plana çıkmaktadır. EV’ler, elektrik motorları, motor
kontrol üniteleri, sensör sistemleri ve batarya sistemleri içerir. EV’ler için bu
bileşenlerde oluşabilecek arızaların nedenleri ve çeşitli arıza tespit çalışmaları
Khaneghah vd., (2023)’te detaylı olarak incelenmiş ve çalışmalar model, sinyal ve
veriye dayalı olarak sınıflandırılmıştır. Khaneghah vd., ’ne (2023) göre model
temelli sistemler hızlı olsalar da iyi bir sistem modeline ihtiyaç duyarlar. Bu da
karmaşık sistemler için önemli bir zorluktur. Sinyal temelli yaklaşımlar model
kullanmaz bunun yerine sağlıklı duruma ait veriler ile arıza kontrolü yapılan
veriler karşılaştırılır. Referans değer veya eşik karşılaştırması ile arıza tespiti
yapılır. Fakat tespit hızı veya donanım maliyeti dezavantajı vardır. Veriye dayalı
EV arıza tespiti için arızalı ve sağlıklı çalışma koşullarında yoğun veri toplanır.
Sonrasında yapay zekâ yöntemleri ile bu veriler üzerinde öğrenme
gerçekleştirilerek arıza tespiti yapılmaktadır.

2.2. Robot Arıza Tespit Çalışmaları

Küresel çapta kullanılan robotların sayısı 2024’te yaklaşık 3,9 milyona
ulaşarak rekor kırmıştır (IFRPR, 2024). Otonomi gerektiren robotların kullanımının
bu denli artması, bu cihazlar için akıllı arıza tespit yöntemlerinin önemini ortaya
koymaktadır. AMR benzeri sistemlerin görevleri parçalar halinde ele alınmaktadır.
Bu alt görev parçacıklarının ardışık gerçekleştirilmesi esnasında ortam sensörler ile
algılanır, algılanan duruma uygun kararlar, akıllı algoritmalar ile belirlenir ve
eyleyiciler yardımıyla gerçekleştirilir. Bu süreç döngüsel olarak tekrarlanmaktadır.
Birçok alt sistemin etkileşim halinde yerine getirdiği bu görevler esnasında arızalar
oluşabilir ve görev başarısızlığına neden olabilir.

Carlson ve Murphy, çalışmalarında insansız kara araçlarının (UGV’ler)
sahada nasıl başarısız olduğuna dair kapsamlı bir analiz sunmuşlardır (Carlson ve
Murphy, 2005). Carlson ve Murphy (2005)’te UGV arıza taksonomisi, etki,
onarılabilirlik ve neden (fiziksel veya insan) olarak ifade edilmektedir. Steinbauer,
RoboCup’ta kullanılan otonom robotların arızalarını incelemiştir (Steinbauer,
2013). Steinbauer (2013)’te robot arızalarının nedenleri donanım, yazılım, algoritma
ve etkileşim şeklinde sınıflandırılmıştır. Literatürde robot arızalarının tespitinde
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modeller, veriye dayalı yöntemler ve bilgi temelli yöntemlerin kullanılabileceği
belirtilmiştir (Khalastchi ve Kalech, 2018; Pan vd., 2023). Model tabanlı ve bilgi
temelli yöntemlerin dezavantajlarına karşı veriye dayalı yöntemler kullanışlıdır.
Veriye dayalı yöntemlerde ise robot arıza tespiti için makine öğrenmesi
uygulanabilir. Makine öğrenmesi yöntemleri, denetimli, denetimsiz ve pekiştirmeli
öğrenme olarak sınıflandırılmaktadır. Robot arızaları ve arıza tespit yöntemlerinin
genel bir sınıflandırması Şekil 2.5.’te görülebilir.

Robot Arızaları ve
Arıza Tespiti

Robot Arızaları Robot Arıza
Tespiti

EtkileşimDonanım Model Tabanlı Bilgi TemelliYazılım Veriye Dayalı

Denetimli
Öğrenme

Denetimsiz
Öğrenme

Pekiştirmeli
Öğrenme

Makine
Öğrenmesi

İstatistiksel
Modeller

Şekil 2.5. Robot arızaları ve arıza tespit yöntemleri sınıflandırması

Literatürde robotlara yönelik veriye dayalı arıza tespitinde farklı yöntemler
kullanılmıştır. Kalman ve parçacık filtreleri robot, sensör veya eyleyici arıza
tespitinde sıklıkla kullanılmaktadır (Amoozgar vd., 2013; Roumeliotis vd., 1998;
Y.-s. Sun vd., 2016; Van vd., 2018; Verma vd., 2004). Diğer taraftan robot arıza
tespiti için literatürde derin öğrenme ve sinir ağlarına da rastlanmaktadır
(Christensen vd., 2008; Gültekin vd., 2022a; Jäger vd., 2014; Van ve Kang, 2015).
Christensen vd. çalışmalarında, otonom mobil robotlar için zaman gecikmeli sinir
ağı (TDNN) ve arıza enjeksiyonu ile arıza tespiti önermişlerdir (Christensen vd.,
2008). Jäger vd., (2014)’te sensör arıza tespitinde TDNN modeline giriş için,
ortalama, standart sapma, sapma, sinyal-gürültü oranı, korelasyon katsayısı
öznitelikleri kullanılmıştır. Y. Oh vd., (2022)’de çok eksenli endüstriyel robotlarda
dişli kutularının arıza tespiti için derin, transfer edilebilir ve harekete uyarlanabilir
bir yöntem önerilmektedir. Y. Oh vd., çalışmalarında, artık evrişimsel sinir ağı
(Res-CNN) modeli kullanmıştır ve Res-CNN modeli için iki boyut görüntü
dönüştürme işlemi yerine az örnekleme hızına sahip dönme kuvveti sinyalleri için
tek boyut Res-CNN mimarisi önermiştir (Y. Oh vd., 2022).

Bu yöntemlerin yanı sıra yarı denetimli (Hornung vd., 2014) ve denetimsiz
öğrenme arıza tespit çalışmaları (Chen vd., 2020; Kasap vd., 2023; Khalastchi vd.,
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2013; Khalastchi vd., 2015) görülebilir. Diğer yandan denetimsiz öğrenme ile arıza
tespit başarısını artırmak için hibrit bir yöntem çalışması da yapılmıştır (Khalastchi
vd., 2017). Literatürdeki bazı çalışmalarda makine öğrenmesi ile arıza tespiti için
farklı yöntemler uygulanmıştır (Pinto ve Cerquitelli, 2019; Soualhi vd., 2020). Pinto
ve Cerquitelli (2019)’da gerçek endüstriyel robot arıza tespiti için, son derece rassal
ağaçlar (ERT), sağkalım analizi (SA), k en yakın komşu (kNN), CNN ve temel
bileşen analizi (PCA) uygulanmıştır. Soualhi vd., (2020)’de ise kNN, destek vektör
makinesi (SVM), doğrusal diskriminant analizi (LDA) ve fonksiyonel ağaçlar (FT)
endüstriyel robot için sapma kaynağının tespitinde uygulanmıştır. Robot arıza
tespiti için detaylı bir literatür araştırması Khalastchi ve Kalech (2018)’de
görülebilir.

Çoklu robot sistemleri (MRS) ise tek bir amaç için birden fazla robotun ortak
çalışmasını ifade eder. Diğer taraftan algı, planlama ve eylemin çok robota dağıtık
olduğu sistemler şeklinde de özetlenebilir. MRS mimarileri, görev tahsisi,
dağıtılmış kaynak paylaşımı ve yönetimi veya koordinasyon mekanizmalarına
sahiptir. Yerel sistemlerin doğruluğu, küresel sistemlere bilgi aktarımı ve çoklu
sistemler arası paylaşım ciddi anlamda mimariyi karmaşıklaştırır. Burada küresel
amaç için yerel kaynakların kullanımı söz konusudur. Ortak bir planlama için
haberleşme ve koordinasyon mekanizması sağlanmalıdır. Fakat dinamik çalışma
ortamı bu çalışma şekli için her zaman uygun değildir. MRS için arızalar uç
sistemde olabileceği gibi haberleşme, planlama ve koordinasyon aşamalarında da
ortaya çıkabilir. Güvenilir sistemler için bunun göz önünde bulundurulması
gerekir. MRS sistemlerinde robotlar ortaklaşa takım şeklinde çalışarak birlikte
sorun çözebilirler, ortak hedef için tekil hareket edebilirler veya her iki yaklaşımı
da oransal olarak hibrit şekilde benimseyebilirler. Örneğin robotların ortam
temizliği yapması veya ortam haritasını oluşturması takım sürü davranışıdır. Bir
diğer örnek ise ortamda aranan bir hedefin bulunması için ortamın çok sayıda
robot ile taranması da MRS çalışma şeklidir. MRS sistemlerinde kullanılan farklı
mimari yapılar Şekil 2.6.’da görülebilir. Bu mimari topolojilerde arızalar,
düğümlerde veya bağlantılarda gerçekleşebilir. Bu arızalar görev veya
koordinasyon başarısızlıklarına neden olabilir.

MRS için plan arızalarının teşhisine yönelik bazı çalışmalar mevcuttur.
Model tabanlı plan teşhis çalışmaları Roos ve Witteveen (2009) ve de Jonge vd.,
(2009)’da incelenmiştir. Roberto Micalizio (2009) otonom plan onarımında dağıtık
bir yaklaşım önermiştir. MRS plan arızalarının tespitinde eşzamansız bir yöntem
Roberto Micalizio ve Torasso (2014)’te görülebilir. İlgili çalışmada yöntemin
eşzamansız olması, ajanların sonraki eylemi gerçekleştirebilmesi için tüm ajanların
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Şekil 2.6. MRS a) Hiyerarşik mimari b) Merkezi mimari ve c) Dağıtık mimari

eylemleri ile eşzamanlı olmasına gerek olmadığı şeklinde vurgulanmıştır. Stancliff
vd. plan arızalarının gerçekleşmesinden önce arızalı durumlar için ön planlama
yapılması gerektiğini savunmuştur (Stancliff vd., 2009). MRS koordinasyon
arızaları için yapılan çeşitli çalışmalar literatürde görülebilir. Çoklu ajan sistemlerin
arıza tespitinde merkezi sistem kullanımı ile gerçekleştirilen model tabanlı çalışma
R. Micalizio vd., (2004)’te görülebilir. Çoklu ajanlar için bir başka model tabanlı
çalışma Roos vd., (2003), tarafından gerçekleştirilmiş olup, araştırmacılar
çalışmalarında iletişim karmaşıklığını çözmek için her bir ajanın farklı bir alt
sistemin teşhisinden sorumlu olduğu bir yöntem önermektedir. Çizgeye dayalı
model tabanlı koordinasyon arızası tespiti için dağıtılmış bir yöntem çalışması
Kalech vd., (2006)’da görülebilir, çalışmada testler simüle edilmiş ve gerçek Sony
Aibo robotlar ile gerçekleştirilmiştir. MRS’lerde arıza tespiti için detaylı bir literatür
çalışması Khalastchi ve Kalech (2019)’da görülebilir.

Literatürde karşılaşılan diğer bir kavram ise sürü robot sistemleridir (SRS).
SRS kavramı, nispeten basit ve çoğunlukla aynı donanım yapısında çok sayıda
robotun oluşturduğu ortak karmaşık görevler gerçekleştiren robotlar için
kullanılmaktadır (Carminati vd., 2024; Hamann, 2018). SRS sistemlerinde arıza
tespiti içsel, dışsal veya hibrit gerçekleştirilebilir. İçsel arıza tespiti robotun kendi
arızalarını tespit etmesini ifade ederken dışsal arıza tespiti robotun diğer robotların
arızalarını tespit etmesi anlamına gelir. SRS sistemlerinde model tabanlı veya
veriye dayalı arıza tespiti yapılabilir. Model tabanlı dışsal SRS arıza tespit çalışması
olarak Millard (2016) incelenebilir. Diğer yandan veriye dayalı çalışmalar da sürü
robot sistemleri için uygulanmaktadır. Lau vd., (2011)’de içsel arızalar için
istatistiksel arıza tespitine dayalı bir yöntem önerilmektedir. Khadidos vd.,
(2015)’te dışsal arıza tespiti için sürüdeki robotlar kendi sistemleri için topladıkları
veriler ile diğer robotların topladığı verileri karşılaştırır tutarlılık durumu arızasız
olarak belirlenir tutarsızlık durumunda başka bir robot tarafından değerlendirme
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yapılır. Khaldi vd., (2017)’de sürü robotlarda veriye dayalı dışsal arıza tespit
yöntemi olarak, PCA, üstel ağırlıklı hareketli ortalama (EWMA) ve kümülatif
toplam (CUSUM) kontrol grafikleri önerilmektedir. Christensen vd., (2008)’de SRS
için dışsal arıza tespit yöntemi önermektedir.

Filo sistemler ise özdeş çok sayıda sistemin bireysel amaç için çalıştığı
sistemler olarak açıklanabilir, filo sistemler de sürü özellikleri sergileyebilir. Bu
çalışma biçimine örnek olarak farklı rotalarda yük taşıyan özdeş AMR filoları
verilebilir. Filo tabanlı operasyonlar günümüzün akıllı fabrikaları için
vazgeçilmezdir. Deneyimlerin birden fazla temsilci arasında paylaşılması durum
alanındaki başarıyı artırabilir. Son çalışmalar, otomatik yönlendirmeli araçlar
(AGV’ler) tarafından kazanılan deneyimlerin paylaşılmasını içeren federe öğrenme
(FL) yaklaşımıyla sinyal tahmininin geliştirilebileceğini göstermektedir (Shubyn
vd., 2023).

Literatürde incelenen çalışmalar özgün değerlere sahip olsa da, robot arıza
tespiti için veriye dayalı yöntemlerde makine öğrenmesi için genellikle SVM, karar
ağaçları (DT) ve kNN kullanılmaktadır. Bunlar haricinde derin öğrenme
çalışmalarında ise DNN, CNN, LSTM kullanımı görülmektedir. Fakat robotlar için
arıza tespitinde RL uygulayan az sayıda çalışma bulunmaktadır. Sonraki bölümde
RL temelli çalışmalar incelenmektedir.

2.3. Pekiştirmeli Öğrenme Temelli Çalışmalar

Bu bölümde RL ve RL temelli aykırılık ve arıza tespit çalışmaları iki başlık
altında incelenecektir. İlk bölümde temel RL yaklaşımı ve ilgili önemli kavramlar
özetlenmektedir. İkinci kısımda ise RL ile yapılmış aykırılık tespit çalışmaları
incelenecektir.

2.3.1. Pekiştirmeli öğrenme (RL) ve Markov karar süreçleri (MDP)

Pekiştirmeli öğrenme ajanın ortamda eylemlerinin sonuçlarından elde ettiği
dönütlere göre davranış geliştirdiği bir makine öğrenme tekniğidir. Her iyi eylem
için ajan motive edici şekilde olumlu bildirim alırken kötü eylemler için ise ceza
benzeri olumsuz geri bildirimler alarak davranış politikası oluşturulmaya çalışılır.
Ajan çevre ile etkileşime girerek onu keşfeder. RL için detaylı kaynak olarak
Kaelbling vd., (1996) ve Sutton ve Barto (1998) tercih edilebilir. Şekil 2.7.’de RL için
ajan ortam etkileşimi görülmektedir.
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Şekil 2.7. RL için ajan ortam etkileşimi

Ajan öğrenim sürecinde ortamı algılar, eylem yapar ve eyleme geri bildirimi
değerlendirir. Burada ajan, çevreyi algılayan ve eylem yapabilen varlıktır. Çevre,
ajan eylem gerçekleştirirken içinde bulunduğu ve etkileşime girdiği ortamdır.
Eylem, ajanın problemi çözebilmek için gerçekleştirebileceği aktivitedir. Durum,
çevrenin eylem esnasında bulunduğu haldir. Ödül, ortamdan ajana döndürülen
geri bildirimdir. Politika ise ajanın mevcut duruma uygun seçeceği eylem
stratejisidir.

RL metotları model tabanlı ve model bağımsız olarak sınıflandırılabilir, bu
kategoriler içerisinde değer ve politika tabanlı RL metotları vardır (Arulkumaran
vd., 2017; Hua vd., 2021).

• Model tabanlı RL, belirli bir ortam için sanal bir model oluşturur ajan bu
sınırlamalara uygun çalışmayı öğrenir.

• Değer tabanlı RL, bir değer fonksiyonunu maksimize etmeye çalışır.

• Politika tabanlı RL, birikmiş ödülü en üst düzeye çıkaran bir politika veya
deterministik strateji öğrenir.

RL ile eğitimde ajanın en uygun politikayı oluşturması için keşif ve ödül
arasında uygun denge sağlanmalıdır (Ishii vd., 2002). Ajan anlık en iyi ödüle
odaklanırsa yeni durumları keşfetme şansı kalmaz ve politika yerel en iyide
takılabilir. Bu dengenin sağlanmasında amaç sadece anlık ödüle değil, eğitim
süreci sonunda küresel en iyiye ulaşmaktır (M. Li vd., 2021). Buna, keşif-sömürü
dengesi veya takası denilmektedir.
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RL ajanlarının ortamları bir Markov karar süreci (MDP) olarak
tanımlanmaktadır. Kısmen gözlemlenebilir ortamlarda tek ajanlı karar oluşturma,
kısmi gözlemlenebilir Markov karar süreci (POMDP) olarak, dağıtık kısmi
gözlemlenebilir Markov karar süreci (DEC-POMDP) ise çok ajanlı koordinasyon ile
karar oluşturma modeli olarak ifade edilebilir (Bernstein vd., 2002).

SARSA ve Q-öğrenme MDP öğrenmede yaygın kullanılan RL
algoritmalarıdır (Y.-H. Wang vd., 2013). Diğer yandan diğer bir RL algoritması
olarak aktör kritik kullanımı da yaygındır (Grondman vd., 2012). Bellman
denklemi (Bellman, 1957), RL kontrol uygulamalarında ayrık zaman
eniyilemesinde yaygın olarak kullanılan dinamik programlama denklemidir
(Y. Yang ve Whinston, 2023).

Ajan için mevcut olan tüm durum (S) ve eylem (A) bileşenleri için, (R :
S × A → R) ajanın S durumlarındaki bir s durumunda A eylemlerinden a eylemi
için ödül fonksiyonunu göstermektedir. T bir geçiş fonksiyonudur. Deterministik
bir ortam için ajanın eylemleri, (T : S × A → S) deterministiktir. Stokastik dünyada
ise ajanın eylemleri olasılıksal (T : S × A → prob(S)) olabilir. Böyle bir ortamı
modellemek için ⟨S,A, T,R⟩ çiftleri ile MDP kullanılabilir. Bu yaklaşımda amaç
toplam ödülü maksimum seviyeye çıkaracak optimal bir politika (π : S → A)
oluşturmaktır. Anlık ödüllere gelecek ödüllerden daha fazla değer vermek için
indirim katsayısı (γ) uygulanmaktadır. İndirimli ödüllerin toplamına değer (V ) adı
verilmektedir. Bir MDP çözümünde olası tüm durum dizilerinde beklenen değeri
maksimuma çıkarmak için Denklem 2.1’de verilen Bellman denklemi
kullanılmaktadır .

V (s) = R(s, a) + γmax
a′∈A

∑
s′

P (s′ | s, a)V (s′) (2.1)

Denklemde P (s′ | s, a), s durumundan a eylemi ile s′ durumuna geçişin
olasılığıdır ve R (s, a) ödül fonksiyonudur. Bir MDP çözmek için politika veya
değer yineleme algoritmaları kullanılabilir.

Model bağımsız RL’de ajanın T ve R fonksiyonlarına erişimi yoktur. R ve T
fonksiyonlarının bilinmediği durumlarda, ajanın, hangi durumda hangi eylemin
faydalı olduğunu öğrenmesi için farklı eylemleri denemesi gerekir. Bu ajanın
eylemine karşın ortamdan ödül sinyali aldığı bir yapı ile sağlanabilir. Ajan
eylemleri deneyerek en uygun politikaya zamanla ulaşacaktır. Model tabanlı
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RL’de, ajan, tahmini geçiş ve ödül fonksiyonlarını kullanarak deneysel bir MDP
öğrenir. Bu fonksiyonlara yakınsama da ortam etkileşimi aracılığıyla
gerçekleştirilir. Daha sonra, MDP modelini çözmek için değer veya politika
yineleme algoritması kullanılabilir.

Model bağımsız RL yöntemleri ajan eğitimindeR ve T fonksiyonlarına erişim
olmayan gerçek dünya ve robotik uygulamalarında daha yaygın görülmektedir. Q-
öğrenme popüler model bağımsız RL yöntemlerinden biridir. Bu teknikte (s, a) çifti
için Q değeri Denklem 2.2 ile belirlenir.

Q(s, a) = (1− α)Q(s, a) + α

(
R(s, a) + γmax

a′∈A
Q (s′, a′)

)
(2.2)

Bu denklemde α öğrenme katsayısıdır. Bu politika dışı bir öğrenmedir ve
politika π∗ Denklem 2.3 ile belirlenir.

π∗(s) = argmax
a∈A

Q(s, a) (2.3)

Tüm durum ve eylem çiftleri için Q değerini tutmak sonsuz olasılıklı
olabilen gerçek hayat problemlerinde uygun değildir. Son yıllarda Q değerlerinin
tabloda tutulması yerine ANN kullanılarak başarılı çalışmalar
gerçekleştirilmektedir. Bu yaklaşım DRL olarak adlandırılmaktadır.

2.3.2. Pekiştirmeli öğrenme ile aykırılık ve arıza tespit çalışmaları

Aykırılıklar temel olarak nokta, bağlamsal ve toplu aykırılıklar şeklinde üç
grupta değerlendirilebilir (Ahmed ve A. N. Mahmood, 2015). Nokta aykırılıklarda
verinin geri kalanından sapan değerler söz konusudur. Örnek olarak bir elektrik
motorunun normal sabit hız ve yükte çalışması esnasında çektiği akım değerinin
anlık olarak artışı veya azalışı verilebilir. Bağlamsal aykırılıklarda ise bir bağlam
için normal fakat başka bir bağlamda aykırı değerler görülür. Burada örnek olarak
kış mevsiminde mevsim normalinden yüksek çıkan sıcaklık değeri verilebilir bu
durum yaz aylarında normal olarak karşılanmaktadır (Audibert vd., 2022). Toplu
aykırılıklar, tek tek değerlendirildiğinde veri içerisinde normal kabul edilebilecek
fakat toplu değerlendirildiğinde aykırı değerlerdir. Burada örnek olarak borsada
bir şirketin hisse değerlerinin uzun süre sabit kalması verilebilir. Aykırılık tespiti
genellikle normal ve aykırı değer olarak sınıflandırma problemleri şeklinde ele
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alınmaktadır ve çeşitli teknikler uygulanmaktadır. Bu teknikler denetimli, yarı
denetimli ve denetimsiz şeklinde sınıflandırılabilir (Dogan ve Birant, 2020).
Denetimli öğrenme için eğitimde kullanılacak tüm verilerin etiketli olması
gereklidir. Yarı denetimli öğrenmede eğitimde kullanılacak verilerin sadece bir
kısmı etiketlenir. Denetimsiz öğrenme tekniklerinde ise etiketsiz verinin normal ve
aykırı olarak iki sınıfa gruplanması amaçlanır. RL, çevre geri bildirimleri ile eğitilir,
eğer eğitimde veri seti kullanılıyor ise denetimli öğrenmeye benzer bir yaklaşım
söz konusudur. RL temelli aykırılık tespit çalışmalarına literatürde
rastlanmaktadır. Bu bölümde ilgili çalışmalarda araştırma hedefleri ve kullanılan
metotlar incelenmektedir.

Aykırılık tespitinde Q-öğrenme kullanılan çeşitli çalışmalar mevcuttur.
İnsansız hava araçlarının aykırı motor ısısı durumunda ısı eşik değerine göre
güvenli inişi için Q-öğrenme kullanılmıştır (Lu vd., 2018). Servin (2009)’da
değiştirilmiş Q-öğrenme ile hiyerarşik çok ajanlı ağ saldırı tespit sistemi
önerilmiştir. Çok ajanlı Q-öğrenme temelli başka bir çalışma aykırılıkları da dikkate
alarak akıllı şebekelerde yük tahminine odaklanmıştır (Marinescu vd., 2017).
Zaman serilerinde aykırılık tespitinde RNN ve Q-öğrenme öneren bir çalışma için
C. Huang vd., (2018) görülebilir. D. Zhang vd., (2018), doğru akım motorlar için
veri setindeki gürültülü sinyal oranını aza indirerek Q-öğrenme temelli bir arıza
tespit yaklaşımı önermiştir. Zhong vd., (2019)’da bilinmeyen sayıda işlemin aynı
anda normal veya aykırı durumlarda olabileceği aykırılık tespiti için ardışık testler
yapılmıştır, çalışmada POMDP’ye dayalı sensör seçiminde güven düzeyini
artırmak ve talep gecikmesini azaltmak amaçlı sinir ağları ve aktör kritik mimarisi
kullanılmıştır. Ajanın davranışını tetikleyen fonksiyonu bulmaya yönelik RL için
ters pekiştirmeli öğrenme (IRL) terimi kullanılmaktadır. Aykırılık tespiti için IRL
önerilen bir çalışmada araştırmacılar ödül fonksiyonu olarak sinir ağı kullanmıştır
(M.-h. Oh ve Iyengar, 2019). Wu ve Ortiz (2019)’da binalar için derin deterministik
politika gradyan (DDPG) algoritması ile aykırılık tespiti yapılmıştır, çalışmada iki
aktör ve iki kritik DNN modeli kullanılmıştır. Rulman ve hidrolik pompalara ait
veri setlerinde arıza teşhisi için DRL öneren başka bir çalışmada yığılmış
otokodlayıcı derin sinir ağları (SAE DNN) kullanılmaktadır (Ding vd., 2019). Bir
diğer çalışma zaman serisi verilerinde aykırılık tespiti için A3C temelli genel bir
yöntem önermektedir, çalışmada aktör ve kritik için LSTM mimarisi ile sabit ödül
mekanizması kullanılmıştır ve zaman serisi verileri çoklu iş parçacığı olarak
değerlendirilmektedir (Yu ve S. Sun, 2020). Zha vd., (2020), uygun sorgu seçimine
yönelik bir meta politika ile aykırılık tespiti için RL önermektedir, çalışmada
yüksek yanlış alarm oranının aykırılık tespiti için önemli bir problem olduğuna
vurgu yapılmıştır. Hsu ve Matsuoka (2020), ağ saldırı tespiti için DRL temelli bir
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sistem önermektedir, çalışmada önerilen yöntem derin Q-öğrenme temelli modele
dayanmaktadır ve başarı karşılaştırması için kesinlik, duyarlılık ve doğruluk
metrikleri kullanılmıştır. Kardani-Moghaddam vd., (2021), bulut kaynaklarının
dinamik olarak ölçeklendirilmesi için hibrit aykırılığa duyarlı derin Q-öğrenme
önermiştir. K. Zhou vd., (2021), görüntü aykırılığı tespiti için CNN ve dikkat
mekanizması içeren A3C temelli sabit ödül ile eğitilen bir yöntem önermektedir.
Belhadi vd., (2021a), dağıtılmış heterojen enerji ortamındaki aykırılıkların tespiti
için DRL temelli güvenlik odaklı bir yöntem önermiştir, çalışmada yerelde veri
madenciliği ile tespit edilen aykırılık kalıpları ile küresel karmaşık aykırılık
kalıplarının birleştirme işleminde güvenlik için blok zincir teknolojisi
kullanılmıştır. Belhadi vd., (2021b), mikro servislerde arıza tespiti için çok ajanlı bir
sistem önermektedir, çalışmada yerel ajanlarda sabit ödül ve RL ile öğrenilen
aykırılık kalıpları, benzerlikleri ve kNN ile yoğunluklarına göre küresel aykırılık
kalıbı olarak değerlendirilmektedir. Dang ve Vo (2021)’de saldırı tespiti için
xgboost, derin Q-ağları (DQN), çift derin Q-ağları (DDQN), politika gradyan (PG)
ve aktör kritik algoritmaları performans karşılaştırması için kullanmıştır.
T. Mahmood vd., (2022), düşük uçtan uca gecikmeyle en uygun rotayı bulmak için
Q-öğrenme temelli, akıllı arıza tespiti, enerji verimliliği ve hizmet kalitesi için
yönlendirme tekniği önermektedir. H. Wang vd., (2022), dişli kutusu arızalarının
tespiti için zaman-frekans gösterimi ve DRL temelli sabit ödül uygulanan bir
yaklaşım önermektedir.

DRL temelli aykırılık tespit çalışmaları detaylı olarak Arshad vd., (2022)’de
incelenmiştir, çalışmada DRL ile aykırılık tespitinin genellikle ağ trafiği ve ağ
güvenliğine odaklandığı görülmektedir.

RL, robotlardaki farklı problemleri çözmek için sıklıkla kullanılır. Karada
konuşlu robotlar için yönlendirme ve engellerden kaçınma, üretim, nesneleri alıp
yerleştirme, kontrol, zekâ, tehlikelerden korunma, afet yönetimi, insan-robot
etkileşimi, taklit öğrenme, kalabalık alanlardan güvenli geçiş, en uygun kontrol,
görüntü temelli görevler ve bilişsel amaçlar için RL tabanlı çalışmalar
bulunmaktadır (Singh vd., 2022). Bunun yanında RL, mobil robotlar için arızaya
dayanıklı kontrol amacıyla kullanılabilir. Bu yaklaşım, cihazlarda arıza olsa bile en
uygun kontrolün elde edilmesini sağlar. Bir çalışmada, mobil robotlar için arızaya
dayanıklı haritasız bir hareket politikası açıklanmaktadır (Aznar vd., 2019). Robot
kolları gibi sabit yer sistemleri için RL tabanlı bazı çalışmalar mevcuttur. Bir
çalışma ile yazarlar, aktör kritik mekanizması ile RL’yi temel alan çok eklemli
Baxter manipülatörü için uyarlanabilir ve arızaya dayanıklı bir kontrol tekniği
önermiştir (Zhu vd., 2023). Son dönemde yapılan başka bir çalışmada, Q-öğrenme
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ve robot dinamiği kullanılarak esnek üretim için robot manipülatörü eklem arızası
tespit yöntemi önerilmiştir (S. Wang vd., 2024). Literatür incelendiğinde robotlar
için RL temelli aykırılık ve arıza tespiti çalışmalarının az sayıda olduğu
görülmektedir.

Tüm bunların yanında MARL mimarisi robotların çoklu çalışma düzeni için
çok kullanışlıdır. Orr ve Dutta (2023), tarafından robotlar için MARL çalışmaları
literatürde detaylı olarak incelenmiştir. İlgili çalışmada uygulama alanları
incelendiğinde aykırılık ve arıza tespiti için çalışmaların kategorize edilmediği
görülmektedir. Şekil 2.8.’de Orr ve Dutta’nın robotlar için MARL uygulama
alanları sınıflandırması görülebilir.

Kapsama Navigasyon Sürü Davranışları

MARL Uygulamaları

Taşıma

Bilgi Toplama

Takipten Kaçınma Görev tahsisi İnşa etme

Şekil 2.8. Robotlar için MARL uygulama alanları (Orr ve Dutta, 2023)

AMR’lerin arıza tespit probleminin önemi ve MARL uygulamalarının
avantajlarının literatüre katkı sağlayacağı görülmektedir. Bunun yanında öngörü
ve sağlık yönetimi mimarileri için eşzamansız yöntemlerin verimli kullanılması
otonom sistemlerin sağlıklı ve uzun dönem kullanımı için faydalı olacaktır.
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3. MATERYAL VE YÖNTEM

Veriye dayalı öngörü ve sağlık yönetimi için çeşitli aşamaların
tamamlanması gereklidir. Bu aşamalar; veri toplama, ön işlemler, analiz ve model
eğitimi, karar oluşturma, veri depolama, sorgulama ve görselleştirmedir. Bu
bölümde tezimizde otonom mobil robotlar için öngörü ve sağlık yönetimi amacıyla
yapılan çalışmalarda kullanılan materyaller ve önerilen yöntem iki bölüm halinde
izah edilecektir.

3.1. Materyal

Çalışmalar Eskişehir Osmangazi Üniversitesi Akıllı Fabrika ve Robotik
Laboratuvarı’nda (ESOGÜ - IFARLAB) yürütülmüştür. IFARLAB, ESOGÜ
kampüsünde Akıllı Sistemler Uygulama ve Araştırma Merkezi’nde (CISAR) yer
almaktadır. IFARLAB’da otonom sistemler fabrika ortamlarında
incelenebilmektedir. IFARLAB bir Dijital İnovasyon Merkezi (DIH) olarak dijital
yetkinlik gelişimi ve teknoloji transferine katkı sağlamaktadır (IFARLAB, 2022). Bu
ilk bölümde öngörü ve sağlık yönetimi sistemi için veri toplama, test sistemi ve test
yatağının tasarımının yanında veri aktarım sistemi açıklanmıştır.

3.1.1. Otonom mobil robot (AMR)

Tez çalışmasında kullanılan otonom mobil robot (AMR), belirlenen
konumlara otonom olarak yük taşıyabilmektedir. AMR sisteminde robot işletim
sistemi (ROS) ve planlama algoritmaları kullanılmaktadır. ROS, robot
uygulamaları için algoritmalar, kütüphaneler ve araçlar içeren açık kaynak kodlu
bir platform sunmaktadır. AMR’nin farklı açılardan görünümü Şekil 3.1.’de
görülmektedir. AMR, orta ölçekli bir otonom mobil robottur, 100 kg’a kadar ağırlık
taşıma kapasitesine sahiptir. Robot üzerinde lazer tarayıcı, CANBUS haberleşme
sistemi, konum hesaplamada kullanılan enkoderler ve motorlara ait sensör
grupları mevcuttur. AMR, ROS Kinetic sürümü ile kontrol edilmektedir. Robotta
diferansiyel tahrikli sürüş için hareket sağlayan iki adet tahrik tekerleği ve denge
için ön ve arkada ikişer adet olmak üzere toplam dört adet sarhoş tekerlek
bulunmaktadır. AMR görevleri uzak bilgisayardan başlatılabilir ve beklenmeyen
tehlikeli durumlar için acil durdurma şalterleri bulunmaktadır. Aracın boyutları ve
farklı açılardan ölçüleri Şekil 3.2.’de gösterilmektedir.
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Şekil 3.1. AMR

Şekil 3.2. Farklı açılardan AMR boyutları

AMR genel özellikleri şu şekildedir:

• Dış Boyutlar: 1,026 x 0,728 x 0,325 m

• Maksimum doğrusal hız: 0,4 km/saat

• Maksimum açısal hız: 0,55 rad/s

• Maksimum yük kapasitesi: 100 kg

AMR testleri için robot dâhili sensörlerinin yanında veri toplama için ayrı bir veri
toplama ünitesi de kullanılmıştır. Bu ünitedeki sensörler Şekil 3.3.’te görülmektedir.



25

(a) Isı sensörü (b) Ses sensörü (c) Titreşim sensörü

Şekil 3.3. Harici sensörler

Veri toplama için kullanılan harici sensörlerin robotun sağ ve sol tahrik
motorlarının üstüne montajı için Şekil 3.4.’te görülen sensör kutusu kullanılmıştır.

Şekil 3.4. AMR harici sensör kutusu

3.1.2. Test ortamı ve test yatağı

AMR test sistemi, aracın büyük fabrika ortamlarında karşılaşabileceği
durumları benzetmek için test yatağı, daha gerçekçi konumlandırma ölçümleri ve
fabrika benzetimi amaçlı test laboratuvar ortamı ile tüm deneylerin
gerçekleştirilmesine ve görselleştirilmesine olanak sağlayan yazılımları içerir. Şekil
3.5.’te deney düzeneği ve laboratuvar test ortamı görülmektedir. Şekil 3.6.’da AMR
test yatağı görülmektedir.
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Şekil 3.5. AMR deney düzeneği ve laboratuvar test ortamı

Şekil 3.6. AMR test yatağı

3.1.3. Veri parametreleri

Öngörü ve sağlık yönetimi için sistemlerde farklı veri parametreleri
incelenebilir. Sistemlerin farklı doğaları nedeniyle bu parametreleri standart olarak
belirlemek mümkün değildir. İzlenecek sistemin mimarisinin yanında arıza
türlerine göre de veri parametreleri farklılık gösterebilir. Literatürde öngörü ve
sağlık yönetimi amaçlı kullanılabilecek veri parametrelerinin incelendiği çalışmalar
mevcuttur. Çizelge 3.1.’de Cheng ve arkadaşlarının özetlediği veri parametreleri
görülmektedir (Cheng vd., 2010).
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Çizelge 3.1. Öngörü ve sağlık yönetimi için veri parametreleri (Cheng vd., 2010)

Kategori Parametreler
Mekanik Uzunluk, alan, hacim, hız veya ivme, kütle akışı, kuvvet,

tork, stres, şok, titreşim, zorlanma, yoğunluk, sertlik,
mukavemet, açısal, yön, basınç, akustik yoğunluk veya
güç, akustik spektral dağılım

Elektrik Gerilim, akım, direnç, endüktans, kapasitans, dielektrik
sabiti, yük, polarizasyon, elektrik alanı, frekans, güç,
gürültü seviyesi, empedans

Isı Sıcaklık (aralıklar, çevrimler, eğim, artış oranları), ısı akımı,
ısı dağılımı

Kimyasal Kimyasal, tür yoğunlaşması, eğim, tepkime, karışıklık,
moleküler ağırlık

Nem Bağıl nem, mutlak nem

Biyolojik pH, biyolojik moleküllerin yoğunluğu, mikroorganizmalar

Elektromanyetik
radyasyon ve
iyonize radyasyon

Yoğunluk, faz, dalga boyu (frekans), polarizasyon,
yansıtma, geçirgenlik, kırılma indisi, mesafe, maruz kalma
dozu, doz oranı

Manyetik Manyetik alan, akı yoğunluğu, geçirgenlik, yön, mesafe,
konum, akış

Bu parametrelerin yanında I4.0’da kullanılan CPS’ler için yazılım da bir
kategori olarak düşünülebilir. Yazılımlar için girdi parametreleri, dönüş değerleri
ve algoritmalar da izlenebilecek veri parametreleri olarak kabul edilebilir.

Donanım arızaları mekanik bileşenlerin yanında, haberleşme sistemleri,
eyleyiciler, sensörler, güç sistemleri, elektronik bileşenler nedeniyle ortaya çıkabilir.
Yazılım arızaları ise programlamadan veya algoritmadan kaynaklanabilir. Yazılım
arızaları, hatalı kararlara, davranışsal bozukluklara, zamanlama, algılama ve
eyleme hatalarına neden olabilir. Bunun yanında AMR benzeri robotik sistemler
akıllı fabrikalar gibi dinamik ortamlarda insanlarla ve diğer cihaz ve robotlarla
etkileşim halinde çalışır. Etkileşim arızaları tüm bu aktörlerin ortak çalışmaları
esnasında çok farklı şekillerde ortaya çıkabilir. Mekanik, ısı, ses ve elektrik
parametrelerinin yanında konum verileri de AMR arızaları için takip edilebilir. Tez
çalışması için AMR’den Çizelge 3.2.’de belirtilen veriler toplanmıştır.
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Çizelge 3.2. AMR sisteminden toplanan veriler

Veri Tanım Açıklama Frekans
Zaman Sistem çalışma zamanı

gün-ay-yıl_saat-dakika-
saniye-mili saniye
şeklindedir.

Tüm veri istenilen frekansta
eşzamanlı olarak bu
zaman damgasına göre
alınmaktadır.

100 Hz

Teker hızı
(m/s)

Sağ ve sol tekerlerin
yarıçap/saniye
biriminde dönüş
hızlarıdır.

Enkoderlerden
alınan değerler ile
hesaplanmaktadır.

100 Hz

Motor
Akımı (A)

Anlık motorların çektiği
akım değeridir ve amper
biriminde elde edilir.

Motor sürüş sisteminden
elde edilmektedir.

100 Hz

Güç (W) Her bir motor için anlık
güç tüketimidir watt
biriminde elde edilir.

Motor sürüş sisteminden
elde edilmektedir.

100 Hz

Voltaj (V) Her bir motor için anlık
voltaj değeridir volt
biriminde elde edilir.

Motor sürüş sisteminden
elde edilmektedir.

100 Hz

Robot Baş
Açısı

ROS değeridir Mevcut konumlandırma
sistemleri tarafından
hesaplanan konum
bilgisi robot odometri
mesajlarından elde
edilmektedir.

100 Hz

Pozisyon
(x ve y)
(mm)

Robot konumu (bu
bilgi yer testlerinde
kullanılmaktadır.)

Motor enkoderlerinden
düzenleme yapılmadan,
gerçek ortamdaki SLAM
bilgilerinden ise düzeltmeli
olarak alınır.

100 Hz

Isı (°C) Motorların dış yüzey
sıcaklıkları ve ortam
sıcaklığı

Motor ısısı motorun üst
kısmından ölçülmektedir.

100 Hz

(Çizelge devam ediyor.)
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Çizelge 3.2. AMR sisteminden toplanan veriler (devamı)

Veri Tanım Açıklama Frekans
Ses (dB) Her tekerlek motor

Grubu için anlık ses
bilgisi.

Her genel örnekleme
frekansında 16500 ses
seviyesi bilgisi alınır.

16500 Hz

3 eksen
titreşim
(m/s²)

Her bir tekerlek motor
Grubu için

Her genel örnekleme
frekansında 1200 titreşim
seviyesi bilgisi bir frekansta
alınır.

1200 Hz

3.1.4. Durum izleme ve arıza tespit sistem mimarisi

Öngörü ve sağlık yönetimi için gerçek zamanlı durum izleme ve arıza tespit
mimarisi Şekil 3.7.’de görülmektedir. Bu başlıkta mimaride kullanılan teknolojiler
özetlenmektedir.

Ağ

AMR 1 AMR 2 AMR N

AMR 1
Apache
Spark

Küresel
Ağ

Grafana
Görselleştirme

Çalışanlar

AMR 2

AMR N ELK Stack-Postgresql
Veri Depolama

ROS
FIROSNVidia

FIWARE
Context Broker

Bağlam Yöneticisi

Şekil 3.7. Sistem mimarisi

AMR’de uç sistem hesaplama bileşeni olarak NVIDIA Jetson TX2
kullanılmaktadır. Bu donanım hızlı, güç kullanımında verimli yerleşik yapay zekâ
bilgi işlem cihazıdır, üzerinde 7,5 watt tüketimi olan süper bilgisayar bulunur, 256
çekirdek NVIDIA Pascal ailesi GPU üzerine kurulu mimarisi vardır ve 8 GB 128-bit
LPDDR4 bellek ve 59,7 GB/s bellek bant genişliğine sahiptir (NVIDIA, 2024).
Merkezi sistemde ise Ubuntu 20.04 işletim sistemi kuruludur, donanım olarak 40
çekirdekli iki Intel Xeon Gold 5218R CPU ve 64 GB DDR4 RAM bulunmaktadır.

AMR üzerinde kurulu sistemde, Robot İşletim Sistemi (ROS)
bulunmaktadır. ROS robot uygulamaları için yazılım kitaplıkları ve çeşitli araçlar
içermektedir. ROS donanımlar için sürücüler, çeşitli algoritmalar ve geliştirici



30

araçları da sağlamaktadır ve açık kaynaklıdır (OpenRobotics, 2024). Bunun
yanında haberleşme, algılama, görselleştirme, hareket planlama, benzetim, kayıt
tutma, makine öğrenmesi, bilgisayar görüsü gibi robotik konusunda kullanımı
yaygın işlemler için detaylı çözümler içermektedir.

Bağlam yöneticisi olarak Fiware Orion Context Broker kullanılmıştır. Orion
Context Broker güncellemeler, sorgular, kayıtlar ve abonelikler için bağlam
bilgilerinin yaşam döngüsü yönetiminde kullanılır ve bir NGSIv2 sunucu
uygulamasıdır (Fiware, 2024b). FIROS, bulut robot arası iki yönlü çevirmenlik
yapar, robot verilerini yayınlama ve dinleme amacıyla ROS ve FIWARE Context
Broker kullanır (Fiware, 2024a).

Elastic Stack (ELK Stack), Elasticsearch, Logstash ve Kibana adında üç
popüler projeden oluşan bir yapıyı tanımlamak için kullanılan bir kısaltmadır.
Elasticsearch, dağıtılmış, RESTful arama ve analiz motorudur, analiz için verileri
merkezi olarak depolar (Elasticsearch, 2024c). Logstash, format veya şemadan
bağımsız olarak tüm verileri toplama, birleştirme gibi işlemler için Elastic Stack’de
kullanılan veri akışı motorudur (Elasticsearch, 2024b). Kibana, Elastic Stack ve
Elastic Search için kullanıcı arayüzüdür. Kibana ile veriler görselleştirilebilir bunun
yanında Elastic Stack yönetimi ve izleme işlemleri yapılabilir (Elasticsearch, 2024a).

AMR’ler için uzman verilerini kalıcı olarak depolama amaçlı veritabanı
sistemi olarak PostgreSQL kullanılmaktadır. PostgreSQL, açık kaynaklı ilişkisel
veritabanı sistemidir, sorgulama için SQL dili kullanılmaktadır ve farklı işletim
sistemlerinde çalışabilir (PostgreSQL, 2024).

Apache Spark, büyük ölçekli veri işlemeye yönelik birleşik bir analiz
motorudur, Java, Scala, Python ve R’de üst düzey uygulama geliştirme arayüzü
(API) sağlar, ayrıca SQL için Spark SQL, pandas ile işlemler için Spark üzerinde
pandas API, makine öğrenimi için MLlib, grafik işleme için GraphX gibi çok sayıda
araç içermektedir (Apache, 2024). Küresel ağ ve eğitim için gerekli parametrelerin
çoklu ajan arasında paylaşımı amacıyla kullanılmaktadır.

Grafana farklı kaynaklarda bulunan veriler için görselleştirme araçları
sağlamaktadır, Grafana ile kontrol panelleri ve alarmlar oluşturulabilmektedir
(Grafana, 2024). AMR arıza ve aykırılık durumlarını görselleştirmek ve alarm
oluşturmak için Grafana kullanılmaktadır.
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3.2. Önerilen Yöntem Mimarisi

Önerilen yaklaşım eşzamansız avantaj aktör kritik (A3C) algoritmasına
dayanmaktadır (Mnih vd., 2016). A3C, birden fazla paralel modelin etkili şekilde
eğitimine imkan veren mimari sunmaktadır. Küresel ağ, çalışanlar için model
parametrelerinin merkezi olarak paylaşılmasını sağlar. Şekil 3.8.’de genel A3C
mimarisi görülmektedir.

Durum

Aktör Kritik

Politika Değer

Aktör Kritik

Politika Değer

Ortam 1

Durum

Aktör Kritik

Politika Değer

Ortam 2

Durum

Aktör Kritik

Politika Değer

Ortam n

Çalışan 1 Çalışan 2 Çalışan n

Küresel
Ağ

Şekil 3.8. A3C mimarisi

Bu çalışmada kullanılan mimaride, aktör (politika) π (at | st; θ) modeli
softmax ile eylem çıktısı, değer (kritik) V (st; θv) modeli ise durum için linear değer
çıktısı üretir. Terminal durum veya tmax adımda hem aktör hem kritik modeli
güncellenir. Modeller için parametreler θ ile gösterilmektedir. A3C için formal
tanım Mnih vd., (2016)’da verilmiştir. Buna göre indirimli ödüller Denklem 3.1’de
verilmektedir.

Rt =
k−1∑
i=0

γirt+i + γkV (st+k; θv) (3.1)

Bu denklemde γ indirim faktörü ve r ödülü ifade eder, k değeri tmax içerisinde
değişebilir. st durumunda at eylemi için avantaj tanımı Denklem 3.2’de verilmiştir.

A (st, at; θ, θv) = Rt − V (st; θv) (3.2)
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Değer kaybı ve Entropi düzenlemesi ile birlikte politika kaybı sırasıyla
Denklem 3.3 ve 3.4’te verilmiştir.

Lv = (A (st, at; θ, θv))
2 (3.3)

Lπ = log π (at | st; θ′) (Rt − V (st; θv)) + βH (π (st; θ
′)) (3.4)

Denklemde β Entropi etki katsayısıdır. Toplam model kaybı Denklem 3.5’te
verilmektedir.

LM =
1

2
Lv + Lπ (3.5)

Önerilen aktör kritik modelinde, durum girdisi için 14 düğüm, ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile bağlı 3 gizli katmanın her birinde 100 düğüm, çıktı
katmanında ise aktör için 2 düğüm kritik için ise tek düğüm bulunmaktadır.
Önerilen model için ayrıntılı aktör kritik mimarisi Şekil 3.9.’da gösterilmektedir.

Dense
100

Dense
100

Dense
100 Softmax

2

Input
14

Dense
100

Dense
100

Dense
100 Linear

1

Input
14

Kayıp

π(s,a)

V(s)

r(a)

Ortam

Kritik

Aktör

Şekil 3.9. Önerilen aktör kritik mimarisi

Yöntem ile arıza tespiti öncesinde veri için önişlemlerin yapılması
gerekmektedir. Sonrasında ajan için ortam oluşturulur ve ajan ortamdan bir durum
için politikaya uygun eylem seçimi yapar ve RL algoritması ile eylemin değeri
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değerlendirilir ve kayıp hesabı yapılarak parametre güncellemeleri sağlanır. Bu
aşamalar detaylı olarak açıklanmaktadır.

3.2.1. Önişlemler ve uzman davranışı edinme

Çalışmada uzman davranışı edinme ve veri önişleme Şekil 3.10.’da
gösterilmiştir ve aşağıda verilen önişlemler yapılmıştır.

• Robot verisi için akım (100 Hz) titreşim ortalama (1200 Hz->12 örnek için) ve
ses ortalama (16500 Hz->165 örnek için) değerleri eğitim ve test için seçilmiştir.

• Veri test alanından elde edilen değerlerin alınması için konum bilgisine göre 2
ve 5 metre aralığında filtrelenmiştir.

• Filtrelenen veri eşit uzunlukta dosyalar elde edilmesi amacıyla her bir koşu
için 700 örnek olacak şekilde sondan budanmıştır.

• Veri üzerinde engel noktalarına denk gelen bölgeler için uzman tarafından
manuel etiketleme yapılmıştır. Bu yaklaşım taklit öğrenme amacıyla
uygulanmaktadır.

• Veri, her biri 50 örnek içeren ve kesişmeyen ardışık pencerelere bölünmüştür.
Bu pencerelerde 10 adetten fazla örnek aykırılık etiketine sahip ise pencere
özniteliği aykırı olarak etiketlenmiştir.

AMR Y

Akım

Ses

Titreşim

AMR X

VeriBoşta
AMR'ler

Uzman
Gözlemi

Aykırılık
Etiketleme

Pencereleme ve
Öznitelik Çıkarma

Bulut
Depolama

Uzman
Verileri

Şekil 3.10. Uzman davranışı edinme

3.2.2. Durum ve eylem

Zaman serisi veriler için arıza tespitinde kullanılabilecek farklı öznitelikler
bulunmaktadır. Motor arıza tespiti için yapılan önceki çalışmada kullanılan ve
aşağıda listelenen 14 öznitelik (Denklem 3.6-3.19) çalışmada kullanılmıştır (Kasap
vd., 2021). Pencere örnek sayısı N , zaman serisi örneği ise x ile gösterilmektedir. Bu
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öznitelikler, önişlemlerde elde edilen her pencere için hesaplanarak ajanın durum
bilgisini (st) oluşturmak için kullanılmaktadır. Her durum için atanan etiket doğru
eylemdir (at). Aykırı durum için 1, normal durum için 0 kullanılmıştır.

Kare ortalama karekök =

√∑N
n=1 x

2
n

N
(3.6)

Mutlak maksimum = max |xn| (3.7)

Çarpıklık =

∑N
n=1(xn − Ortalama)3

(N − 1)(Standart sapma)3
(3.8)

Basıklık =

∑N
n=1(xn − Ortalama)4

(N − 1)(Standart sapma)4
(3.9)

Tepe faktörü =
Mutlak maksimum

Kare ortalama karekök
(3.10)

Dürtü faktörü =
Mutlak maksimum

1
N

∑N
n=1 |xn|

(3.11)

Maksimum = max(xn) (3.12)

Minimum = min(xn) (3.13)

Tepeden tepeye = max(xn)−min(xn) (3.14)

Ortalama =

∑N
n=1 xn
N

(3.15)
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Medyan =
x
(
N
2

)nth + x
(
N+1
2

)nth

2
(3.16)

Varyans =

∑N
n=1(xn − Ortalama)2

N − 1
(3.17)

Mutlak ortalama =

∑N
n=1 |xn|
N

(3.18)

Standart sapma =

√∑N
n=1(xn − Ortalama)2

N − 1
(3.19)

Her ajan, ortam bilgisi olarak eşit sayıda eğitim verisi almaktadır. Ajan,
ortamından rastgele seçilen bir durum ile eğitime başlar. Her eğitim bölümünün
sonunda, durum ajanın eğitim ortamından rastgele olacak şekilde değişir.

3.2.3. Ödül

RL’de ödül (veya ceza) mekanizması, ajanın eylem seçimi konusundaki
motivasyonunu belirler. Eyleme karşılık gelen ödül, avantaj ve kayıp hesaplaması
için kullanılmaktadır. Arızalar ise nadiren meydana gelir. Ajanın, keşif sömürü
dengesini sağlarken bu nadir durumlara doğru eylemle yanıt vermesi daha önemli
olmalıdır. Literatürde zaman serisi aykırılık tespiti için sıklıkla sabit ödüller
önerilmektedir. Çalışmamızda eşzamansız çalışan çok ajanlı sistemler için
çevrimiçi dengeli ve parametrik ödül yaklaşımı öneriyoruz. Bu yaklaşım,
bilinmeyen ortamlardan kaynaklanan dengesizlik durumunda ajanların
motivasyonunun ne zaman artması gerektiğini dengelemeyi amaçlamaktadır.

Adım t’deki aykırı sınıf üyelerinin sayısı y ile gösterilmektedir. t adımındaki
normal sınıf üyelerinin sayısı ise d ile gösterilmiştir. δc, t adımındaki tüm sınıf
üyelerinin toplam sayısını ifade eder. t adımındaki a eylemi at ile gösterilmiştir, son
durum için ödül 0 olarak belirlenmiştir ve r ödül işlevi için tanım şu şekildedir;

m =
1

δc
(3.20)
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τ =

ym eğer at = d

dm eğer at = y
(3.21)

Dinamik zaman bükme (DTW) zaman serisi verilerinde uzaklık hesaplama
için kullanılan bir algoritmadır (Berndt ve Clifford, 1994). DTW çalışmada uzman
davranışının benzer durumda nasıl olduğunun bulunması amacıyla kullanılmıştır.
AMR’nin karşılaştığı duruma en yakın durumun bulunması için uzman verilerinde
durum bilgisi için elde edilen 14 öznitelik için DTW mesafesi minimum olan durum
bulunur ve uzman eylemi bu durum için belirlenir. Eğer AMR eylemi benzer durum
için uzman eylemine uygunsa ödül için, r = µ + ψτ uygulanır, eğer AMR eylemi
uzman eylemine uygun değilse ödül r = −η − ζτ şeklinde belirlenir.

3.2.4. Eğitim

Uzman verileri, küresel sınıf sayıları, küresel model ağırlıkları eğitim
başında merkezi sistemden AMR’ye aktarılır. Eğitim başında tüm AMR çalışanları
küresel ağ ağırlıkları ile yerel modelini günceller. AMR çalışanı konuma göre
belirlenen test alanı geçişinde tmax adım durum bilgisi için eylem gerçekleştirir.
Her adım için karşılaşılan uzman davranışı sınıfı yerel sayaç ile tutulur. Her eylem
için küresel ve yerel toplam sınıf oranları, uzman davranışlarına uygunluk ile ödül
elde edilir. Aktör kritik ağ çıktıları ve ödül bilgisi ile avantaj ve kayıp hesapları
gerçekleştirilerek yerel çalışan gradyanları küresel ağ güncellemesi için, yerel sınıf
sayıları da küresel sayaç güncellemesi için merkezi sisteme aktarılır. Güncellenen
küresel ağ ağırlıkları ve sınıf sayıları AMR çalışanına ilk giren, ilk çıkar (FIFO)
kuyruk sıralamasıyla aktarılır. Bu işlemler eşzamansız olarak
gerçekleştirilmektedir. Yöntem çoklu mimarisi Şekil 3.11.’de görülmektedir.
Yöntem için AMR çalışanı eğitim süreci Şekil 3.12.’de gösterilmiştir.

AMR 1

AMR 2

AMR N

Çalışanlar Merkezi Sistem

İlk Giren, İlk Çıkar
(FIFO) Kuyruk

Model gradyanları (tmax adımda)
Yerel sınıf sayıları (tmax adımda)

Küresel model ağırlıkları (tmax adımda)
Küresel sınıf sayıları (tmax adımda)
Uzman verisi (AMR ilk çalışmasında)

Normal

Küresel
sınıf sayıları

Aykırı
Uzman
Verileri

Şekil 3.11. Yöntem çoklu robot mimarisi
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5. Eylem uygula

AMR M
1. Durum

öznitelikleri

Ortam
(Test alanı)

3. Benzer durum
için uzman

kararı bul (DTW) 2. Eylem seç

4. Bu durum için yapılan eylemin
uzman eylemine yakınlığı ve küresel
sınıf sayılarına göre ödül hesapla.

Şekil 3.12. Önerilen yöntem için eğitim süreci

3.2.5. Arıza tespiti için karar seviyesi füzyon

AMR’nin konum bilgisine göre test alanından geçişte ses, akım ve titreşim
verileri filtrelenerek eşit örnek kesişmeyen pencerelere ayrılmaktadır. Bu
pencerelerden önişlemlerde bahsedilen 14 öznitelik her bir veri türü için
hesaplanır. Ve her bir veri türü için eğitilmiş modellerin aktörlerine girdi vektörü
olarak gönderilir. Aktör modelleri pencere için arıza veya normal çıkışını ayrı ayrı
üretir. Bu ayrı türdeki veriler için elde edilmiş sonuçların birleştirilmesi için karar
seviyesi füzyonu kullanılmıştır. Bir pencere için akım, ses ve titreşim aktör
modellerinin çıktıları değerlendirilir. Modellerin çoğunluğu veya tamamamı arıza
çıktısı üretiyorsa bu pencere için nihai karar olarak arıza alarmı verilebilir. Füzyon
yaklaşımı Şekil 3.13.’te gösterilmiştir.

AMR X

Akım durum

Titreşim durum

Ses durum

Akım aktör

Titreşim aktör

Ses aktör

Çalışan Veri
pencereleme

Pencere için
14 öznitelik

Aktör
kararı Füzyon Karar

Şekil 3.13. Füzyon

Önerilen yöntem ile öğrenme süreci ve en son elde edilen başarılı modeller
ile de arıza tespiti eşzamanlı olarak paralel devam edebilir.
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3.2.6. Yöntem bulgularında başarı değerlendirmesi ölçütleri

Yöntem başarı değerlendirmesinde karmaşıklık matrisleri (Çizelge 3.3.) ve
aşağıda tanımları verilmiş olan, Kesinlik (Precision), Duyarlılık (Recall), F1 Skoru
(F1 Score) ve Doğruluk (Accuracy) metrikleri (Denklem 3.22-3.25) raporlanmıştır.
Karmaşıklık matrisi, yöntem tarafından tahmin edilen değerlerin gerçek değerlerle
ne kadar örtüştüğünü görselleştirmektedir.

Kullanılan başarı değerlendirme ölçütlerindeki ifadeler; doğru negatif (TN)
modelin normal çalışma koşulunu normal olarak değerlendirmesi, yanlış pozitif
(FP) modelin normal çalışma koşulunu arızalı olarak değerlendirmesi, yanlış
negatif (FN) modelin arızalı çalışma koşulunu normal olarak değerlendirmesi,
doğru pozitif (TP) modelin arızalı çalışma koşulunu arızalı olarak değerlendirmesi
şeklindedir.

Kesinlik =
TP

TP + FP
(3.22)

Duyarlılık =
TP

TP + FN
(3.23)

F1 Skoru =
2× Kesinlik × Duyarlılık

Kesinlik + Duyarlılık
(3.24)

Doğruluk =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(3.25)

Çizelge 3.3. Karmaşıklık matrisi

Tahmin Edilen Değer

Normal (0) Arızalı (1)

Gerçek Değer
Normal (0) TN FP
Arızalı (1) FN TP

Sonraki bölümde gerçek AMR arıza senaryosunda önerilen yöntem ile elde
edilen sonuçlar sunulmuş ve literatürde kullanılan yöntem ve parametreler ile
karşılaştırılmıştır.
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA

Çalışmada önerilen RL tabanlı aykırılık ve arıza tespit mekanizması AMR
için uygulanmıştır. AMR’nin fabrika ortamında görevini yerine getirirken, konum
bilgisine göre belirli bir test alanından geçişi koşu olarak adlandırılmıştır. Koşudan
elde edilen veriler pencere olarak adlandırılan parçalara bölünür. Arıza tespitinde
nihai amaç, koşu esnasında metal levhalara çarpışma pencerelerini tespit etmektir.
Yöntemin başarısı hem arızalı koşunun doğru belirlenmesi hem de arızalı
pencerenin doğru belirlenmesi ile ölçülmektedir.

Bu bölümde öncelikle deney senaryoları ve çalışmada kullanılan deney verisi
açıklanacaktır. Sonrasında aykırılık tespit sonuçları ve füzyon tabanlı arıza tespit
yaklaşımı sonuçları iki başlık halinde sunulmaktadır.

4.1. Deney Senaryoları ve Test Verisi

Öngörü ve sağlık yönetim sisteminin test edilmesi amaçlı AMR’ler için çeşitli
arıza senaryoları oluşturulmuştur. Bu senaryolar şu şekildedir:

• AMR tekerlerine veya yol yüzeyine farklı parçalar ekleyerek, tekerdeki veya
yol yüzeyindeki şekil bozukluklarının değerlendirilmesi.

• AMR motor teker bağlantı flanşının farklı eğimlerde tasarlanması ve
bağlantıdaki açı bozulmasının değerlendirilmesi.

• Motor ve şase arasına motor açısını farklı eksenlerde değiştirecek parça
ekleyerek eğik şase benzetiminin irdelenmesi.

• Motor redüktör dişlilerine aşındırma veya tam diş eksiltme uygulanarak
redüktör arızalarının incelenmesi.

• AMR için hasarlı veya sıkışmış rulmanların etkisinin değerlendirilmesi.

• Ezik veya hasarlı sarhoş tekerlerin benzetimi ile arıza tespiti.

Arıza senaryoları değerlendirildiğinde AMR için en uygulanabilir
senaryonun yol yüzeyindeki bozuklukların tespiti olduğu değerlendirilmiştir.
Laboratuvar ortamında bozuk zemin geçişlerinin benzetimi için dört adet, 5 mm x



40

2 cm x 1 m ebatlarında, belirli koordinatlarda yere sabitlenmiş metal levha
kullanılmıştır.

Yöntem testlerinde kullanılan veri setinde gerçek bir AMR’ye ait 80 koşu
için normal, 80 koşu için de bozuk zemin arıza senaryosu için yüksüz düz rota
verisi bulunmaktadır. Şekil 4.1.’de normal ve arızalı senaryo için örnek veri
toplama ortamı görülmektedir.

Yöntem testleri için ilk olarak önişlemler ve öznitelik çıkarma adımları
tamamlanmıştır. Pencerelere ait öznitelik verileri min-max uygulanarak 0 ile 1
arasında normalleştirilmiştir. Veri setinin %80’i (128 koşu) eğitim için %20’si (32
koşu) ise test için kullanılmıştır. Her yöntem testi için bölünmüş veriler, doğru
karşılaştırabilme amacıyla sabit tutulmuştur. Eğitimde 64 normal koşu ve 64 arıza
koşusu verisi, testte 16 normal koşu ve 16 arıza koşu verisi bulunmaktadır. Tüm
koşular birbirinden bağımsızdır ve farklı özdeş robotlardan elde edildiği
varsayılmıştır.

Şekil 4.1. Normal ve arızalı koşular için örnek veri toplama ortamı
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4.2. Pekiştirmeli Öğrenme Tabanlı Aykırılık

Tespitinde Karar Modeli Bulguları

Önerilen yöntemin aykırılık tespitinde literatür ile karşılaştırılması için A3C,
A2C, DNN, Logistic Regression, Ridge Regression, kNN, Bagging, Random Forest
ve SVM algoritmaları kullanılmıştır. A3C, A2C ve DNN için Adam optimizayon
algoritması (Kingma ve Ba, 2014) kullanılmıştır, bu algoritmaların ortak eğitim
parametre değerleri Çizelge 4.1.’de verilmiştir. Bu parametreler dışında A3C
algoritması sabit ödül parametreleri ve önerilen ödül ile test edilmiştir. Detaylı
karmaşıklık matrisleri yöntemler ile elde edilen en başarılı sonuçlar için
karşılaştırma amaçlı sunulmuştur.

Çizelge 4.1. A3C, A2C ve DNN ortak eğitim parametre değerleri

Parametre A2C A3C DNN

Çalışan sayısı 1 8 -
tmax 5 5 -
γ 0,99 0,99 -
β 0,01 0,01 -
Öğrenme katsayısı 0,0001 0,0001 0,0001
Epok 720 720 150

Önerilen yöntemin sırasıyla akım, ses ve titreşim verilerindeki aykırılık tespit
karmaşıklık matrisleri Şekil 4.2.’de gösterilmektedir. Önerilen yöntemde ödül için,
µ = 1 +m, ψ = m, η = 1−m, ζ = m parametre değerleri uygulanmıştır.

(a) (b) (c)

Şekil 4.2. Önerilen yöntem a) Akım b) Ses ve c) Titreşim
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DNN için önerilen yöntemin aktör mimarisi kullanılmıştır. Durum girdisi
için 14 düğüm, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile bağlı 3 gizli katmanın her birinde
100 düğüm, çıktı katmanında ise 2 düğüm bulunmaktadır. Kayıp için ayrık
kategorik çapraz entropi uygulanmıştır. DNN ile aykırılık tespiti karmaşıklık
matrisleri sırasıyla akım, ses ve titreşim verileri için Şekil 4.3.’te verilmiştir. Akım,
ses ve titreşim verisi için önerilen yöntem ile daha doğru sınıflandırma yapıldığı
görülmektedir. Buna karşın DNN modeli aykırı pencereleri düşük bir farkla daha
doğru tespit etmiştir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.3. DNN a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

A2C algoritması A3C algoritmasının eşzamanlı versiyonudur. A2C
testlerinde önerilen yöntem aktör kritik modeli (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) ödül
parametresi ile kullanılmıştır. A2C ile aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri
sırasıyla akım, ses ve titreşim verileri için Şekil 4.4.’te sunulmuştur. Sonuçlar
incelendiğinde akım, ses ve titreşim verilerinde önerilen yönteme göre FP oranının
yüksek olduğu görülmektedir. Bu verilerde A2C için TP değerleri yüksek olsa da
model doğruluk skoru düşük görülmüştür.

(a) (b) (c)

Şekil 4.4. A2C a) Akım b) Ses ve c) Titreşim
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A3C ile önerilen mimaride sabit ödül (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1)
kullanılarak elde edilen aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses
ve titreşim verileri için Şekil 4.5.’te görülmektedir. Akım verisi için önerilen
yöntem ile daha yüksek doğrulukta sınıflandırma yapıldığı görülmektedir. Ses
verisi için aykırılık tespitinde sabit ödül 2 pencere için başarılı görünse de yanlış
alarm verilen pencere sayısı önerilen yöntemde 5 pencere daha düşüktür. Titreşim
verisinde ise önerilen yöntem TP için 4 pencere daha doğru TN için 2 pencerede
daha yanlış sınıflandırma yapmıştır.

(a) (b) (c)

Şekil 4.5. A3C (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

A3C ile önerilen mimaride sabit ödül (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5)
kullanılarak elde edilen aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses
ve titreşim verileri için Şekil 4.6.’da görülmektedir. Akım ses ve titreşim verisi için
önerilen yöntem ile daha yüksek doğrulukta sınıflandırma yapıldığı
görülmektedir. Akım ve ses verisinde önerilen yöntem daha az FP çıktısı üretmiştir
ses verisinde ise daha az FN görülmektedir. Sabit ödül işlevinde aykırı ve normal
durum tespitine yüksek ödül verilmesinin akım ve ses için yüksek yanlış alarma
titreşim için ise yüksek FN çıktısına neden olduğu değerlendirilebilir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.6. A3C (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5) a) Akım b) Ses ve c) Titreşim
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A3C ile önerilen mimaride sabit ödül (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) kullanılarak
elde edilen aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses ve titreşim
verileri için Şekil 4.7.’de görülmektedir. Akım ses ve titreşim verisi için daha çok
FN sınıflandırma yapıldığı gözlemlenmiştir. Normal sınıfa ait pencere sayısının
fazla olması nedeniyle bu ödül parametresinin normal pencere olarak
sınıflandırma ihtimalini artırdığı değerlendirilebilir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.7. A3C (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

Logistic Regression, Ridge Regression, kNN, Bagging, Random Forest ve
SVM testlerinde, Kasap vd., (2021)’de önerilen aşamalar uygulanarak sonuçlar
sunulmuştur.

Logistic Regression ile aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım,
ses ve titreşim verileri için Şekil 4.8.’de görülmektedir. Akım verisi için önerilen
yöntem ile 5 pencere için daha az FP sınıflandırma yaptığı görülmektedir. Ses
verisinde Logistic Regression ile 4 pencere için daha başarılı aykırılık tespit edildiği
görülmektedir. Titreşim verisi için önerilen yöntemle aykırı ve normal pencerelerde
daha başarılı sınıflandırma sonucu elde edildiği görülmektedir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.8. Logistic Regression a) Akım b) Ses ve c) Titreşim
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Ridge Regression ile aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses
ve titreşim verileri için Şekil 4.9.’da verilmiştir. Akım verisi için önerilen yöntemle
daha doğru alarm verildiği görülmektedir. Ses verisinde ise Ridge Regression ile
daha başarılı sınıflandırma yapılmıştır. Titreşim için önerilen yöntemle daha başarılı
aykırı durum tespiti gerçekleştirilmiştir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.9. Ridge Regression a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

kNN ile aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri akım, ses ve titreşim verileri
için sırasıyla Şekil 4.10.’da görülmektedir. Akım verisi için önerilen yöntem ile
daha doğru sınıflandırma yapıldığı görülmektedir. Ses verisinde aykırı ve normal
pencerelerin kNN ile daha başarılı tespit edildiği görülmektedir. Titreşim için ise
önerilen yöntemle daha başarılı normal ve aykırı durum tespiti gerçekleştirilmiştir.
kNN arıza tespiti için literatürde sıklıkla kullanılmaktadır. Karşılaştırma sonuçları
önerilen yöntemin iki farklı sensör verisinde daha başarılı sonuçlar üretebileceğini
göstermektedir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.10. kNN a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

Bagging ile aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses ve
titreşim verileri için Şekil 4.11.’de verilmiştir. Akım verisi için önerilen yöntem ile
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daha başarılı aykırılık tespiti yapıldığı görülmektedir. Ses verisinde Bagging ile
aykırı durumların daha doğru tespit edildiği görülmektedir. Titreşim için ise
önerilen yöntemle daha başarılı sınıflandırma gerçekleştirilmiştir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.11. Bagging a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

Random Forest literatürde yaygın olarak kullanılan arıza tespit
algoritmalarından biridir. Karşılaştırma için random forest ile aykırılık tespiti
karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses ve titreşim verileri için Şekil 4.12.’de
verilmiştir. Akım verisi için önerilen yöntem ile daha başarılı aykırılık tespiti
yapıldığı görülmektedir. Ses verisinde Random Forest ile daha doğru sınıflandırma
sonucu elde edilmiştir. Titreşim verisinde arızalı pencerelerin belirlenmesinde eşit
başarı görülürken önerilen yöntem normal durumları daha doğru belirlemiştir.

(a) (b) (c)

Şekil 4.12. Random Forest a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

Literatürde SVM ile yapılan arıza tespit çalışmalarına rastlanmaktadır. SVM
ile aykırılık tespiti karmaşıklık matrisleri sırasıyla akım, ses ve titreşim verileri için
Şekil 4.13.’te verilmiştir. Akım verisi için önerilen yöntem ile normal pencereler az
farkla daha başarılı tespit edilmiştir. Ses verisinde SVM daha başarılıdır. Titreşim
için ise önerilen yöntemle daha başarılı sınıflandırma gerçekleştirilmiştir.
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(a) (b) (c)

Şekil 4.13. SVM a) Akım b) Ses ve c) Titreşim

Çizelge 4.2., Çizelge 4.3. ve Çizelge 4.4.’te sırasıyla akım, ses ve titreşim için,
A3C, DNN, A2C, Logistic Regression, Ridge Regression, kNN, Bagging, Random
Forest ve SVM algoritmaları ile elde edilen kesinlik, duyarlılık, F1 ve doğruluk
skorları gösterilmektedir.

Çizelge 4.2. Akım aykırılık tespit sonuçları

Metot Kesinlik Duyarlılık F1 Doğruluk

A3C (Önerilen) 0,797 0,724 0,759 0,922
DNN 0,760 0,750 0,755 0,917
A2C 0,667 0,842 0,744 0,902
A3C (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) 0,917 0,289 0,440 0,875
A3C (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5) 0,287 1 0,446 0,578
A3C (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) 0,913 0,553 0,689 0,915
Logistic Regression 0,743 0,724 0,733 0,911
Ridge Regression 0,778 0,645 0,705 0,908
KNN 0,690 0,763 0,725 0,902
Bagging 0,596 0,697 0,642 0,868
Random Forest 0,635 0,711 0,671 0,882
SVM 0,786 0,724 0,753 0,920



48

Çizelge 4.3. Ses aykırılık tespit sonuçları

Metot Kesinlik Duyarlılık F1 Doğruluk

A3C (Önerilen) 0,921 0,946 0,933 0,967
DNN 0,863 0,964 0,911 0,953
A2C 0,833 0,991 0,905 0,949
A3C (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) 0,884 0,964 0,922 0,960
A3C (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5) 0,665 1 0,799 0,875
A3C (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) 1 0,405 0,577 0,853
Logistic Regression 0,924 0,982 0,952 0,975
Ridge Regression 0,939 0,964 0,951 0,975
KNN 0,939 0,964 0,951 0,975
Bagging 0,923 0,973 0,947 0,973
Random Forest 0,932 0,982 0,956 0,978
SVM 0,939 0,973 0,956 0,978

Çizelge 4.4. Titreşim aykırılık tespit sonuçları

Metot Kesinlik Duyarlılık F1 Doğruluk

A3C (Önerilen) 0,841 0,892 0,865 0,949
DNN 0,806 0,904 0,852 0,942
A2C 0,776 0,916 0,840 0,935
A3C (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) 0,854 0,843 0,848 0,944
A3C (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5) 0,869 0,639 0,736 0,915
A3C (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) 0,958 0,277 0,430 0,864
Logistic Regression 0,828 0,867 0,847 0,942
Ridge Regression 0,844 0,783 0,813 0,933
KNN 0,789 0,855 0,821 0,931
Bagging 0,814 0,843 0,828 0,935
Random Forest 0,813 0,892 0,851 0,942
SVM 0,828 0,867 0,847 0,942
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4.3. Karar Seviyesi Füzyon ile Arıza Tespit Bulguları

Eşzamansız yöntemler ile elde edilen sonuçlar ödül işlevinin sınıf
dengesizliğinde önemini göstermiştir. Test edilen yöntemlerin önemli bir bölümü
aykırılık tespiti için iyi sonuçlar verse de aykırılık ve arıza farklı kavramlardır.
Aykırılık, beklenen davranıştan sapma olarak tanımlanabilir fakat arızalar,
aykırılık gösterebilen ve başarısızlıkla sonuçlanabilen durumlardır. Test
senaryosunda arıza, AMR’nin metal levhalara çarpmasıdır. Ağır AMR’lerin
çalışması sırasında, alt görevleri gerçekleştirmek için yüksek akım çeken ani
hızlanmalar yapılabilir veya çalışma ortamındaki yüksek gürültü, ses sensörleri
tarafından algılanabilir. Arıza kararı için tek bir sensörün kullanılması, doğru
şekilde ölçümlemesi gerçekleştirilse dahi çeşitli riskler taşımaktadır. Üretimde
istenmeyen, gereksiz, bakım onarım kesintilerini engellemek için yanlış alarmlar
oluşturulmamalıdır. Son dönemde yapılan araştırmalar, füzyonunun arıza
tespitinde daha sağlam sonuçlar ürettiğini göstermektedir (Gültekin vd., 2022a;
Kasap vd., 2023). Çalışmamızda, AMR’lerde yüksek doğrulukta arıza tespiti için
karar seviyesinde füzyon kullanılmaktadır.

Şekil 4.14. ve 4.15.’te normal yol yüzeyinde koşular için sensör temelli ve
füzyon ile elde edilen aykırı ve arızalı pencereler gösterilmiştir. Şekil 4.16. ve 4.17.,
arıza senaryosunda koşular için pencerelerde sensör temelli aykırılık için gerçek
durumu ve önerilen yöntem için karar seviyesi oy birliğine dayanan füzyon ile
arıza tespit sonuçlarını göstermektedir. Şekil 4.18. ve 4.19. ise arıza senaryosunda
koşular için pencerelerde sensör temelli aykırılık için gerçek durumu ve önerilen
yöntem için karar seviyesi oy çokluğuna dayanan füzyon ile arıza tespit
sonuçlarını göstermektedir.

Önerilen yöntem ile sensör temelli arıza tespitinde normal koşu
pencerelerine bakıldığında (Şekil 4.14. ve 4.15.), koşu 4 (Şekil 4.14.d), koşu 6 (Şekil
4.14.f), koşu 10 (Şekil 4.15.b), koşu 11 (Şekil 4.15.c) ve koşu 16’da (Şekil 4.15.h) akım
bilgisi için yanlış alarm verildiği görülmektedir. Bu durum akım için sensör temelli
arıza tespitinde verilen 14 alarmın 6 tanesinin normal koşularda gerçekleştiğini
göstermektedir.

Çizelge 4.5. tek bir sensör için aykırılık tespit sonucuna göre arıza alarmı
verilmesi durumunda elde edilen sonuçları göstermektedir. Bu yaklaşımla verilen



50

alarm sayısı arıza senaryosu koşularında bulunan dört metal levhaya çarpma
sayısından fazladır. Metal engelin olmadığı koşularda dahi gereksiz alarmlar
oluşturulduğu görülmektedir.

Çizelge 4.5. Sensör odaklı arıza tespit sonuçları

AMR Test Koşusu Normal Pen. Arızalı Pen. Alarm Pen. Alarm Koşu

Normal 16 224 0 6 5
Arızalı 16 160 64 130 16

Yanlış alarmlara karşı karar seviyesi füzyonu oy birliği ile arıza alarmı
verilmesi, belirlenen metal levha konumlarına karşılık gelen kısımlarda daha
doğru arıza alarmı oluşturulmasını sağlamıştır. Çizelge 4.6., karar seviyesi
füzyonunda oy birliği ile arıza alarmı oluşturulması sonuçlarını göstermektedir. Bu
sonuçlar incelendiğinde normal koşularda yanlış alarmların oluşturulmadığı
görülmektedir. Arızalı koşularda ise referans doğru olarak 3 ve 9 numaralı
pencerelerin arasında kalan 64 metal levha konumunun 50’si tespit edilerek arızalı
pencereler %78,125 doğrulukla tespit edilmiştir.

Çizelge 4.6. Füzyon odaklı arıza tespitinde oy birliği sonuçları

AMR Test Koşusu Normal Pen. Arızalı Pen. Alarm Pen. Alarm Koşu

Normal 16 224 0 0 0
Arızalı 16 160 64 50 16
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(a) Normal koşu 1 (b) Normal koşu 2

(c) Normal koşu 3 (d) Normal koşu 4

(e) Normal koşu 5 (f) Normal koşu 6

(g) Normal koşu 7 (h) Normal koşu 8

Şekil 4.14. 1-8. normal koşular için sonuçlar
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(a) Normal koşu 9 (b) Normal koşu 10

(c) Normal koşu 11 (d) Normal koşu 12

(e) Normal koşu 13 (f) Normal koşu 14

(g) Normal koşu 15 (h) Normal koşu 16

Şekil 4.15. 9-16. normal koşular sonuçlar
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(a) Arızalı koşu 1 (b) Arızalı koşu 2

(c) Arızalı koşu 3 (d) Arızalı koşu 4

(e) Arızalı koşu 5 (f) Arızalı koşu 6

(g) Arızalı koşu 7 (h) Arızalı koşu 8

Şekil 4.16. 1-8. arızalı koşular için oy birliği füzyon sonuçları



54

(a) Arızalı koşu 9 (b) Arızalı koşu 10

(c) Arızalı koşu 11 (d) Arızalı koşu 12

(e) Arızalı koşu 13 (f) Arızalı koşu 14

(g) Arızalı koşu 15 (h) Arızalı koşu 16

Şekil 4.17. 9-16. arızalı koşular için oy birliği füzyon sonuçları
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(a) Arızalı koşu 1 (b) Arızalı koşu 2

(c) Arızalı koşu 3 (d) Arızalı koşu 4

(e) Arızalı koşu 5 (f) Arızalı koşu 6

(g) Arızalı koşu 7 (h) Arızalı koşu 8

Şekil 4.18. 1-8. arızalı koşular için oy çokluğu füzyon sonuçları
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(a) Arızalı koşu 9 (b) Arızalı koşu 10

(c) Arızalı koşu 11 (d) Arızalı koşu 12

(e) Arızalı koşu 13 (f) Arızalı koşu 14

(g) Arızalı koşu 15 (h) Arızalı koşu 16

Şekil 4.19. 9-16. arızalı koşular için oy çokluğu füzyon sonuçları
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER

Otonom mobil robotların dinamik ortamlarda güvenle çalışabilmeleri için
etkili arıza tespit mekanizmalarına ihtiyaç vardır. Gelişen teknoloji, arızalara erken
müdahale için robotların gerçek zamanlı olarak izlenebileceği durum izleme
araçlarına erişimi kolaylaştırmıştır. Akıllı fabrikalarda insan gereksinimini en aza
indirecek iyi uygulamalar sunmak için bu teknolojilerin akıllı algoritmalarla
desteklenmesi gerekmektedir. Bu amaçla robot çalışma koşullarının da dikkate
alındığı gerçekçi senaryolar ile araştırmaların yürütülmesi alana önemli katkı
sağlayacaktır.

Çalışmanın sonuçları, AMR’ler için aykırılık tespitinin eşzamansız MARL
kullanılarak başarıyla gerçekleştirilebileceğini ortaya koymaktadır. Bununla
birlikte eşzamansız MARL, diğer yöntemlere göre aykırılık tespitinde çeşitli
avantajlar sunar. Bu avantajlar arasında dağıtılmış kaynak kullanımı, farklı
AMR’leri temsil eden ortak öğrenme ile kesinti ve belirsizlik sırasında dahi devam
edebilen eğitim yer almaktadır.

Önerilen yöntemle elde edilen sonuçlar, birden fazla ajan arasında dengeli
ve parametrik ödül mekanizmasının etkili olduğunu göstermektedir. Diğer merkezi
algoritmalarla karşılaştırıldığında önerilen yöntem, aykırılıkları yüksek doğrulukla
tespit edebilmektedir.

Her ne kadar aykırılık tespiti literatürde başarıyla kullanılan diğer
yöntemler kadar etkili olsa da AMR’ler çalışma koşulları nedeniyle aykırılığa
neden olan gürültülü durumlardan etkilenmektedir. Bu tek bir kaynak ile
gerçekleştirilen arıza tespiti için yanlış alarmlara neden olmaktadır. Bu durum
normal çalışma şartlarında bile maliyetli kesintilere neden olabilecekken füzyon
mekanizması bunu engellemektedir.

Oy birliği ile yapılan arıza tespitinde arızalı koşularda bazı arızalı
pencerelerin atlandığı görülmektedir. Buna karşı oy çokluğuyla yapılan arıza
tespitinde sadece arızalı koşularda olmakla beraber ek alarmlar üretmiştir. Bu
durum robotun engellere çarpan birden fazla sırada tekerinin olmasından
kaynaklanmaktadır.
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Arıza alarmı verilmesinde arızanın geçici mi yoksa kalıcı mı olduğu da
değerlendirilebilir. Bunun için kısa dönem bir tampon bellekte arıza alarmları
tutularak ardışık belirli bir pencere limiti sonrası kalıcı arıza alarmı verilebilir.
Fakat AMR benzeri ağır hizmet robotlarının arızalarının hızlı tespiti ciddi kazaların
önüne geçecektir.

Füzyon mekanizmasının karar seviyesinde gerçekleştirilmesi farklı veri
tiplerini bir araya getirmesi nedeniyle kullanışlıdır. Fakat bu durum her sensör
verisi aykırılığı için ayrı bir model eğitimi ve küresel ağ güncellemesi nedeniyle ağ
yükü oluşturur. Ek olarak arıza tipine göre model seçimi gerekir. Alternatif olarak
sensör düzeyi füzyonu seçilebilir fakat böyle bir yaklaşım sensör okumalarına çok
bağımlı olduğu için gürültüden ve ölçümlemeden etkilenebilir. Öznitelik düzeyi
füzyon ise farklı bir tercih olarak değerlendirilebilir. Bu seçim için arıza tiplerine
uygun öznitelik belirleme gerekir.

Çalışmamızda AMR filoları için merkezi bir mimari kullanılmıştır. Bu ortak
ağ kullanan çoklu ajan sistemler için kullanışlıdır. Fakat bu mimarinin merkezi
sistemin kaynaklarına bağımlı olmasının risk oluşturması nedeniyle dağıtık bir
mimari kullanılabilir. Dağıtık mimarinin dezavantajı ise politika güncelleme
gecikmeleridir. Bu risk ağır AMR sistemleri için tehlikeli olabilir. Buna bir çözüm
olarak hibrit bir mimarinin kullanımı uygun olacaktır.

Uzman davranışlarının öğrenilmesi uzman bilgisi gerektirmektedir. Bu
şekilde tecrübelerin elde edilmesi her zaman mümkün değildir. Son çalışmalar
benzerlik tabanlı denetimsiz öğrenmenin filolar için kullanışlı olduğunu
göstermiştir. Gelecek çalışmalarda denetimsiz öğrenme ile ödül mekanizmasının
iyileştirilmesi ve tamamen otonom asenkron öğrenmenin hibrit mimaride
sağlanması planlanmaktadır. Bununla birlikte sistem kaynaklarının yük
karşılaştırmalarının farklı füzyon düzeylerinde yapılması üzerine çalışmalar
yapılacaktır.
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