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OZET

Otonom mobil robotlar (AMR’ler), endiistri 4.0 i¢in en 6nemli siber-fiziksel
sistemlerden biridir. Bu robotlarin arizalari, tiretimde kazalara, maliyetli
gecikmelere ve kesintilere neden olabilir. Ariza tespitinde veriye dayali yapay zeka
yontemleri basarilidir. Fakat basarii yapay zekd modellerinin egitimi, farkl
sistemleri temsil eden yogun veri gerektirir Ham sensor verilerinin merkezi
sisteme gonderimi hiz, giivenlik ve bant genisligi sorunlar1 ortaya ¢ikarir. Diger
yandan, yalnizca ug sistemlerde egitilen modeller tiim ajanlar1 ve durum uzayin
temsil etmemektedir. Akilli fabrikalar gibi gercek ve dinamik ortamlarda birden
fazla mobil robot ajan icin merkezi ve eszamanlh egitim zordur. Her ajan
bilinmeyen zor durumlarla karsilasir ve arizalar nadir goriiliir, bu durum modelin
dengesiz kosullarla egitilmesi sorununu beraberinde getirir. Bu tez, 6ngorii ve
saglik yonetimi amaglar1 dogrultusunda, akilli fabrikalarda filo diizeninde faaliyet
gosteren AMR’ler icin ¢ok ajanli pekistirmeli 6grenmeye dayali bir ariza tespit
yontemi onermektedir. Yontem, ham verileri u¢ sistemlerden merkezi sisteme
aktarmak yerine, model parametrelerinin eszamansiz olarak sistemler arasi
paylasilmasina dayanir. Model egitiminde, insan deneyiminin o6grenilmesini
saglayan taklit 6grenme kullanilmistir. Calisma, bilinmeyen ortamlarda birden
fazla ajana yonelik egitimde dengesiz veriler i¢in parametrelendirilmis orantili
odiil mekanizmas1 onermektedir. Modeller ugta sensor tabanli aykirilik tespiti
gerceklestirir. Ariza tespiti asamasinda tek sensor verisinde goriilebilen ve yanlis
alarma sebep olan giiriiltiiye karsi karar seviyesi flizyonu uygulanmaktadir.
Calisma, Eskigehir Osmangazi Universitesi Akilli Fabrika ve Robotik
Laboratuvari’'nda yiiriitiilmiistiir. Sonuglar énerilen yontemin normal kosular igin
tim yanlis alarmlar1 ortadan kaldirdigini gostermektedir. Ayrica arizali kosular
%100 oraninda, arizali pencereler ise yaklasik %78 oraninda tespit edilmistir.
Onerilen yontem, ariza anini yiiksek dogrulukta tespit ederek dogru bakim

planlamasinda kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Ongorii ve saglik yénetimi, otonom mobil robotlar, ¢cok ajanli,

eszamansiz pekistirmeli 6grenme, ariza tespiti, fiizyon
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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 Eskisehir 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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1. GIRIS VE AMAC

Bu tez calismasinda, akilli fabrikalarda filo seklinde calisan otonom mobil
robotlarin (AMR), 6ngorii ve saghk yonetimi (PHM) icin, pekistirmeli 6grenme
(RL) tabanli ¢ok ajanli bir ar1za tespit yontemi 6nerilmektedir. Yontem, yerel ajanda
ogrenilen modellere ait parametrelerin kiiresel sistem ile ajanlar arasi1 paylasilmas:
temelinde egitilmektedir, model taklit grenme ile yerel ajanda farkli sensorler igin
aykirilik tespiti gergeklestirir sonrasinda karar seviyesi flizyonu ile ariza tespiti
yapilmaktadir.

Uretimde geleneksel yaklagimlar, giiniimiiz yiiksek rekabet ortaminda artik
yetersiz kalmaktadir. Yiiksek maliyetlere kars1 verimlilik icin endiistri 4.0 (I4.0) ile
siber fiziksel sistemler (CPS), nesnelerin interneti (IoT), bulut bilisim (CC) ve
biiytik veri (BD) benzeri ¢ok sayida onemli teknolojinin {iretimde kullanilmasi
onerilmektedir (Ryalat vd., |2023). Bu yeni yaklasim ile amag, iiretimin, akill
fabrikalarda insan miidahalesinden uzak gergeklestirilmesidir (Erol vd., 2016).
Sekil [I.1}de bu amagla kullanilan gesitli teknolojiler goriilmektedir. Bu teknolojiler
icerisinde, AMR'ler en 6nemli aktorlerinden biridir. AMR'ler, fabrika ici lojistikte
veya {lretimle biitiinlesmis montaj hattinda gorev alabilirler (Zhao ve
Chidambareswaran, 2023). AMR’lerin beklenmeyen arizalar1 tiretimde yiiksek
maliyetli sonuglar ortaya ¢ikarabilir (Kasap vd., 2023). Dahas: bu arizalar ciddi
kazalara neden olabilir. Bu sistemlerin uzun dénem saglikli ¢alismas: igin etkili

ariza tespit mekanizmasinin saglanmasi gereklidir (Ozkan vd.,2010).

Nesnelerin interneti Siber Fiziksel i
(loT) Sistemler (CPS) Eklemel Imalat
Otonom Mobil
Robotlar (AMR)

Buyik Veri (BD)

(Artlrllmlg, Gergeklik

(AR) Endustri 4.0 (14.0)

Yapay Zeka (Al) Bulut Bilisim (CC)

Sekil 1.1. Endiistri 4.0 ile iliskili gesitli teknolojiler

Etkili ariza tespit mekanizmasi bakim maliyetlerini ve riskleri azaltir.
AMR’ler igin verimli c¢alisma ve diisiik risk, dogru bakim planlama ile
miumkiindiir. Geleneksel yontemler genellikle reaktif bakimi yani ariza sonrasi
bakimi onerir. Akilli fabrikalar ig¢in ariza sonrasi bakim oldukga riskli bir

yaklagimdir ve istenmeyen maliyetli sonuglar dogurabilir. Ariza 6ncesi bakim



onleyici bakim ile yapilabilir fakat cihazin gercek durumu degerlendirilmez ve
bakim araliklar1 optimize edilirken gereksiz maliyetler ortaya cikabilir (Patil vd.,
2022). Sekil [I.2}de cesitli bakim politikalar1 goriilebilir. Cihazin ger¢ek durumuna
odaklanan bakim stratejisi ise kestirimci bakim (PdM) stratejileri altinda
konumlanan durum temelli bakim (CBM)’dir. CBM ile bakim karar1 cihazin stirekli
izlenen gercek durumuna gore verilir CBM giiniimiizde, basarisizlik
mekanizmalari ve yasam dongtisii yonetimi ¢alismalarini birbirine baglayan daha
tist bir bakisa sahip disiplin olan PHM haline gelmistir (Hess vd., 2008; Javed vd.,
2017; Uckun vd.,2008).

Bakim Politikalari
Plansiz (Reaktif) Planli (Proaktif)

Tamir ve Duzeltme —l Onleme ve Siirdirme
Duzeltici Bakim ( Acil Bakim > ( Onleyici Bakim )
Sabit Aralikli Bakim

Kestirimci Bakim
Guvenilirlik Merkezli
Bakim
Durum Temelli Bakim

Yas Temelli Bakim
Kusurlu Bakim

Sekil 1.2. Bakim politikalar1

PHM sistemleri igin veri toplama, analiz, sorgulama ve depolama gibi veri
islemenin farkli asamalarinda biiyiik veri isleme hattina ihtiya¢ vardir (Sahal vd.,
2020). Sekil [I.3]te PHM sistemlerinde veri asamalar goriilmektedir. PHM temelde
makinelere kurulu sensorler ve IoT araciligiyla sistemlerin durum izlemesini (CM)
igerir (Polverino vd.,[2023). Hedef donanim tiirtine gore kamera, mesafe belirleme,
titresim, ses, akim, gerilim, basing, 1s1;, nem ve benzeri farkli parametreler
izlenebilir. Izlenen yogun sensor verileri bant genisligi el verdigi siirece merkezi

sistemlere aktarilabilir veya ug sistemlerde isleme tabi tutulabilir.

AMR’lerde merkezi sistemlere aktarim, tarihsel veri depolama ve genel
model egitiminde kullanma i¢in faydali bir tercihtir. Fakat AMR benzeri mobil
cihazlar icin gitivenlik ve sistem sayisi arttik¢a kisith bant genisliginin yogun
kullanimu riskini beraberinde getirir (H. Yang vd.,2021). U¢ diigiimlerin kullanimi
bahsedilen bu risklere bir ¢6ziim olarak sunulabilir (Z. Zhou vd., 2019). Bunun

yaninda merkezi sisteme veri aktarimi i¢in gecen siire de ariza tespiti igin
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Sekil 1.3. PHM sistemlerinde veri agamalari

kiymetlidir. Bir ¢calismada tek bir robota ait sensorler i¢in ham verinin merkezi
sisteme aktarimi yerine, algoritma ¢ikarim sonucunun aktariminin bant genisligi
kullanimin 43 kata kadar azalttigi, veri aktarimi igin gecen siirenin ise bu sayede
37 kata kadar distiigii tespit edilmistir (Giiltekin vd., 2022b). Bu durum,
¢ogunlukla filo halinde c¢alisan otonom robotlar icin Olgeklendiginde ug
diigtimlerin etkin kullanimi gerekir.

Ug dtigtimlerde normal calisma durumundaki olagan dist degisim, ariza
belirtisi olabilir. Arizalar ise tamamen basarisiziga neden olabilir. Bir cihazin kritik
duruslarini engellemek, saglikli dmriinii artirmak ve uygun bakim planlamak icin
bu aykir1 durumlarin basariyla belirlenmesi gerekir. Fakat arizalar nadir goriilen
durumlardir ve veri elde edilmesi zorlu bir siiregtir (Azzalini vd., 2020). Veriye
dayali metotlarin egitimi icin veri kiimesinin ¢ok sayidaki sistemi temsil
yetenegine giivenilmektedir. Bu, 6zellikle tiim ¢alisma kosullariyla birlikte uzun ve
tutarl veri kiimelerinin genellikle mevcut olmadig: kritik sistemlerde PHM igin bir
zorluktur (Michau vd., 2018). Sadece ug sistemlerde yapilan durum izleme,
belirsizlik ortamlarinda benzer sistemlerin karsilasabilecegi durumlarin birbirleri
adina degerlendirilmesini ve genel bir model egitimini engeller. Buna karsin ¢oklu
sistemler icin merkezi egitim ve kontrol, gecikmelere neden olabilir bu tiir
sistemlerde kiiresel en uygun deger ve hizli cevap arasinda denge kurulmahdir
(Bahrpeyma ve Reichelt, 2022). Bu dengenin saglanmasinda, ham sensor
verilerinin aktarimi yerine, ¢oklu ajanlarin kendi ortamlarindan elde ettikleri
¢ikarimlar: aralarinda paylasmalar: etkin olabilir. Bu sekilde bir yaklasim durum
uzayimnda kiiresel en iyiye ulasma ihtimali artirilacaktir. Ayni zamanda model
egitimi i¢in gerekli hesaplama yiikii paylastirilacaktir. Bunun yaninda ariza tespit
¢ikarimlar: yerel ajan tarafinda yapilacag: icin cevap gecikmesi dezavantaji da
ortadan kaldirilabilir.



AMR’ler igin ariza tespit yaklasimlari, model tabanli, bilgi temelli ve veriye
dayali yaklagimlar olarak gruplanabilir (Khalastchi ve Kalech, [2018). Khalastchi ve
Kalech’e (2018) gore model tabanli yaklasimlar dinamik ortamlar ve karmasik
robotik sistemler i¢cin model olusturmay1 gerektirir, bilgi temelli sistemler ise
bilinmeyen arizalarin tespitinde zorluklar icerir. Buna karsin veriye dayal
yaklasimlar bu zorluklara ¢dziim sunarken cevrim i¢i ve hizl ariza tespiti igin
zorluk yasamaktadir (Khalastchi ve Kalech, 2018). Veriye dayali yaklagimlarda
makine dgrenmesi (ML) teknikleri yardimiyla aykirilik ve ariza tespiti ¢ok sayida
kullanim alaniyla 6nemli bir ¢iktidir. ML temelde ii¢ gruba ayrilir, bunlar;
denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme ve pekistirmeli Ogrenme (RL) dir.
Denetimli 6grenme veri seti i¢in ¢iktilara ihtiya¢ duyarken, denetimsiz 6grenme
veri igerisindeki gizli desenleri ve gruplari bulmaya odaklanir. Buna karsin RL igin
ajan, bulundugu ortam ile etkilesime girerek geri bildirimler {izerinden
egitilmektedir (Sutton ve Barto, [1998). Fakat karmasik verilerde ve gorevlerde,
etkili sistem olusturma siireci hala biiyiik dl¢iide insan uzmanlhg: gerektirir (Y. Li
vd., 2022). Taklit 6grenme (IL) ise, bir ajanin, bir gorevi, uzman oOgretmeni
gozlemleyerek basarmasi ve onun beceri veya davraniglarim1 kazanmasi anlamina
gelir, taklit 6grenme bir uzmanin Ornek gosterimlerin almmmasiyla baslar,
sonrasinda bu gosterimler durum eylem ciftleri olarak kodlanir ve egitim icin
kullanilir (Hussein ~ vd., 2017). RL uzman davraniglarinin politika olarak

ogrenilmesini saglayan taklit 9grenme icin etkili bir tekniktir.

RL, robotik ve video oyunlar gibi bir¢ok alanda etkileyici performans
sergilemistir. Fakat insan basarisin1 gecen bu basarilar yiiksek maliyetli
hesaplamalar gerektirir. Akilli fabrikalarin dagitik dogas1 ve ¢oklu karar verme
bilesenlerinin varlig1 nedeniyle, tek ajanli pekistirmeli 6grenme (SARL) yerine ¢ok
ajanh pekistirmeli 6grenme (MARL) benimsenebilir (Bahrpeyma ve Reichelt, 2022).
Cok ajanli 6grenmenin eszamanli gerceklestirilmesi zorlu bir siirectir. Fabrikalarda
iletisim kopmalar1 gecikmeler ve beklenmeyen durumlar siklikla goriilebilir.
Modern eszamanli pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda egitim icin tiim durum,
eylem ve 6diil bilgilerinin merkezi sistemlere aktarilmas: gerekir (Espeholt vd.,
2018). Bant genisligi kullanimi kisith ortamlar igin yogun veri gonderimi
benimseyen yaklasimlar yiiksek maliyetlidir. Ayrm1 zamanda egitimin merkezi
sistemde gerceklesmesi, hem hesaplama islem yiikiinii artirir hem de egitim
sonucunun ajana aktariminda yasanan gecikme politikadan ayrismaya neden olur.
RL icin eszamansiz egitime uygun farkli yontemler bulunmaktadir, eszamansiz
avantaj aktor kritik (A3C) bu yontemlerin en basarililarindan biridir (Mnih vd.,
2016). A3C ¢ok ajanl sistemler i¢in ¢coklu makinelere dl¢eklendirilebilir (Mehanna,



2019). Benzer yapida algoritmalara kars1 A3C eszamansiz yapisi ve paralellestirme
ile dogrusal hizlanma saglar (Shen vd.,[2023).

Literatiirde A3C ile aykirilik tespiti i¢in bazi ¢alismalar mevcuttur (Yu ve
S. Sun, 2020; K. Zhou vd., 2021) fakat ariza ve aykirihik arasindaki iliski farkh
sekillerde degerlendirilmektedir. Aykiriik beklenen bir durumdan sapma olarak
ifade edilebilir, arizalar ise basarisizliga neden olabilen ve aykir1 belirtiler
gosterebilen durumlardir. Bilinen ve bilinmeyen tiim arizalar aykiri durum sebebi
olabilir. Aykirilik ve ariza arasindaki iliski Chirayil Nandakumar vd., (2024)’te
agiklanmis ve Sekil [I.4]teki siniflandirma ile gosterilmistir. Aykiriliklar AMR gibi
dinamik ortamlarda calisan karmasik cihazlar igin gorevleri esnasinda siklikla
goriilebilir. Aykir1 durumlarin tamami ariza ve basarisizlik nedeni olacak kadar
tehlikeli degildir. Burada onemli olan ortaya ¢ikan aykiriligin bir ariza nedeniyle
olup olmadiginin tespit edilebilmesidir.

Otonom robot gorevi

Birden fazla tekrarlanan (N) gérev boyunca Robot gorevi esnasinda beklenen davranistan herhangi bir sapma
Yerlesik Baglam '
Dahilinde Beklenen Davranislar, Zararsiz Zararsiz
] Sistem Cevre
_____ Sapmalari Varyasyonlari
! Sistem-Ortam
Hafif Degistiriimis ] Sistem Etkilesimi Cevre
Ortamda - > Aykiriliklar Aykirihklari
: Al
poosd Bilinen ve Modellerinde 7 |
i l Bilinmeyen Tesadfi :rir : l(;l)((lavre
Yeni Ortamda | 'Beklenmeyen Arizalar Belirsizlik yKiriiar
Yirdtme i Davraniglar

Sekil 1.4. Otonom mobil robotlarda aykirilik ve ariza iliskisi (Chirayil Nandakumar
vd.,[2024)

Ariza tespit sistemleri sensor Ol¢iimlerine ciddi anlamda duyarhdir ve
dogru girdiler ile hatasiz kararlar olusturabilir. Sensorler i¢in miikemmel ayarlama
ve Ol¢ctimleme yapilsa dahi tek bir sensére dayanan ariza tespiti gesitli riskler
icermektedir. Bu riskler, AMR'nin dinamik c¢alisma ortamindan veya dogrudan
calisma seklinden ortaya cikabilir. Ornegin sadece ses sensoriinden gelen
degerlerin ariza tespiti i¢in kullamilmasi cihazin giiriltiilii ortamlardan gecisi
esnasinda yanlis alarmlarin verilmesine neden olabilir (Kasap vd., 2023). Sensor
fiizyonu bahsedilen bu risklere karsi kullamishdir. Fiizyon ti¢ farkli seviyede

uygulanabilir bunlar; sensor seviyesi: farkli kaynaklardan elde edilen ham



verilerin tek bir vektor haline getirilmesi, 0znitelik seviyesi: farkli kaynaklardan
elde edilen Oznitelik vektorlerinin birlestirilmesi, karar seviyesi: modellerin
¢iktilarinin nihai bir karar olarak birlestirilmesi seklinde 6zetlenebilir (Debie vd.,
2021). Sensor seviyesi fiizyon yaklasimi giiriiltitye duyarhidir ve sensor ayarlama
ve Olclimleme ihtiyact duyar, Oznitelik seviyesinde fiizyon igin uygun
ozniteliklerin belirlenmesi zorludur fakat karar seviyesi fiizyonu saglamlig:
arttirirken farkl tiirde bilgilerin birlestirilmesi i¢in kullanighdir (Saeedi vd., 2014).
Sekil te Flizyon seviyeleri goriilmektedir.

Sensor 1 Sensoér 2 Sensor 3 Sensor 2 Sensor 3 Sensoér 2 Sensoér 3
(Oznitelikler)(C)znitelikler)(Oznitelikler) (Oznitelikler)(Omitelikler)(Oznitelikler)
( Model 1 >< Model 2 >< Model 3 )

Karar Karar

(a) (b) ()

Sekil 1.5. Fiizyon a) Sensor seviyesi b) Oznitelik seviyesi ve c) Karar seviyesi

Calismada yukarida bahsedilen isterler dikkate alinmis ve 14.0'da PHM
sistemi olarak filo ¢calisan AMR'ler icin eszamansiz egitilen bir ariza tespit yontemi
Onerilmistir. Eszamansiz egitim merkezi sisteme ham veri aktarimi yerine model
parametrelerinin paylasimu ile yiiriitiiliir. Bunun yaninda model egitiminde uzman
davraniglarinin taklit 6grenme ile anlasilmasi saglanmaktadir. Yontem yerel
ajanlarda ariza tespiti yaparken aykirilik tespiti sonuglarina gore karar seviyesi
fiizyon kullanir. Elde edilen sonuglar yontemin ayni egitim verisi ile egitilen benzer

sistemlere gore {iistiin oldugunu gostermektedir.

Tez raporu su sekilde organize edilmistir. Tkinci boliimde tez calismast ile
ilgili literatiir aragtirmasi verilmektedir. Uciincii bolimde o6nerilen yontemin
detaylar1 agiklanmaktadir. Dordiincii bolimde Onerilen yontem ile elde edilen

bulgular ve bu bulgular ile ilgili yorum ve 6neriler verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiir aragtirmasi ii¢ baglik halinde kurgulanmigtir. Ilk boéliim cesitli
sistemler igin ariza tespit caligmalarmi icermektedir. Ikinci boliimde robotlar igin
yapillan ariza tespit c¢alismalari incelenmistir. Literatiir arastirmasinin son
boliimiinde RL ile yapilan aykirilik ve ariza tespit calismalar: incelenmistir.

2.1. Arnza Tespit Calismalar

Ariza tespiti igin akilli ¢oziimler iiretmek, arastirmacilarin ilgisini ¢eken
onemli bir konu bashgidir. Yaygin olarak kullanilan rulmanlar, bataryalar ve gesitli
sensOr sistemleri yaninda, elektrik motorlari, riizgar tiirbinleri, gilines enerjisi
sistemleri ve elektrikli arabalar benzeri karmasik cihazlar ig¢in c¢alismalar
yapimaktadir. Literatiir arastirmasinin ilk kisminda bu bilesenler ve sistemler igin

yapilmis olan ariza tespit ¢alismalar: incelenmistir.

2.1.1. Rulmanlarda ariza tespit ¢calismalar

Rulmanlar doniis hareketi sergileyen pek cok cihazin en temel bilesenidir.
W. Huang ve G. Zhang’a (2023) gore, donen makine arizalarmin %30u rulmanlar
nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir. Korozyon, asinma, kirilmalar, 1sinma ve yanlis
hizalama, rulman arizalarinin potansiyel nedenleridir. Bu deformasyonlar i¢ veya
dis halkalarda, kafeslerde veya bilyelerde goriilebilir. Rulman ariza tespiti icin
yaygmn olarak, ML algoritmalari, yapay sinir aglar1 (ANN), evrisimli sinir aglar
(CNN), derin sinir aglar1 (DNN), otomatik kodlayicilar (AE) ve tekrarlayan sinir
aglar1 (RNN) kullanilmaktadir. Rulman ariza tespiti icin ayrintili bir literatiir

incelemesi Sahu vd., (2023)"te goriilebilir.

2.1.2. Riizgar tiirbinlerinde ariza tespit calismalar:

Riizgar tiirbinleri yenilenebilir, temiz enerji saglamakta kullanilan énemli
cihazlardir. Cogunlukla zorlu kosullarda filo diizeninde birden ¢ok sistem seklinde
calisirlar. Bu sistemler igin gercek zamanli durum izleme gereklidir. Makine
ogrenimi teknikleri yaygm olarak riizgar tiirbini arizalarmi tespit etmekte
kullanilmaktadir. ML ve derin o6grenmeyi (DL) kullanarak riizgar tiirbini
arizalarinmi tespit etmeye yoOnelik literatiir ¢aligmalari, Khan ve Byun (2024) ve
F. Zhang vd., (2023)’te goriilebilir.



2.1.3. Giines enerjisi sistemlerinde ariza tespit calismalar:

Glines enerjisi sistemleri, diisiik maliyetli ve c¢evreci elektrik {iretimi
amacinin  onem kazanmasi nedeniyle giderek yayginlasmaktadir. Yiiksek
verimlilik ve ongoriilebilirlik elde etmek icin bu sistemlerin arizalarinin tespit
edilmesi gerekir. Bu sistemlerde diyotlar, golgeleme, sicak noktalar, agik/kisa
devreler veya asinma, arizalara neden olabilir. Ariza tespiti i¢cin model veya veriye
dayali yontemler kullanilabilir. Veriye dayali yontemlerde tiretken gekismeli aglar
(GAN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve CNN yaygin olarak uygulanan
algoritmalardir. Giines enerjisi sistemleri icin ariza tespit yontemleri El-Banby vd.,
(2023) ve Osmani vd., (2023)’te 6zetlenmistir.

2.1.4. Elektrik motorlarinda ariza tespit calismalari

Elektrik motorlar farkli endiistrilerde yaygin olarak kullanilmaktadur, siirtis
ve hareket sagladiklar1 i¢in hayati sistem bilesenleridir. Motor sistemleri, stirtis
sistemi yaninda gii¢ elektronigi bilesenleri, kontrol tinitesi ve sensorler gibi
bilesenleri igerir. Motor i¢yapisinda rotora bagh bir saft bulunmaktadir. Bu saft ve
motor kasasi arasinda donmeyi saglayan rulman bulunur. Stator ise motor
kasasina sabit bir vaziyettedir. Stator ve rotor arasinda hava boslugu vardir. Bu
sistemler icin arizalar ti¢ grupta siniflandirilabilir bunlar; elektriksel, mekanik ve
sensoOr arizalaridir (Bellini vd., 2008; X. Wang vd., 2019). Elektrik motorlarinda en
sik rastlanan ariza nedenleri, mekanik, elektriksel veya termal yiiktiir (Moosavi
vd.,2015). Genel olarak motor sistem bilesenleri Sekil 2.1}de goriilmektedir.

Motor . .
Kontrolérii Invertor Bataryalar
———>Stator

Rotor
Rulman ..
Sensorler

aft Motor
Hava Boslugu —olor
e Sensorler

e

Sekil 2.1. Genel motor sistem bilesenleri

Motorlarda goriilen mekanik arizalar ¢ogunlukla rulman, rotor veya
statorda meydana gelir. Mekanik arizalar i¢in ¢alismalar Vaniya ve Chudasama
(2023)'te incelenmistir. Elektrik arizalar1 ise, motorda goriilebilecegi gibi motora
bagh sistem bilesenlerinde de kisa devre veya agik devre gibi nedenlerle ortaya
cikabilir. Sensor arizalar: elektronik bilesen arizasidir ¢alisma limit degerlerinin



disina ¢ikilmasi, kotii Olgtimleme ve cevre sartlar1 gibi nedenlerle meydana
gelebilir bu arizalar motor kontrolii icin kritik bilgilerin dogru sekilde elde
edilmesini engeller. Motorlarda elektrik ve sensor arizalari icin X. Wang vd., (2019)
incelenebilir. Elektrik motoru arizalari 1s1 olusmasi, titresim artisi, dengesiz
calisma, verim diisiisti benzeri aykiriliklar gosterir ve bunlarin erken tespiti 14.0 ve
AMR’ler i¢in oldukga 6énemli bir konu baghigidur.

Elektrik motoru arizalari farkl veriler analiz edilerek tespit edilebilir. Yakhni
vd., (2023), motor akim imza analizi ile ariza tespiti i¢in galigmalar1 incelemistir.
Titresim analizi mekanik arizalar1 tespit etmek igin etkin goriilmektedir
(Gundewar ve Kane, 2021). Bunun yaninda ses ve akustik emisyon ile ariza tespiti
de literatiirdeki calismalar degerlendirildiginde basarili sonuglar vermektedir
(AlShorman vd., 2021). Motor ariza tespitinde voltaj, manyetik parametreler, hiz,
donme kuvveti ve gii¢ verileri de kullanilmaktadir.

Motor ariza tespit ¢alismalarinda kullanilan teknikler {i¢ ana kategoride
smiflandirilabilir bunlar, istatistiksel yontemler, ML tabanli yontemler ve DL
tabanl yontemlerdir (Gultekin ve Bazzi, 2023). Das vd., (2023), rulman, disli, rotor,
stator, saft vb. donen makinelerin ariza tespitinde kullanilan makine 6grenimi
teknikleri hakkinda detayl bir inceleme sunmuslardir. Elektrik motorlarinda ariza
tespiti i¢in son donem yapilan literatiir ¢alismalarinda da derin pekistirmeli
ogrenmenin (DRL) kabiliyetlerinin faydali olacag: vurgulanmaktadir (Lang vd.,
2022).

Motor ariza tespit caligmalarnin yaninda elektrik motorlar igcin CM
calismalar: da literatiirde 6nemli yer tutmaktadir. Sinyal temelli CM otomasyonlar1
ile elektrik motorlar1 icin elektriksel ve mekanik ariza tespit g¢aligmalarinin
incelendigi cesitli calismalar mevcuttur (Gangsar ve Tiwari, 2020; Gundewar ve
Kane, [2021).

2.1.5. Kablosuz sensor aglarinda ariza tespit calismalari

Mobil sistemlerin izlenebilmesinde kablosuz sensor aglar1 (WSN) gereklidir
ve CM icin bu sensorlerden elde edilen verilerin dogrulugunun biiyiik 6nemi
vardir. WSN'lerdeki arizalar icin detayl bir literatiir ¢caligmasinda arizalar zaman
araligi ve konumuna gore smuflandirilmis ve Sekil 2.2fdeki taksonomi ile
gosterilmistir (Muhammed ve Shaikh, 2017).



10

WSN Arizalari —|

Zaman Araligi .
]—Cjnlﬁ—\ l— Konum Temelli
m ( Kalici ) (Veri Merkezli > Sistem Merkezli

I ]
Kalibrasyon Batarya Donanim
Bozulmasi Bozulmasi
I T T T T T 1
( Fark ) ( Artis )( Sikisma ) Tasma Sivriime ( Veri Kaybi >< Fiizyon )

Sekil 2.2. WSN ariza taksonomisi (Muhammed ve Shaikh, |2017)

i

Muhammed ve Shaikh (2017)’de, veri merkezli arizalar agiklanmis olup,
arastirmacilara gore fark arizasi, beklenen sensor degerlerinde sabit farkla
gerceklesir ve kotii dl¢iimleme ile meydana gelebilir. Sabit bir degerle ol¢iim
degerinin toplanmasi ile modellenebilir. Artis arizas1 ise algilanan veri degisim
hizinin beklenenden farkli olmasidir. Sabit bir carpanla normal dl¢timiin ¢arpilmasi
ile modellenebilir. Stkisma arizalari, sensor verisinin sabit bir degerde kalmasidir.
Tasma arizalar1 verinin beklenen araligin disma ¢ikmasidir. Sivrilme arizasi
sensoOrlerden Olciilen verilerin, beklenen ve kabul edilebilir degerlerden, degisim
egiliminin fazla olmasi durumudur. Veri kayb1 aktarimda veya algilamada eksik
veri anlamma gelmektedir. Flizyon arizalar ise fiizyon kaynakli arizalar olarak

aciklanabilir.

WSN icin ariza teshisi merkezi olarak tiim diigiimler icin yapilabilir fakat bu
agdaki trafigi artirir, dagitik yaklasimlar ise diigiimler arasinda yapilir, merkezi ve
dagitik hibrit yaklasimlar da kullanilmaktadir, ariza teshisi caligmalarinda ise
genellikle ML, komsu temelli yontemler, istatistiksel ve oransal yodntemler
kullanilmaktadir (Muhammed ve Shaikh, 2017).

2.1.6. Batarya sistemlerinde ariza tespit calismalar

Lityum iyon batarya (LIB) sistemleri AMR'ler gibi sistemlerde yiiksek gii¢
ve enerji yogunluklari, uzun omiirleri ve hafif olmalar1 nedeniyle yaygin olarak
tercih edilmektedir fakat tasarimlari nedeniyle ¢ok riskli bilesenlerdir (L.-S. Zhang
vd., 2022; Zou vd., 2023). Dolayisiyla bu batarya sistemlerinin giivenli ve saghkli
calismasi igin dogru ariza tespit sistemleri onemlidir. Fiziksel hasar, asir1 sarj desar;j
veya asirt termal yiik gibi ug¢ kullanimlarda yiiksek giivenlik riskleri ortaya
cikarabilirler. Bunun yaninda performanslar: da ciddi diisiis gosterebilir. Lityum
iyon bataryalar ¢ok sayida hiicrenin seri ve/veya paralel birlestirilmesi ile farkh
gii¢ ihtiyaglarini karsilayacak sekilde gruplanarak ozellestirilebilirler. Bu yaklasim
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bu sistemlerinin daha da karmasik hale gelmesine neden olur (Zou vd., 2023).
Sekil 2.3 [te lityum iyon batarya hiicresinin genel yapisi goriilmektedir.

Sarj
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Sekil 2.3. Lityum iyon batarya genel yapisi

Batarya sistemleri, sarj desarj ve durum yonetim sistemleri, hiicre gruplari
ve hiicrelerden olusur. Tiim bu sistemlerin temelinde bataryay1 olusturan materyal
diizeyi bilesenlerin Onemi biiyiiktiir. Zou  vd., (2023), detayll literatiir
arastirmasinda lityum iyon batarya arizalarinmi sistem ve hiicre arizalari olarak
siniflandirilmis ve Sekil 2.4[teki taksonomi ile gostermistir.

Batarya Arizalari —|

Sistem Arizalari li Hucre Arizalar
Génetim SistemD( Sensor )( Baglanti ) @gamallArlzalaD

Sekil 2.4. Lityum iyon batarya ariza taksonomisi (Zou vd.,2023)

Batarya ariza tespit calismalarinda, laboratuvar ortamlarinda materyal, hiicre
ve hiicre gruplarindan, AMR veya sabit sistemler benzeri gercek sistemlerden veya
benzetimlerden elde edilen veriler kullanilabilir. Farkli senaryolarda gesitli ytikler
kullanilarak desarj ve sarj senaryolar: kurgulanmalidir. Ariza tespit ¢calismalarinda
akim, voltaj ve 1s1 parametreleri yaygin olarak kullanilmaktadir (Hu vd., 2020).

Lityum iyon bataryalarda ariza teshisi igin Hu vd., (2020), tarafindan
yapilan detayll bir literatiir calismasinda, model temelli, bilgi temelli ve veriye
dayali yontemlerin kullanildig: belirtilmistir. Hu vd., (2020)’de yiiksek hesaplama
maliyetinin yapilan ¢alismalarda uygulama igin ciddi bir kisitlama oldugu ve
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tizyon yaklasima ile yiiksek saglamlik ve hassasiyet elde edildigi bunun yaninda

bircok calismada giiriiltiiniin dezavantaj yarattig1 goriilmektedir.

2.1.7. Elektrikli araglarda ariza tespit calismalar

AMR sistemleri ele alindiginda benzer bilesenlere sahip sistemler olarak
Elektrikli Aracglar (EV) 6n plana ¢ikmaktadir. EV’ler, elektrik motorlari, motor
kontrol tiiniteleri, sensor sistemleri ve batarya sistemleri igerir. EV’ler igin bu
bilesenlerde olusabilecek arizalarin nedenleri ve cgesitli ariza tespit ¢alismalar:
Khaneghah vd., (2023)te detayl olarak incelenmis ve ¢alismalar model, sinyal ve
veriye dayali olarak siniflandirilmistir. Khaneghah vd., "ne (2023) gore model
temelli sistemler hizli olsalar da iyi bir sistem modeline ihtiya¢ duyarlar. Bu da
karmasik sistemler icin onemli bir zorluktur. Sinyal temelli yaklasimlar model
kullanmaz bunun yerine saglikli duruma ait veriler ile ariza kontrolii yapilan
veriler karsilastirilir. Referans deger veya esik karsilastirmasi ile ariza tespiti
yapilir. Fakat tespit hiz1 veya donanim maliyeti dezavantaji vardir. Veriye dayal
EV ariza tespiti igin arizali ve saglikli calisma kosullarinda yogun veri toplanir.
Sonrasinda yapay =zeka yontemleri ile bu veriler {izerinde 0Ogrenme

gerceklestirilerek ariza tespiti yapilmaktadar.

2.2. Robot Ariza Tespit Calismalan

Kiiresel capta kullanilan robotlarin sayisi 2024’te yaklasik 3,9 milyona
ulasarak rekor kirmistir (IFRPR, 2024). Otonomi gerektiren robotlarin kullaniminin
bu denli artmasi, bu cihazlar i¢in akilli ariza tespit yontemlerinin 6nemini ortaya
koymaktadir. AMR benzeri sistemlerin gorevleri parcalar halinde ele alinmaktadar.
Bu alt gorev pargaciklarinin ardisik gerceklestirilmesi esnasinda ortam sensorler ile
algilanir, algilanan duruma uygun kararlar, akilli algoritmalar ile belirlenir ve
eyleyiciler yardimiyla gerceklestirilir. Bu siire¢ dongiisel olarak tekrarlanmaktadar.
Bircok alt sistemin etkilesim halinde yerine getirdigi bu gorevler esnasinda arizalar

olusabilir ve gorev basarisizligina neden olabilir.

Carlson ve Murphy, calismalarinda insansiz kara araglarmin (UGV’ler)
sahada nasil basarisiz olduguna dair kapsaml bir analiz sunmuslardir (Carlson ve
Murphy, 2005). Carlson ve Murphy (2005)'te UGV ariza taksonomisi, etki,
onarilabilirlik ve neden (fiziksel veya insan) olarak ifade edilmektedir. Steinbauer,
RoboCup’ta kullanilan otonom robotlarin arizalarini incelemistir (Steinbauer,
2013). Steinbauer (2013)’te robot arizalarmnin nedenleri donanim, yazilim, algoritma

ve etkilesim seklinde smiflandirilmistir. Literatiirde robot arizalarinin tespitinde
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modeller, veriye dayali yontemler ve bilgi temelli yontemlerin kullanilabilecegi
belirtilmistir (Khalastchi ve Kalech, 2018; Pan vd., 2023). Model tabanlh ve bilgi
temelli yontemlerin dezavantajlarina kars: veriye dayali yontemler kullanighdr.
Veriye dayali yontemlerde ise robot ariza tespiti i¢in makine ©grenmesi
uygulanabilir. Makine 6grenmesi yontemleri, denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli
ogrenme olarak smiflandirilmaktadir. Robot arizalari ve ariza tespit yontemlerinin
genel bir siniflandirmas: Sekil 2.5 te goriilebilir.

Robot Arizalar ve
Ariza Tespiti
[

Robot Arizalari

Robot Ariza
Tespiti
Etkilesim CModeI Taban||> (Veriye Dayall) C Bilgi Temelli )
Istat|st|ksel Maklne
Modeller OgrenmeS|
]
Denetlmll Denet|m5|z Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.5. Robot arizalar1 ve ariza tespit yontemleri simiflandirmasi

Yazilim

Literatiirde robotlara yonelik veriye dayali ariza tespitinde farkli yontemler
kullanilmistir. Kalman ve pargacik filtreleri robot, sensdr veya eyleyici ariza
tespitinde siklikla kullanilmaktadir (Amoozgar vd., 2013; Roumeliotis vd., 1998;
Y.-s. Sun vd., 2016; Van vd., 2018; Verma vd., 2004). Diger taraftan robot ariza
tespiti igin literatiirde derin Ogrenme ve sinir aglarina da rastlanmaktadir
(Christensen vd., 2008; Giiltekin vd., 2022a} Jager vd., 2014; Van ve Kang, 2015).
Christensen vd. ¢calismalarinda, otonom mobil robotlar i¢in zaman gecikmeli sinir
ag1 (TDNN) ve ariza enjeksiyonu ile ariza tespiti dnermislerdir (Christensen vd.,
2008). Jager vd., (2014)’te sensor ariza tespitinde TDNN modeline giris igin,
ortalama, standart sapma, sapma, sinyal-giiriiltii orani, korelasyon katsayisi
oznitelikleri kullanilmistir. Y. Oh vd., (2022)’de ¢ok eksenli endiistriyel robotlarda
disli kutulariin ariza tespiti i¢in derin, transfer edilebilir ve harekete uyarlanabilir
bir yontem onerilmektedir. Y. Oh vd., ¢alismalarinda, artik evrisimsel sinir ag1
(Res-CNN) modeli kullanmistir ve Res-CNN modeli icin iki boyut goriintii
doniistiirme islemi yerine az dérnekleme hizina sahip déonme kuvveti sinyalleri i¢in
tek boyut Res-CNN mimarisi onermistir (Y. Oh vd.,[2022).

Bu ydntemlerin yani sira yar1 denetimli (Hornung vd., 2014) ve denetimsiz
ogrenme ariza tespit calismalari (Chen vd.,2020; Kasap vd.,2023; Khalastchi vd.,



14

2013} Khalastchi vd.,[2015) goriilebilir. Diger yandan denetimsiz 6grenme ile ariza
tespit basarisini artirmak igin hibrit bir yontem ¢alismasi da yapilmistir (Khalastchi
vd., 2017). Literatiirdeki baz1 ¢alismalarda makine 6grenmesi ile ariza tespiti igin
farkli yontemler uygulanmistir (Pinto ve Cerquitelli, 2019; Soualhi vd.,[2020). Pinto
ve Cerquitelli (2019)'da gercek endiistriyel robot ariza tespiti i¢in, son derece rassal
agaclar (ERT), sagkalim analizi (SA), k en yakin komsu (kNN), CNN ve temel
bilesen analizi (PCA) uygulanmistir. Soualhi vd., (2020)’de ise kNN, destek vektor
makinesi (SVM), dogrusal diskriminant analizi (LDA) ve fonksiyonel agaclar (FT)
endiistriyel robot i¢in sapma kaynaginin tespitinde uygulanmustir. Robot ariza
tespiti igin detayli bir literatiir arastirmasi Khalastchi ve Kalech (2018)'de
goriilebilir.

Coklu robot sistemleri (MRS) ise tek bir amag i¢in birden fazla robotun ortak
calismasini ifade eder. Diger taraftan algi, planlama ve eylemin ¢ok robota dagitik
oldugu sistemler seklinde de Ozetlenebilir MRS mimarileri, gorev tahsisi,
dagitilmis kaynak paylasimi ve yonetimi veya koordinasyon mekanizmalarina
sahiptir. Yerel sistemlerin dogrulugu, kiiresel sistemlere bilgi aktarimi ve g¢oklu
sistemler arasi paylasim ciddi anlamda mimariyi karmasiklastirir. Burada kiiresel
amag i¢in yerel kaynaklarin kullanimi s6z konusudur. Ortak bir planlama icin
haberlesme ve koordinasyon mekanizmas: saglanmalidir. Fakat dinamik ¢alisma
ortami bu c¢alisma sekli i¢in her zaman uygun degildir. MRS igin arizalar ug
sistemde olabilecegi gibi haberlesme, planlama ve koordinasyon asamalarinda da
ortaya ¢ikabilir. Giivenilir sistemler i¢in bunun goéz oniinde bulundurulmas:
gerekir. MRS sistemlerinde robotlar ortaklasa takim seklinde calisarak birlikte
sorun ¢Ozebilirler, ortak hedef icin tekil hareket edebilirler veya her iki yaklasimi
da oransal olarak hibrit sekilde benimseyebilirler. Ornegin robotlarmn ortam
temizligi yapmasi veya ortam haritasin1 olusturmasi takim siirti davranisidir. Bir
diger ornek ise ortamda aranan bir hedefin bulunmas: i¢in ortamin ¢ok sayida
robot ile taranmasi da MRS c¢alisma seklidir. MRS sistemlerinde kullanilan farkl
mimari yapilar Sekil 2.6/da goriilebilir Bu mimari topolojilerde arizalar,
digiimlerde veya baglantilarda gerceklesebilir. Bu arizalar gorev veya

koordinasyon basarisizliklarina neden olabilir.

MRS icin plan arizalarinin teshisine yonelik bazi ¢alismalar mevcuttur.
Model tabanli plan teshis ¢alismalari Roos ve Witteveen (2009) ve de Jonge vd.,
(2009)’da incelenmistir. Roberto Micalizio (2009) otonom plan onariminda dagitik
bir yaklasim onermistir. MRS plan arizalarinin tespitinde eszamansiz bir yontem
Roberto Micalizio ve Torasso (2014)'te goriilebilir. Ilgili calismada yoéntemin

eszamansiz olmasi, ajanlarin sonraki eylemi gerceklestirebilmesi icin tiim ajanlarin
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eylemleri ile eszamanli olmasina gerek olmadig1 seklinde vurgulanmistir. Stancliff
vd. plan arizalarinin gerceklesmesinden once arizali durumlar i¢in 6n planlama
yapilmasi gerektigini savunmustur (Stancliff vd., 2009). MRS koordinasyon
arizalari i¢in yapilan gesitli calismalar literatiirde gortilebilir. Coklu ajan sistemlerin
ariza tespitinde merkezi sistem kullanmimu ile gergeklestirilen model tabanl ¢alisma
R. Micalizio vd., (2004)'te goriilebilir. Coklu ajanlar igin bir baska model tabanlh
calisma Roos vd., (2003), tarafindan gergeklestirilmis olup, arastirmacilar
calismalarinda iletisim karmasikligimi ¢ozmek igin her bir ajanin farkhi bir alt
sistemin teshisinden sorumlu oldugu bir yontem onermektedir. Cizgeye dayal
model tabanli koordinasyon arizasi tespiti i¢in dagitilmis bir yontem calismasi
Kalech vd., (2006)'da goriilebilir, calismada testler simiile edilmis ve gercek Sony
Aibo robotlar ile gerceklestirilmistir. MRS’lerde ariza tespiti i¢in detayl bir literatiir
calismasi Khalastchi ve Kalech (2019)’'da gortilebilir.

Literatiirde karsilasilan diger bir kavram ise siirti robot sistemleridir (SRS).
SRS kavrami, nispeten basit ve ¢ogunlukla ayni donanim yapisinda ¢ok sayida
robotun olusturdugu ortak karmasik gorevler gerceklestiren robotlar igin
kullanilmaktadir (Carminati vd., 2024; Hamann, 2018). SRS sistemlerinde ariza
tespiti icsel, digsal veya hibrit gerceklestirilebilir. Igsel ariza tespiti robotun kendi
arizalarmi tespit etmesini ifade ederken digsal ariza tespiti robotun diger robotlarn
arizalarimi tespit etmesi anlamina gelir. SRS sistemlerinde model tabanh veya
veriye dayali ariza tespiti yapilabilir. Model tabanli digsal SRS ariza tespit ¢aligmasi
olarak Millard (2016) incelenebilir. Diger yandan veriye dayali calismalar da siirii
robot sistemleri i¢in uygulanmaktadir. Lau vd., (2011)'de igsel arizalar igin
istatistiksel ariza tespitine dayali bir yontem onerilmektedir. Khadidos vd.,
(2015)te digsal ariza tespiti icin siirtideki robotlar kendi sistemleri i¢in topladiklar:
veriler ile diger robotlarin topladig: verileri karsilastirir tutarlilik durumu arizasiz

olarak belirlenir tutarsizlik durumunda baska bir robot tarafindan degerlendirme
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yapilir. Khaldi vd., (2017)’de siirii robotlarda veriye dayali dissal ariza tespit
yontemi olarak, PCA, tstel agirhikli hareketli ortalama (EWMA) ve kiimiilatif
toplam (CUSUM) kontrol grafikleri onerilmektedir. Christensen vd., (2008)'de SRS
icin digsal ar1za tespit yontemi onermektedir.

Filo sistemler ise 6zdes ¢ok sayida sistemin bireysel amag icin galistig:
sistemler olarak agiklanabilir, filo sistemler de siirti 6zellikleri sergileyebilir. Bu
calisma bigimine Ornek olarak farkli rotalarda yiik tasiyan 6zdes AMR filolar1
verilebilir. Filo tabanli operasyonlar gilintimiiziin akilli fabrikalar1 igin
vazgecilmezdir. Deneyimlerin birden fazla temsilci arasinda paylasilmas: durum
alanindaki basariy1 artirabilir. Son c¢alismalar, otomatik yonlendirmeli araclar
(AGV’ler) tarafindan kazanilan deneyimlerin paylasilmasini igeren federe 6grenme
(FL) yaklasimiyla sinyal tahmininin gelistirilebilecegini gostermektedir (Shubyn
vd.,[2023).

Literatiirde incelenen calismalar 6zgiin degerlere sahip olsa da, robot ariza
tespiti i¢in veriye dayali yontemlerde makine 6grenmesi igin genellikle SVM, karar
agaclari (DT) ve kNN kullanilmaktadir. Bunlar haricinde derin 6grenme
calismalarinda ise DNN, CNN, LSTM kullanimi1 goriilmektedir. Fakat robotlar igin
ariza tespitinde RL uygulayan az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Sonraki boliimde
RL temelli calismalar incelenmektedir.

2.3. Pekistirmeli Ogrenme Temelli Calismalar

Bu boliimde RL ve RL temelli aykirilik ve ariza tespit calismalari iki baslik
altinda incelenecektir. Ik boliimde temel RL yaklagimi ve ilgili énemli kavramlar
ozetlenmektedir. Ikinci kisimda ise RL ile yapilmig aykirilik tespit galigmalar

incelenecektir.

2.3.1. Pekistirmeli 6grenme (RL) ve Markov karar siirecleri (MDP)

Pekistirmeli 6grenme ajanin ortamda eylemlerinin sonuglarindan elde ettigi
doniitlere gore davranis gelistirdigi bir makine dgrenme teknigidir. Her iyi eylem
i¢cin ajan motive edici sekilde olumlu bildirim alirken kotii eylemler igin ise ceza
benzeri olumsuz geri bildirimler alarak davranis politikas: olusturulmaya ¢alisilir.
Ajan gevre ile etkilesime girerek onu kesfeder. RL igin detayli kaynak olarak
Kaelbling vd., (1996) ve Sutton ve Barto (1998) tercih edilebilir. Sekil 2.7]de RL igin
ajan ortam etkilesimi goriilmektedir.



17

Odiil

Eylem Durum

Pekistirmeli Ogrenme |«

v

Politika <

Sekil 2.7. RL i¢in ajan ortam etkilesimi

Ajan 6grenim stirecinde ortamai algilar, eylem yapar ve eyleme geri bildirimi
degerlendirir. Burada ajan, gevreyi algilayan ve eylem yapabilen varliktir. Cevre,
ajan eylem gerceklestirirken iginde bulundugu ve etkilesime girdigi ortamdr.
Eylem, ajanin problemi ¢ozebilmek icin gerceklestirebilecegi aktivitedir. Durum,
cevrenin eylem esnasinda bulundugu haldir. Odiil, ortamdan ajana déndiiriilen
geri bildirimdir. Politika ise ajanin mevcut duruma uygun secgecegi eylem

stratejisidir.

RL metotlar1 model tabanli ve model bagimsiz olarak siniflandirilabilir, bu
kategoriler igerisinde deger ve politika tabanli RL metotlar1 vardir (Arulkumaran
vd.,2017; Hua vd.,2021).

* Model tabanli RL, belirli bir ortam i¢in sanal bir model olusturur ajan bu

sinirlamalara uygun ¢alismay1 6grenir.
* Deger tabanli RL, bir deger fonksiyonunu maksimize etmeye ¢alisir.

¢ Politika tabanh RL, birikmis 6diilii en tist diizeye ¢ikaran bir politika veya

deterministik strateji 6grenir.

RL ile egitimde ajanin en uygun politikay1 olusturmasi igin kesif ve 6diil
arasinda uygun denge saglanmalidir (Ishii vd., |2002). Ajan anlik en iyi odiile
odaklanirsa yeni durumlar1 kesfetme sansi kalmaz ve politika yerel en iyide
takilabilir. Bu dengenin saglanmasinda amag sadece anlik odiile degil, egitim
siireci sonunda kiiresel en iyiye ulasmaktir (M. Li vd., 2021). Buna, kesif-somiirii

dengesi veya takas: denilmektedir.
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RL ajanlarinin  ortamlar1 bir Markov karar stireci (MDP) olarak
tanimlanmaktadir. Kismen gozlemlenebilir ortamlarda tek ajanh karar olusturma,
kismi gozlemlenebilir Markov karar stireci (POMDP) olarak, dagitik kismi
gozlemlenebilir Markov karar stireci (DEC-POMDP) ise ¢ok ajanli koordinasyon ile

karar olusturma modeli olarak ifade edilebilir (Bernstein vd., 2002).

SARSA ve Q-6grenme MDP 0Ogrenmede vyaygin kullanilan RL
algoritmalaridir (Y.-H. Wang vd., 2013). Diger yandan diger bir RL algoritmasi
olarak aktor kritik kullammmi da yaygindir (Grondman vd., 2012). Bellman
denklemi (Bellman, [1957), RL kontrol uygulamalarinda ayrik zaman
eniyilemesinde yaygin olarak kullanilan dinamik programlama denklemidir
(Y. Yang ve Whinston, [2023).

Ajan icin mevcut olan tiim durum (S) ve eylem (A) bilesenleri icin, (R:
S x A — R) ajanin S durumlarindaki bir s durumunda A eylemlerinden a eylemi
icin 6diil fonksiyonunu gostermektedir. 7" bir gecis fonksiyonudur. Deterministik
bir ortam i¢in ajanin eylemleri, (7: S x A — S) deterministiktir. Stokastik diinyada
ise ajanin eylemleri olasiliksal (7" : S x A — prob(S)) olabilir. Boyle bir ortam
modellemek i¢in (S, A,T, R) ciftleri ile MDP kullanilabilir. Bu yaklasimda amag
toplam odiilii maksimum seviyeye ¢ikaracak optimal bir politika (7 : S — A)
olusturmaktir. Anlik odiillere gelecek odiillerden daha fazla deger vermek icin
indirim katsayis1 (7) uygulanmaktadir. Indirimli diillerin toplamina deger (V) ad1
verilmektedir. Bir MDP ¢odziimiinde olas1 tiim durum dizilerinde beklenen degeri
maksimuma ¢ikarmak i¢in Denklem [.Ifde verilen Bellman denklemi
kullanilmaktadar .

V(s) = R(s,a) + vg}gfz P(s'|s,a)V(s) (2.1)

Denklemde P (s’ | s,a), s durumundan a eylemi ile s’ durumuna gegisin
olasiligidir ve R (s,a) 6diil fonksiyonudur. Bir MDP ¢6zmek igin politika veya

deger yineleme algoritmalar1 kullanilabilir.

Model bagimsiz RL'de ajanin 7" ve R fonksiyonlarina erisimi yoktur. R ve T
fonksiyonlarinin bilinmedigi durumlarda, ajanin, hangi durumda hangi eylemin
faydali oldugunu o6grenmesi icin farkli eylemleri denemesi gerekir. Bu ajanun
eylemine karsin ortamdan odiil sinyali aldigr bir yap: ile saglanabilir. Ajan
eylemleri deneyerek en uygun politikaya zamanla ulasacaktir. Model tabanh
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RL'de, ajan, tahmini gecis ve 6diil fonksiyonlarii kullanarak deneysel bir MDP
ogrenir. Bu fonksiyonlara yakinsama da ortam etkilesimi aracihigiyla
gerceklestirilir. Daha sonra, MDP modelini ¢6zmek icin deger veya politika
yineleme algoritmasi kullanilabilir.

Model bagimsiz RL yontemleri ajan egitiminde R ve 7' fonksiyonlarina erisim
olmayan gercek diinya ve robotik uygulamalarinda daha yaygin gortilmektedir. Q-
ogrenme popiiler model bagimsiz RL yontemlerinden biridir. Bu teknikte (s, a) ¢ifti
icin () degeri Denklem [2.2ile belirlenir.

Q(s,a) = (1 —a)Q(s,a) + « (R(s, a) + vzr/lgj‘(Q (s, a’)) (2.2)

Bu denklemde a 6grenme katsayisidir. Bu politika dis1 bir 6grenmedir ve
politika 7* Denklem [2.3]ile belirlenir.

T(s) = arg max Q(s,a) (2.3)

Tim durum ve eylem ciftleri icin Q degerini tutmak sonsuz olasilikli
olabilen gercek hayat problemlerinde uygun degildir. Son yillarda Q degerlerinin
tabloda  tutulmast  yerine =~ ANN  kullarularak  basarih  ¢alismalar
gerceklestirilmektedir. Bu yaklasim DRL olarak adlandirilmaktadar.

2.3.2. Pekistirmeli 6grenme ile aykirilik ve ariza tespit calismalar

Aykiriliklar temel olarak nokta, baglamsal ve toplu aykiriliklar seklinde tig
grupta degerlendirilebilir (Ahmed ve A. N. Mahmood, 2015). Nokta aykiriliklarda
verinin geri kalanindan sapan degerler s6z konusudur. Ornek olarak bir elektrik
motorunun normal sabit hiz ve yiikte calismasi esnasinda ¢ektigi akim degerinin
anlik olarak artis1 veya azalisi verilebilir. Baglamsal aykiriliklarda ise bir baglam
icin normal fakat baska bir baglamda aykir1 degerler goriiliir. Burada 6rnek olarak
kis mevsiminde mevsim normalinden yiiksek ¢ikan sicaklik degeri verilebilir bu
durum yaz aylarinda normal olarak karsilanmaktadir (Audibert vd., 2022). Toplu
aykiriliklar, tek tek degerlendirildiginde veri igerisinde normal kabul edilebilecek
fakat toplu degerlendirildiginde aykir1 degerlerdir. Burada 6rnek olarak borsada
bir sirketin hisse degerlerinin uzun siire sabit kalmasi verilebilir. Aykirilik tespiti

genellikle normal ve aykir1 deger olarak siniflandirma problemleri seklinde ele
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alinmaktadir ve gesitli teknikler uygulanmaktadir. Bu teknikler denetimli, yari
denetimli ve denetimsiz seklinde siniflandirilabilir (Dogan ve Birant, 2020).
Denetimli 6grenme igin egitimde kullarulacak tiim verilerin etiketli olmasi
gereklidir. Yar1 denetimli 6grenmede egitimde kullanilacak verilerin sadece bir
kismi etiketlenir. Denetimsiz 6grenme tekniklerinde ise etiketsiz verinin normal ve
aykir1 olarak iki sinifa gruplanmasi amaglanir. RL, gevre geri bildirimleri ile egitilir,
eger egitimde veri seti kullaniliyor ise denetimli 6grenmeye benzer bir yaklagim
soz konusudur. RL temelli aykirihk tespit c¢alismalarina literatiirde
rastlanmaktadir. Bu boliimde ilgili calismalarda arastirma hedefleri ve kullanilan

metotlar incelenmektedir.

Aykirilik tespitinde Q-6grenme kullanilan cesitli ¢alismalar mevcuttur.
Insansiz hava araglarinin aykiri motor 1sis1 durumunda 1s1 esik degerine gore
giivenli inisi icin Q-0grenme kullanilmistir (Lu vd., 2018). Servin (2009)’da
degistirilmis Q-6grenme ile hiyerarsik cok ajanli ag saldir1 tespit sistemi
onerilmistir. Cok ajanli Q-6grenme temelli baska bir calisma aykiriliklar: da dikkate
alarak akilli sebekelerde yiik tahminine odaklanmistir (Marinescu vd., 2017).
Zaman serilerinde aykirilik tespitinde RNN ve Q-6grenme Oneren bir ¢alisma igin
C. Huang vd., (2018) goriilebilir. D. Zhang vd., (2018), dogru akim motorlar igin
veri setindeki giiriiltiilii sinyal oranini aza indirerek Q-6grenme temelli bir ariza
tespit yaklasimi onermistir. Zhong vd., (2019)’da bilinmeyen sayida islemin ayni
anda normal veya aykir1 durumlarda olabilecegi aykirilik tespiti icin ardisik testler
yapimistir, calismada POMDP’ye dayali sensdr se¢iminde giiven diizeyini
artirmak ve talep gecikmesini azaltmak amagli sinir aglar1 ve aktor kritik mimarisi
kullanilmigtir. Ajanin davramnisin tetikleyen fonksiyonu bulmaya yonelik RL igin
ters pekistirmeli 6grenme (IRL) terimi kullanilmaktadir. Aykirilik tespiti i¢in IRL
onerilen bir ¢alismada arastirmacilar 6diil fonksiyonu olarak sinir ag1 kullanmistir
(M.-h. Oh ve Iyengar, 2019). Wu ve Ortiz (2019)’da binalar igin derin deterministik
politika gradyan (DDPG) algoritmasi ile aykirilik tespiti yapilmistir, calismada iki
aktor ve iki kritik DNN modeli kullanilmistir. Rulman ve hidrolik pompalara ait
veri setlerinde ariza teshisi icin DRL Oneren baska bir calismada yigilmis
otokodlayic1 derin sinir aglar1 (SAE DNN) kullanilmaktadir (Ding vd., 2019). Bir
diger calisma zaman serisi verilerinde aykirilik tespiti igin A3C temelli genel bir
yontem Onermektedir, calismada aktor ve kritik icin LSTM mimarisi ile sabit 6diil
mekanizmasi kullanilmistir ve zaman serisi verileri ¢oklu is parcacig1 olarak
degerlendirilmektedir (Yu ve S. Sun, 2020). Zha vd., (2020), uygun sorgu se¢imine
yonelik bir meta politika ile aykirilik tespiti igin RL Onermektedir, ¢alismada
yliksek yanlis alarm oraninin aykirilik tespiti i¢in énemli bir problem olduguna
vurgu yapilmistir. Hsu ve Matsuoka (2020), ag saldir1 tespiti i¢cin DRL temelli bir
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sistem Onermektedir, calismada Onerilen yontem derin Q-6grenme temelli modele
dayanmaktadir ve basar1 karsilastirmasi igin kesinlik, duyarlilik ve dogruluk
metrikleri kullanilmistir. Kardani-Moghaddam vd., (2021), bulut kaynaklarinin
dinamik olarak ol¢eklendirilmesi icin hibrit aykiriiga duyarli derin Q-6grenme
onermistir. K. Zhou vd., (2021), goriintii aykirilig1 tespiti icin CNN ve dikkat
mekanizmasi iceren A3C temelli sabit 6diil ile egitilen bir yontem onermektedir.
Belhadi vd., (2021a), dagitilmis heterojen enerji ortamindaki aykiriliklarin tespiti
icin DRL temelli giivenlik odakli bir yontem Onermistir, calismada yerelde veri
madenciligi ile tespit edilen aykiriik kaliplari ile kiiresel karmasik aykirilik
kaliplarinin ~ birlestirme isleminde giivenlik igin blok zincir teknolojisi
kullanilmistir. Belhadi vd., (2021b), mikro servislerde ariza tespiti igin ¢ok ajanl bir
sistem Onermektedir, calismada yerel ajanlarda sabit 6diil ve RL ile 6grenilen
aykirilik kaliplari, benzerlikleri ve kNN ile yogunluklarina gore kiiresel aykirilik
kalib1 olarak degerlendirilmektedir. Dang ve Vo (2021)'de saldir1 tespiti igin
xgboost, derin Q-aglar1 (DQN), cift derin Q-aglar1 (DDQN), politika gradyan (PG)
ve aktor kritik algoritmalar1 performans karsilastirmas: igin kullanmustir.
T. Mahmood vd., (2022), diisiik uctan uca gecikmeyle en uygun rotay1 bulmak igin
Q-6grenme temelli, akilli ariza tespiti, enerji verimliligi ve hizmet kalitesi igin
yonlendirme teknigi dnermektedir. H. Wang vd., (2022), disli kutusu arizalarinin
tespiti i¢in zaman-frekans gosterimi ve DRL temelli sabit 6diil uygulanan bir

yaklasim onermektedir.

DRL temelli aykirilik tespit calismalar1 detayli olarak Arshad vd., (2022)'de
incelenmistir, calismada DRL ile aykirilik tespitinin genellikle ag trafigi ve ag
giivenligine odaklandig1 goriilmektedir.

RL, robotlardaki farkli problemleri ¢ozmek icin siklikla kullanmilir. Karada
konuslu robotlar i¢in yonlendirme ve engellerden kaginma, iiretim, nesneleri alip
yerlestirme, kontrol, zeka, tehlikelerden korunma, afet yoOnetimi, insan-robot
etkilesimi, taklit 0grenme, kalabalik alanlardan gtivenli gecis, en uygun kontrol,
gorintii temelli gorevler ve bilisgsel amaclar igin RL tabanli ¢aligmalar
bulunmaktadir (Singh vd., 2022). Bunun yaninda RL, mobil robotlar icin arizaya
dayanikli kontrol amaciyla kullanilabilir. Bu yaklasim, cihazlarda ariza olsa bile en
uygun kontroliin elde edilmesini saglar. Bir calismada, mobil robotlar icin arizaya
dayanikl haritasiz bir hareket politikas: agiklanmaktadir (Aznar vd., 2019). Robot
kollar1 gibi sabit yer sistemleri i¢in RL tabanli bazi ¢aligmalar mevcuttur. Bir
calisma ile yazarlar, aktor kritik mekanizmas: ile RL'yi temel alan ¢ok eklemli
Baxter manipiilatorii i¢in uyarlanabilir ve arizaya dayanikli bir kontrol teknigi
onermistir (Zhu vd., 2023). Son dénemde yapilan bagka bir calismada, Q-6grenme
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ve robot dinamigi kullanilarak esnek iiretim igin robot manipiilatorii eklem arizas:
tespit yontemi Onerilmistir (S. Wang vd., 2024). Literatiir incelendiginde robotlar
icin RL temelli aykirilik ve ariza tespiti c¢alismalarmin az sayida oldugu
goriilmektedir.

Tim bunlarin yaninda MARL mimarisi robotlarin ¢oklu ¢alisma diizeni igin
cok kullanighdir. Orr ve Dutta (2023), tarafindan robotlar icin MARL c¢alismalari
literatiirde detayli olarak incelenmistir. Ilgili calismada uygulama alanlari
incelendiginde aykirilik ve ariza tespiti icin ¢alismalarin kategorize edilmedigi
goriilmektedir. Sekil 2.8/de Orr ve Duttanin robotlar icin MARL uygulama

alanlar1 siniflandirmasi goriilebilir.

( MARL Uygulamalari

Navigasyon C Bilgi Toplama )CSUN’J Davran|§lar|>
(Takipten Kagmma> ( Tasima ) C Gorev tahsisi > insa etme

Sekil 2.8. Robotlar icin MARL uygulama alanlar1 (Orr ve Dutta, 2023)

AMR’lerin ariza tespit probleminin 6nemi ve MARL uygulamalarinin
avantajlarinin literatiire katki saglayacag goriilmektedir. Bunun yaninda 6ngorii
ve saglik yonetimi mimarileri i¢in eszamansiz yontemlerin verimli kullanilmasi

otonom sistemlerin saglikli ve uzun dénem kullanimi igin faydal olacaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Veriye dayali ongorii ve saghk yonetimi igin c¢esitli asamalarin
tamamlanmasi gereklidir. Bu asamalar; veri toplama, 6n islemler, analiz ve model
egitimi, karar olusturma, veri depolama, sorgulama ve gorsellestirmedir. Bu
boliimde tezimizde otonom mobil robotlar icin 6ngorii ve saglik yonetimi amaciyla
yapilan ¢alismalarda kullanilan materyaller ve 6nerilen yontem iki boliim halinde

izah edilecektir.

3.1. Materyal

Calismalar Eskisehir Osmangazi Universitesi Akilli Fabrika ve Robotik
Laboratuvar’nda (ESOGU - IFARLAB) yiiriitiilmiigtiir. IFARLAB, ESOGU
kampiisiinde Akilli Sistemler Uygulama ve Arastirma Merkezi'nde (CISAR) yer
almaktadir. IFARLAB'da otonom sistemler fabrika ortamlarinda
incelenebilmektedir. IFARLAB bir Dijital Inovasyon Merkezi (DIH) olarak dijital
yetkinlik gelisimi ve teknoloji transferine katki saglamaktadir (IFARLAB, 2022). Bu
ilk boliimde 6ngorii ve saglik yonetimi sistemi icin veri toplama, test sistemi ve test

yatagiin tasariminin yaninda veri aktarim sistemi agiklanmistr.

3.1.1. Otonom mobil robot (AMR)

Tez c¢alismasinda kullanilan otonom mobil robot (AMR), belirlenen
konumlara otonom olarak yiik tasiyabilmektedir. AMR sisteminde robot isletim
sistemi (ROS) ve planlama algoritmalar1 kullanilmaktadir. ROS, robot
uygulamalar icin algoritmalar, kiitiiphaneler ve araglar iceren acik kaynak kodlu
bir platform sunmaktadir. AMR'nin farkli agilardan goriiniimii Sekil [3.1]de
goriilmektedir. AMR, orta 6lgekli bir otonom mobil robottur, 100 kg’a kadar agirhik
tasima kapasitesine sahiptir. Robot tizerinde lazer tarayici, CANBUS haberlesme
sistemi, konum hesaplamada kullanulan enkoderler ve motorlara ait sensor
gruplar1 mevcuttur. AMR, ROS Kinetic siirtimii ile kontrol edilmektedir. Robotta
diferansiyel tahrikli siiriis icin hareket saglayan iki adet tahrik tekerlegi ve denge
icin 6n ve arkada ikiser adet olmak {iizere toplam dort adet sarhos tekerlek
bulunmaktadir. AMR gorevleri uzak bilgisayardan baslatilabilir ve beklenmeyen
tehlikeli durumlar igin acil durdurma salterleri bulunmaktadir. Aracin boyutlar: ve
farkl1 agilardan olgiileri Sekil 3.2 de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. AMR

005

Sekil 3.2. Farkli acilardan AMR boyutlar:

AMR genel 6zellikleri su sekildedir:

Dis Boyutlar: 1,026 x 0,728 x 0,325 m

Maksimum dogrusal hiz: 0,4 km/saat

Maksimum agisal hiz: 0,55 rad /s

Maksimum yiik kapasitesi: 100 kg

AMR testleri i¢in robot dahili sensorlerinin yaninda veri toplama icin ayr1 bir veri
toplama tinitesi de kullanilmustir. Bu tinitedeki sensorler Sekil B.3[te goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Harici sensorler

Veri toplama icin kullanilan harici sensoérlerin robotun sag ve sol tahrik

motorlarmin iistiine montaji icin Sekil 3.4]te goriilen sensor kutusu kullanilmigtir.

q E

J

Sekil 3.4. AMR harici sensor kutusu

3.1.2. Test ortami ve test yatag:

AMR test sistemi, aracin biiyiik fabrika ortamlarinda karsilasabilecegi
durumlar1 benzetmek igin test yatagi, daha gergek¢i konumlandirma 6l¢iimleri ve
fabrika benzetimi amagh test laboratuvar ortami ile tiim deneylerin
gerceklestirilmesine ve gorsellestirilmesine olanak saglayan yazilimlar igerir. Sekil
B.5]te deney diizenegi ve laboratuvar test ortamu goriilmektedir. Sekil 3.6/da AMR
test yatag goriilmektedir.
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Sekil 3.5. AMR deney diizenegi ve laboratuvar test ortam

Sekil 3.6. AMR test yatag:

3.1.3. Veri parametreleri

Ongérii ve saghk yonetimi igin sistemlerde farkli veri parametreleri
incelenebilir. Sistemlerin farkli dogalar1 nedeniyle bu parametreleri standart olarak
belirlemek miimkiin degildir. Izlenecek sistemin mimarisinin yaninda ariza
tiirlerine gore de veri parametreleri farklilik gosterebilir. Literatiirde 6ngorii ve
saglik yonetimi amagcl kullanilabilecek veri parametrelerinin incelendigi calismalar
mevcuttur. Cizelge 3.1]de Cheng ve arkadaglarimin 6zetledigi veri parametreleri
goriilmektedir (Cheng vd.,2010).
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Cizelge 3.1. Ongorii ve saglik yonetimi igin veri parametreleri (Cheng vd.,2010)

Kategori Parametreler

Mekanik Uzunluk, alan, hacim, hiz veya ivme, kiitle akisi, kuvvet,
tork, stres, sok, titresim, zorlanma, yogunluk, sertlik,
mukavemet, acisal, yon, basing, akustik yogunluk veya
glic, akustik spektral dagilim

Elektrik Gerilim, akim, direng, endiiktans, kapasitans, dielektrik
sabiti, yiik, polarizasyon, elektrik alani, frekans, giig,

glrtltii seviyesi, empedans

Is1 Sicaklik (araliklar, cevrimler, egim, artis oranlari), 1s1 akimi,
1s1 dagilimi

Kimyasal Kimyasal, tiir yogunlagsmasi, egim, tepkime, karisiklik,
molekiiler agirlik

Nem Bagil nem, mutlak nem

Biyolojik pH, biyolojik molekiillerin yogunlugu, mikroorganizmalar

Elektromanyetik Yogunluk, faz, dalga boyu (frekans), polarizasyon,

radyasyon ve yansitma, gegirgenlik, kirilma indisi, mesafe, maruz kalma

iyonize radyasyon dozu, doz oram

Manyetik Manyetik alan, aki yogunlugu, gecirgenlik, yon, mesafe,

konum, akis

Bu parametrelerin yaninda 14.0’da kullanilan CPS’ler i¢in yazilim da bir
kategori olarak diistiniilebilir. Yazilimlar igin girdi parametreleri, doniis degerleri

ve algoritmalar da izlenebilecek veri parametreleri olarak kabul edilebilir.

Donanim arizalar1 mekanik bilesenlerin yaninda, haberlesme sistemleri,
eyleyiciler, sensorler, giig sistemleri, elektronik bilesenler nedeniyle ortaya ¢ikabilir.
Yazilim arizalari ise programlamadan veya algoritmadan kaynaklanabilir. Yazilim
arizalari, hatali kararlara, davranissal bozukluklara, zamanlama, algilama ve
eyleme hatalarina neden olabilir. Bunun yaninda AMR benzeri robotik sistemler
akilli fabrikalar gibi dinamik ortamlarda insanlarla ve diger cihaz ve robotlarla
etkilesim halinde calisir. Etkilesim arizalar1 tim bu aktorlerin ortak galismalar:
esnasinda cok farkli sekillerde ortaya cikabilir. Mekanik, 1s1, ses ve elektrik
parametrelerinin yaninda konum verileri de AMR arizalari igin takip edilebilir. Tez
calismasi igcin AMR’den Cizelge de belirtilen veriler toplanmastir.
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Veri Tanim Acgiklama Frekans
Zaman Sistem calisma zamani Tium veri istenilen frekansta 100 Hz
glin-ay-yil_saat-dakika-  eszamanl olarak bu
saniye-mili saniye zaman damgasina  gore
seklindedir. alinmaktadir.
Teker hizi  Sag ve sol tekerlerin Enkoderlerden 100 Hz
(m/s) yaricap/saniye alman degerler ile
biriminde doniis hesaplanmaktadir.
hizlaridir.
Motor Anlik motorlarin ¢ektigi Motor siirlis sisteminden 100 Hz
Akimi (A) akim degeridir ve amper elde edilmektedir.
biriminde elde edilir.
Giig (W) Her bir motor icin anlik Motor stirlis sisteminden 100 Hz
glic tiiketimidir watt elde edilmektedir.
biriminde elde edilir.
Voltaj (V)  Her bir motor igin anlik Motor siirtis sisteminden 100 Hz
voltaj degeridir volt elde edilmektedir.
biriminde elde edilir.
Robot Bas  ROS degeridir Mevcut konumlandirma 100 Hz
Acist sistemleri tarafindan
hesaplanan konum
bilgisi ~ robot  odometri
mesajlarindan elde
edilmektedir.
Pozisyon = Robot konumu (bu Motor enkoderlerinden 100 Hz
(x vey) bilgi yer testlerinde diizenleme yapilmadan,
(mm) kullanilmaktadir.) gercek ortamdaki SLAM
bilgilerinden ise diizeltmeli
olarak alinir.
Is1 (°C) Motorlarin  dis yiizey Motor 1sist motorun st 100 Hz

sicakliklar1 ve ortam

sicaklig1

kismindan ol¢tilmektedir.

(Cizelge devam ediyor.)
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Cizelge 3.2. AMR sisteminden toplanan veriler (devami)

Veri Tanim Acgiklama Frekans
Ses (dB) Her tekerlek motor Her genel ornekleme 16500 Hz

Grubu ic¢in anlik ses frekansinda 16500 ses

bilgisi. seviyesi bilgisi alinar.
3 eksen Her bir tekerlek motor Her genel ornekleme 1200 Hz
titresim Grubu i¢in frekansinda 1200 titresim
(m/s?) seviyesi bilgisi bir frekansta
almur.

3.1.4. Durum izleme ve ariza tespit sistem mimarisi

Ongoérii ve saglik yonetimi igin gercek zamanl durum izleme ve ariza tespit
mimarisi Sekil de goriilmektedir. Bu baslikta mimaride kullanilan teknolojiler
Ozetlenmektedir.

Kiresel

Calisanlar ey ! 5 E Apache |
T - 1N o BE
1 ' i . |
' H ' ' |
: b : , |
o TR R 2
'<:> <:> Context Broker ! !

- ] Grafana
ROS : Baglam Yoneticisi : Gorselle§t|rme

. FIROS .

. i Ag : ' ’
ﬁg} m : i ELK Stack- Postgresql

Veri Depolama _AMR 1/ ' AMRN

. Nvidia 5

Sekil 3.7. Sistem mimarisi

AMR’de ug sistem hesaplama bileseni olarak NVIDIA Jetson TX2
kullanilmaktadir. Bu donanim hizli, gii¢ kullaniminda verimli yerlesik yapay zeka
bilgi islem cihazidir, {izerinde 7,5 watt tiiketimi olan stiper bilgisayar bulunur, 256
¢ekirdek NVIDIA Pascal ailesi GPU tizerine kurulu mimarisi vardir ve 8 GB 128-bit
LPDDR4 bellek ve 59,7 GB/s bellek bant genisligine sahiptir (NVIDIA, 2024).
Merkezi sistemde ise Ubuntu 20.04 isletim sistemi kuruludur, donanim olarak 40
cekirdekli iki Intel Xeon Gold 5218R CPU ve 64 GB DDR4 RAM bulunmaktadir.

AMR iizerinde kurulu sistemde, Robot Isletim Sistemi (ROS)
bulunmaktadir. ROS robot uygulamalar: i¢in yazilim kitapliklar ve cesitli araglar

icermektedir. ROS donanimlar igin siiriiciiler, gesitli algoritmalar ve gelistirici
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araglar1 da saglamaktadir ve agik kaynakhidir (OpenRobotics, 2024). Bunun
yaninda haberlesme, algilama, gorsellestirme, hareket planlama, benzetim, kayit
tutma, makine 6grenmesi, bilgisayar goriisii gibi robotik konusunda kullanimi

yaygin islemler i¢in detayl ¢oziimler icermektedir.

Baglam yoneticisi olarak Fiware Orion Context Broker kullanilmistir. Orion
Context Broker giincellemeler, sorgular, kayitlar ve abonelikler i¢in baglam
bilgilerinin yasam doéngiisii yonetiminde kullaniir ve bir NGSIvV2 sunucu
uygulamasidir (Fiware, 2024b). FIROS, bulut robot arasi iki yonlii gevirmenlik
yapar, robot verilerini yaymlama ve dinleme amaciyla ROS ve FIWARE Context
Broker kullanir (Fiware, 2024a).

Elastic Stack (ELK Stack), Elasticsearch, Logstash ve Kibana adinda {ig
popiiler projeden olusan bir yapiyr tanimlamak i¢in kullanilan bir kisaltmadr.
Elasticsearch, dagitilmis, RESTful arama ve analiz motorudur, analiz igin verileri
merkezi olarak depolar (Elasticsearch, 2024c). Logstash, format veya semadan
bagimsiz olarak tiim verileri toplama, birlestirme gibi islemler icin Elastic Stack’de
kullanilan veri akisi motorudur (Elasticsearch, 2024b). Kibana, Elastic Stack ve
Elastic Search icin kullanic1 arayiiziidiir. Kibana ile veriler gorsellestirilebilir bunun

yaninda Elastic Stack yonetimi ve izleme islemleri yapilabilir (Elasticsearch, 2024a).

AMR’ler i¢in uzman verilerini kalict olarak depolama amagh veritabam
sistemi olarak PostgreSQL kullanilmaktadir. PostgreSQL, acik kaynakli iliskisel
veritabanm sistemidir, sorgulama i¢in SQL dili kullanilmaktadir ve farkh isletim
sistemlerinde ¢alisabilir (PostgreSQL, 2024).

Apache Spark, biiytik Olgekli veri islemeye yonelik birlesik bir analiz
motorudur, Java, Scala, Python ve R’de iist diizey uygulama gelistirme araytizii
(API) saglar, ayrica SQL icin Spark SQL, pandas ile islemler icin Spark tizerinde
pandas API, makine 6grenimi i¢in MLlib, grafik isleme i¢in GraphX gibi ¢cok sayida
arag icermektedir (Apache, [2024). Kiiresel ag ve egitim icin gerekli parametrelerin

¢oklu ajan arasinda paylagimi amaciyla kullanilmaktadar.

Grafana farkli kaynaklarda bulunan veriler icin gorsellestirme araglar:
saglamaktadir, Grafana ile kontrol panelleri ve alarmlar olusturulabilmektedir
(Grafana, [2024). AMR ariza ve aykirilik durumlarmi gorsellestirmek ve alarm
olusturmak i¢in Grafana kullanilmaktadir.
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3.2. Onerilen Yontem Mimarisi

Onerilen yaklagim eszamansiz avantaj aktér kritik (A3C) algoritmasina
dayanmaktadir (Mnih vd., 2016). A3C, birden fazla paralel modelin etkili sekilde
egitimine imkan veren mimari sunmaktadir. Kiiresel ag, calisanlar i¢in model
parametrelerinin merkezi olarak paylagilmasin saglar. Sekil 3.8f/de genel A3C

mimarisi goriilmektedir.

Kiiresel || Politka | Deger |

Ad
Kritik
Calisan 1 ¢ Calisan 2 ¢ Calisan n ¢
[ Politika | Deger | [ Politika | [ Deger | [ Politika | Deger |
Kritik Kritik Kritik
A A A
( Durum ] ( Durum ] ( Durum ]
A
Ortam 1 Ortam 2 Ortam n

Sekil 3.8. A3C mimarisi

Bu calismada kullanilan mimaride, aktor (politika) m (a; | s;;6) modeli
softmax ile eylem ¢iktisi, deger (kritik) V' (s;; 6,) modeli ise durum igin linear deger
ciktis1 tiretir. Terminal durum veya t¢,,,, adimda hem aktdor hem kritik modeli
giincellenir. Modeller icin parametreler ¢ ile gosterilmektedir. A3C igin formal
tanim Mnih vd., (2016)’da verilmistir. Buna gore indirimli 6diiller Denklem 3.1{de

verilmektedir.

k-1
Ry = 4'resi + 7"V (si11; 600) (3.1)

=0

Bu denklemde v indirim faktorii ve r 6diilii ifade eder, k degeri t,,,,, igerisinde

degisebilir. s; durumunda a, eylemi i¢in avantaj tanimi Denklem 3.2/de verilmisgtir.

A (St, (0P 9, 91}) = Rt — V (St; Qv) (32)
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Deger kayb1 ve Entropi diizenlemesi ile birlikte politika kaybi sirasiyla
Denklem [3.3] ve 3.4/te verilmistir.

L,=(A <St,at;979v))2 (3.3)

L, =logm (a; | s:;0") (Ry — V (84;0,)) + SH (7 (54 0")) (3.4)

Denklemde /3 Entropi etki katsayisidir. Toplam model kayb1 Denklem [3.5[te

verilmektedir.

1
Ly = 5Ly + Ly (3.5)

Onerilen aktdr kritik modelinde, durum girdisi igin 14 diigiim, ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile bagh 3 gizli katmanin her birinde 100 diigtim, ¢ikt1
katmaninda ise aktor icin 2 diigim kritik icin ise tek diigim bulunmaktadir.
Onerilen model igin ayrintih aktér kritik mimarisi Sekil da gosterilmektedir.

Aktor Dense Dense Dense
In1p4ut 100 100 100 Softmax
m | E
‘ Y
Ortam [ Kayip ]

A
Dense Dense Dense

100 100 100 .
Linear

BT

Sekil 3.9. Onerilen aktor kritik mimarisi

Input

Yontem ile ariza tespiti Oncesinde veri icin Onislemlerin yapilmas:
gerekmektedir. Sonrasinda ajan igin ortam olusturulur ve ajan ortamdan bir durum

icin politikaya uygun eylem se¢imi yapar ve RL algoritmasi ile eylemin degeri
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degerlendirilir ve kayip hesab:1 yapilarak parametre giincellemeleri saglanir. Bu

asamalar detayl olarak agiklanmaktadhr.

3.2.1. Onislemler ve uzman davranisi edinme

Calismada uzman davranisi edinme ve veri Onisleme Sekil da

gosterilmistir ve asagida verilen dnislemler yapilmistir.

® Robot verisi i¢cin akim (100 Hz) titresim ortalama (1200 Hz->12 6rnek igin) ve
ses ortalama (16500 Hz->165 6rnek i¢in) degerleri egitim ve test igin segilmistir.

* Veri test alanindan elde edilen degerlerin alinmasi i¢in konum bilgisine gore 2

ve 5 metre araliginda filtrelenmistir.

¢ Filtrelenen veri esit uzunlukta dosyalar elde edilmesi amaciyla her bir kosu

icin 700 6rnek olacak sekilde sondan budanmustir.

* Veri iizerinde engel noktalarina denk gelen bolgeler i¢in uzman tarafindan
manuel etiketleme yapimistir. Bu yaklasim taklit 6grenme amaciyla

uygulanmaktadir.

* Veri, her biri 50 6rnek iceren ve kesismeyen ardisik pencerelere bolinmiistiir.
Bu pencerelerde 10 adetten fazla 6rnek aykirilik etiketine sahip ise pencere
Ozniteligi aykir1 olarak etiketlenmistir.

Bosta . Uzman Aykirilik Pencereleme ve Bulut
AMR'ler Gozlemi Etiketleme Oznitelik Cikarma Depolama

Al — —LE/ “
9 L= HH->8
N[ »m A e

Sekil 3.10. Uzman davranisi edinme

3.2.2. Durum ve eylem

Zaman serisi veriler icin ariza tespitinde kullanilabilecek farkli 6znitelikler
bulunmaktadir. Motor ariza tespiti i¢in yapilan 6nceki calismada kullanilan ve
asagida listelenen 14 6znitelik (Denklem [3.63.19) ¢alismada kullanilmistir (Kasap
vd.,2021). Pencere 6rnek sayis1 N, zaman serisi 6rnegi ise x ile gosterilmektedir. Bu
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oznitelikler, onislemlerde elde edilen her pencere i¢in hesaplanarak ajanin durum
bilgisini (s;) olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Her durum icin atanan etiket dogru

eylemdir (a;). Aykir1 durum i¢in 1, normal durum i¢in 0 kullanilmistir.

> 72
Kare ortalama karekok = "]:Vl L (3.6)
Mutlak maksimum = max |z, (3.7)
S (2, — Ortalama)®
ik = = .
Garpiklik (N — 1)(Standart sapma)3 (3:8)
3N (2, — Ortalama)*
pusikligy (N — 1)(Standart sapma)* (39)
. Mutlak maksimum
Tepe faktorti = Kare ortalama karekok (3-10)
Diirtii faktorii = Mutiak r]rvlaksmum (3.11)
N Zn:l ’xn’
Maksimum = max(z,,) (3.12)
Minimum = min(z,) (3.13)
Tepeden tepeye = max(x,) — min(z,) (3.14)
N
Ortalama = # (3.15)
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P (§)™ o ()™

Medyan = 5 2 (3.16)
Varyans = ZnNzl(xn]\; E)llrtalama)Q (3.17)
Mutlak ortalama = w (3.18)
Standart sapma = \/ Zgl(x"]\; f);talama)Q (3.19)

Her ajan, ortam bilgisi olarak esit sayida egitim verisi almaktadir. Ajan,
ortamindan rastgele secilen bir durum ile egitime baslar. Her egitim boliimiiniin

sonunda, durum ajanin egitim ortamindan rastgele olacak sekilde degisir.

3.2.3. Odiil

RL'de o6diil (veya ceza) mekanizmasi, ajanin eylem se¢imi konusundaki
motivasyonunu belirler. Eyleme karsilik gelen 6diil, avantaj ve kayip hesaplamasi
icin kullanmilmaktadir. Arizalar ise nadiren meydana gelir. Ajanin, kesif somiirii
dengesini saglarken bu nadir durumlara dogru eylemle yanit vermesi daha 6nemli
olmalidir. Literatiirde zaman serisi aykirihik tespiti icin siklikla sabit odiiller
onerilmektedir. Calismamizda eszamansiz c¢alisan ¢ok ajanhi sistemler igin
cevrimici dengeli ve parametrik o6diil yaklasimi Oneriyoruz. Bu yaklasim,
bilinmeyen ortamlardan kaynaklanan dengesizlik durumunda ajanlarin

motivasyonunun ne zaman artmasi gerektigini dengelemeyi amaclamaktadar.

Adim t’deki aykir: smif tiyelerinin sayist y ile gosterilmektedir. ¢ adimindaki
normal sinif tiyelerinin sayis1 ise d ile gosterilmistir. dc, ¢ adimindaki tiim smif
tiyelerinin toplam sayisini ifade eder. ¢ adimindaki a eylemi a;, ile gosterilmistir, son

durum i¢in 6diil 0 olarak belirlenmistir ve r 6diil islevi i¢in tanim su sekildedir;

m—= - (3.20)
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m egera; =d
S SR (3.21)
dm egera; =y

Dinamik zaman biikme (DTW) zaman serisi verilerinde uzaklik hesaplama
i¢cin kullanilan bir algoritmadir (Berndt ve Clifford, 1994). DTW calismada uzman
davranisinin benzer durumda nasil oldugunun bulunmas: amaciyla kullanilmistir.
AMR'nin karsilasti$1 duruma en yakin durumun bulunmasi i¢in uzman verilerinde
durum bilgisi i¢in elde edilen 14 6znitelik icin DTW mesafesi minimum olan durum
bulunur ve uzman eylemi bu durum igin belirlenir. Eger AMR eylemi benzer durum
icin uzman eylemine uygunsa 6diil i¢in, » = p + ¥7 uygulanir, eger AMR eylemi

uzman eylemine uygun degilse 6diil » = —n — (7 seklinde belirlenir.

3.2.4. Egitim

Uzman verileri, kiiresel siuf sayilari, kiiresel model agirliklar1 egitim
basinda merkezi sistemden AMR’ye aktarilir. Egitim basinda tiim AMR ¢alisanlar1
kiiresel ag agirliklar: ile yerel modelini giinceller. AMR c¢alisani konuma gore
belirlenen test alani gegisinde ¢,,,, adim durum bilgisi i¢in eylem gerceklestirir.
Her adim i¢in karsilasilan uzman davranisi sinifi yerel sayag ile tutulur. Her eylem
icin kiiresel ve yerel toplam sinif oranlari, uzman davranislarina uygunluk ile 6diil
elde edilir. Aktor kritik ag ciktilar1 ve 6diil bilgisi ile avantaj ve kayip hesaplar:
gerceklestirilerek yerel ¢calisan gradyanlar kiiresel ag giincellemesi igin, yerel smnif
sayilar1 da kiiresel sayag giincellemesi i¢in merkezi sisteme aktarilir. Giincellenen
kiiresel ag agirliklar1 ve smif sayillar1t AMR calisanmna ilk giren, ilk ¢ikar (FIFO)
kuyruk  swralamasiyla  aktariir. ~ Bu  islemler  eszamansiz ~ olarak
gergeklestirilmektedir. Yontem ¢oklu mimarisi Sekil B.I1]de gorilmektedir.
Yontem icin AMR ¢alisani egitim stireci Sekil de gosterilmistir.

R . emmmmmmmemmemmmeeamemeaean ¢ Model gradyanlari (t,,x adimda)

' ’ ik Giren, ilk Cikar 5 [:>.
: m :> (FIFO) Kuyruk . Yerel sinif sayilari (t,5x adimda)

E : Kiiresel . » Kiresel model agirliklari (t,,, adimda)
; m I:>Slmf sayilari ' o Kiresel sinif sayilari (t,,, adimda)

EEI e Uzman verisi (AMR ilk galismasinda)
: (4
E Qal|§anlar ' Normal Merkezi Sistem
; : ) Uzman
: Aykiri Verileri

Sekil 3.11. Yontem ¢oklu robot mimarisi
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4. Bu durum icin yapilan eylemin
uzman eylemine yakinhgi ve kiresel

sinif sayilarina goére odl hesapla 5. Eylem uygula
1 Durum (Test alani)
3. Benzer durum Oznitelikleri
|g|n uzman
karari bul (DTW) 2. Ey|em se¢

Sekil 3.12. Onerilen yéntem igin egitim siireci

3.2.5. Arnza tespiti icin karar seviyesi fiizyon

AMR'nin konum bilgisine gore test alanindan gegiste ses, akim ve titresim
verileri filtrelenerek esit Ornek kesismeyen pencerelere ayrilmaktadir. Bu
pencerelerden Onislemlerde bahsedilen 14 Oznitelik her bir veri tiirii igin
hesaplanir. Ve her bir veri tiirii i¢in egitilmis modellerin aktorlerine girdi vektorii
olarak gonderilir. Aktor modelleri pencere i¢in ariza veya normal ¢ikisini ayr1 ayri
tiretir. Bu ayrn tiirdeki veriler icin elde edilmis sonuglarin birlestirilmesi i¢in karar
seviyesi flizyonu kullanilmistir. Bir pencere igin akim, ses ve titresim aktor
modellerinin ¢iktilar1 degerlendirilir. Modellerin ¢ogunlugu veya tamamamai ariza
ciktisi tiretiyorsa bu pencere icin nihai karar olarak ariza alarmi verilebilir. Flizyon
yaklagimu Sekil 3.13 [te gosterilmistir.

Veri Pencere igin Aktor
pencereleme 14 dznitelik karari

Calisan Flzyon Karar

Sekil 3.13. Fiizyon

Onerilen yontem ile 6grenme siireci ve en son elde edilen basarili modeller

ile de ariza tespiti eszamanli olarak paralel devam edebilir.



38

3.2.6. Yontem bulgularinda basar1 degerlendirmesi 6l¢iitleri

Yontem basar1 degerlendirmesinde karmasiklik matrisleri (Cizelge ve
asagida tanimlar: verilmis olan, Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skoru
(F1 Score) ve Dogruluk (Accuracy) metrikleri (Denklem raporlanmustir.
Karmasiklik matrisi, yontem tarafindan tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle
ne kadar ortiistiigiinii gorsellestirmektedir.

Kullanilan basar1 degerlendirme olgiitlerindeki ifadeler; dogru negatif (TIN)
modelin normal ¢alisma kosulunu normal olarak degerlendirmesi, yanhs pozitif
(FP) modelin normal calisma kosulunu arizali olarak degerlendirmesi, yanlis
negatif (FN) modelin arizali ¢alisma kosulunu normal olarak degerlendirmesi,
dogru pozitif (TP) modelin arizal calisma kosulunu arizali olarak degerlendirmesi
seklindedir.

TP

Kesinlik = TP+ FP (3.22)
Duyarhilik = TP};L—PFN (3.23)

Ftony - Kot Doyt o2
Dogruluk = TP+ TN (3.25)

TP+ FP+TN+ FN

Cizelge 3.3. Karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Deger

Normal (0)  Arizali (1)

Normal (0) TN FP
Gergek Deger A\ an (1) BN TP

Sonraki boliimde gercek AMR ariza senaryosunda Onerilen yontem ile elde
edilen sonuglar sunulmus ve literatiirde kullanilan yontem ve parametreler ile

karsilastirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada onerilen RL tabanli aykirilik ve ariza tespit mekanizmast AMR
icin uygulanmistir. AMR'nin fabrika ortaminda gorevini yerine getirirken, konum
bilgisine gore belirli bir test alanindan gecisi kosu olarak adlandirilmistir. Kosudan
elde edilen veriler pencere olarak adlandirilan pargalara boliiniir. Ariza tespitinde
nihai amag, kosu esnasinda metal levhalara ¢arpisma pencerelerini tespit etmektir.
Yontemin basarist hem arizali kosunun dogru belirlenmesi hem de arizah

pencerenin dogru belirlenmesi ile dl¢iilmektedir.

Bu boliimde 6ncelikle deney senaryolari ve calismada kullanilan deney verisi
aciklanacaktir. Sonrasinda aykirilik tespit sonuglar1 ve fiizyon tabanh ariza tespit
yaklasimi sonuglar iki baslik halinde sunulmaktadr.

4.1. Deney Senaryolar: ve Test Verisi

Ongorii ve saglik yonetim sisteminin test edilmesi amagli AMR ler icin gesitli

ariza senaryolar1 olusturulmustur. Bu senaryolar su sekildedir:

* AMR tekerlerine veya yol yiizeyine farkli parcalar ekleyerek, tekerdeki veya
yol ytizeyindeki sekil bozukluklarinin degerlendirilmesi.

e AMR motor teker baglanti flansinin farkli egimlerde tasarlanmasi ve

baglantidaki ag1 bozulmasinin degerlendirilmesi.

* Motor ve sase arasina motor agismni farkli eksenlerde degistirecek parca
ekleyerek egik sase benzetiminin irdelenmesi.

* Motor rediiktdr diglilerine agindirma veya tam dis eksiltme uygulanarak

rediiktor arizalarinin incelenmesi.
¢ AMR i¢in hasarli veya sikismis rulmanlarin etkisinin degerlendirilmesi.

* Ezik veya hasarli sarhos tekerlerin benzetimi ile ariza tespiti.

Ariza senaryolar1 degerlendirildiginde AMR icin en uygulanabilir
senaryonun yol yiizeyindeki bozukluklarin tespiti oldugu degerlendirilmistir.

Laboratuvar ortaminda bozuk zemin gegislerinin benzetimi i¢in dort adet, 5 mm x
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2 cm x 1 m ebatlarinda, belirli koordinatlarda yere sabitlenmis metal levha
kullanilmastur.

Yontem testlerinde kullanilan veri setinde gercek bir AMR’ye ait 80 kosu
icin normal, 80 kosu i¢in de bozuk zemin ariza senaryosu igin ytiksiiz diiz rota
verisi bulunmaktadir. Sekil f.1Jde normal ve arizali senaryo icin 6rnek veri
toplama ortamu goriilmektedir.

Yontem testleri igin ilk olarak onislemler ve Oznitelik ¢ikarma adimlari
tamamlanmistir. Pencerelere ait 6znitelik verileri min-max uygulanarak 0 ile 1
arasinda normallestirilmistir. Veri setinin %801 (128 kosu) egitim icin %20’si (32
kosu) ise test icin kullanilmistir. Her yontem testi i¢in boliinmiis veriler, dogru
karsilastirabilme amaciyla sabit tutulmustur. Egitimde 64 normal kosu ve 64 ariza
kosusu verisi, testte 16 normal kosu ve 16 ariza kosu verisi bulunmaktadir. Ttim
kosular birbirinden bagimsizdir ve farkli 6zdes robotlardan elde edildigi
varsayilmistir.

Sekil 4.1. Normal ve arizali kosular i¢in 6rnek veri toplama ortami
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4.2. Pekistirmeli Ogrenme Tabanli Aykirilik
Tespitinde Karar Modeli Bulgular

Onerilen yontemin aykirilik tespitinde literatiir ile kargilagtirilmas igin A3C,
A2C, DNN, Logistic Regression, Ridge Regression, kNN, Bagging, Random Forest
ve SVM algoritmalar1 kullanilmistir. A3C, A2C ve DNN i¢in Adam optimizayon
algoritmas: (Kingma ve Ba, 2014) kullanilmistir, bu algoritmalarin ortak egitim
parametre degerleri Cizelge [#.1]de verilmistir Bu parametreler disinda A3C
algoritmas1 sabit 6diil parametreleri ve onerilen 6diil ile test edilmistir. Detayl
karmasiklik matrisleri yontemler ile elde edilen en basarili sonuglar igin

karsilastirma amagli sunulmustur.

Cizelge 4.1. A3C, A2C ve DNN ortak egitim parametre degerleri

Parametre A2C  A3C DNN
Calisan sayist 1 8 -
0 5 5 -
8 0,99 0,99 -
6] 0,01 0,01 -
Ogrenme katsayis1  0,0001 0,0001 0,0001
Epok 720 720 150

Onerilen yontemin sirastyla akim, ses ve titresim verilerindeki aykirilik tespit
karmasiklik matrisleri Sekil de gosterilmektedir. Onerilen yéntemde 6diil igin,
p=1+m,=m,n=1-—m,(=mparametre degerleri uygulanmistir.

350 - 350

- 300
358 14 - 300 328 9 351 14 - 300
79.9107% 3.1250% 250 73.2143% 2.0089% - 250 78.3482% 3.1250% 250
- 200 200 - 200

-150
-150

Normal
Normal
Normal

Gergek
Gergek
Gergek

H 21 55 = 6 105 100 = 9 74
8 4.6875% 12.2768% -100 ] 1.3393% 23.4375% N 2.0089% 16.5179% - 100
< - < -50 < ~50
Normal Arizah Normal Arnizal Normal Arnizal
Tahmin Edilen Tahmin Edilen Tahmin Edilen
(a) (b) (©)

Sekil 4.2. Onerilen yontem a) Akim b) Ses ve c) Titresim
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DNN igin Onerilen yontemin aktér mimarisi kullanilmistir. Durum girdisi
icin 14 diigiim, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile bagl 3 gizli katmanin her birinde
100 digiim, c¢kti katmaninda ise 2 diigiim bulunmaktadir. Kayip icin ayrik
kategorik capraz entropi uygulanmistir. DNN ile aykirilik tespiti karmasiklik
matrisleri sirasiyla akim, ses ve titresim verileri i¢in Sekil te verilmistir. Akim,
ses ve titresim verisi i¢in onerilen yontem ile daha dogru siniflandirma yapildig:

goriilmektedir. Buna karsin DNN modeli aykir1 pencereleri diisiik bir farkla daha
dogru tespit etmistir.

- 350 200
] 18 300§ 17 ] 347 18 - 300
£ 4.02% E 3.79% - 250 E 77.46% 4.02%
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Sekil 4.3. DNN a) Akim b) Ses ve c) Titresim

A2C algoritmas1 A3C algoritmasinin eszamanli versiyonudur. A2C
testlerinde onerilen yontem aktor kritik modeli (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) 6diil
parametresi ile kullanilmistir. A2C ile aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri
sirastyla akim, ses ve titresim verileri igin Sekil f.4te sunulmustur. Sonuglar
incelendiginde akim, ses ve titresim verilerinde 6nerilen yonteme gore FP oraninin

yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu verilerde A2C igin TP degerleri yiiksek olsa da
model dogruluk skoru diisiik goriilmiistiir.
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Sekil 4.4. A2C a) Akim b) Ses ve c) Titresim
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A3C ile oOnerilen mimaride sabit odil (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1)
kullanilarak elde edilen aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim, ses
ve titresim verileri icin Sekil @.5]te goriilmektedir. Akim verisi igin Onerilen
yontem ile daha yiiksek dogrulukta siniflandirma yapildig1 goriilmektedir. Ses
verisi icin aykirilik tespitinde sabit 6diil 2 pencere icin basarili goriinse de yanhs
alarm verilen pencere sayis1 6nerilen yontemde 5 pencere daha diisiiktiir. Titresim

verisinde ise Onerilen yontem TP i¢in 4 pencere daha dogru TN igin 2 pencerede
daha yanlis siniflandirma yapmustir.
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Sekil 4.5. A3C (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) a) Akim b) Ses ve c) Titresim

A3C ile Onerilen mimaride sabit odil (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5)
kullanularak elde edilen aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim, ses
ve titresim verileri i¢in Sekil da goriilmektedir. Akim ses ve titresim verisi i¢in
onerilen yontem ile daha yiiksek dogrulukta smiflandirma yapildig:
goriilmektedir. Akim ve ses verisinde 6nerilen yontem daha az FP ¢iktis1 tiretmistir
ses verisinde ise daha az FN goriilmektedir. Sabit 6diil islevinde aykir1 ve normal
durum tespitine yiiksek 6diil verilmesinin akim ve ses icin yiiksek yanlis alarma
titresim igin ise ytiksek FN ¢iktisina neden oldugu degerlendirilebilir.
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Sekil 4.6. A3C (TP=5 TN=1 FP=-1 FN=-5) a) Akim b) Ses ve c) Titresim
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A3C ile onerilen mimaride sabit 6diil (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) kullanilarak
elde edilen aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim, ses ve titresim
verileri i¢in Sekil 4.7}de goriilmektedir. Akim ses ve titresim verisi i¢in daha ¢ok
FN siniflandirma yapildigr gozlemlenmistir. Normal simifa ait pencere sayisinin
fazla olmasi nedeniyle bu 06diill parametresinin normal pencere olarak
smiflandirma ihtimalini artirdig1 degerlendirilebilir.
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Sekil 4.7. A3C (TP=1 TN=1 FP=0 FN=0) a) Akim b) Ses ve c) Titresim

Logistic Regression, Ridge Regression, kNN, Bagging, Random Forest ve
SVM testlerinde, Kasap vd., (2021)'de onerilen asamalar uygulanarak sonuglar
sunulmustur.

Logistic Regression ile aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim,
ses ve titresim verileri icin Sekil @.8]de goriilmektedir. Akim verisi icin 6nerilen
yontem ile 5 pencere i¢in daha az FP smiflandirma yaptigi goriilmektedir. Ses
verisinde Logistic Regression ile 4 pencere icin daha basarili aykirilik tespit edildigi
goriilmektedir. Titresim verisi i¢in 6nerilen yontemle aykir1 ve normal pencerelerde
daha basarili smiflandirma sonucu elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Logistic Regression a) Akim b) Ses ve c) Titresim
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Ridge Regression ile aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim, ses
ve titresim verileri icin Sekil da verilmistir. Akim verisi i¢in dnerilen yontemle
daha dogru alarm verildigi goriilmektedir. Ses verisinde ise Ridge Regression ile
daha basarili simiflandirma yapilmaistir. Titresim i¢in 6nerilen yontemle daha basarili
aykir1 durum tespiti gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.9. Ridge Regression a) Akim b) Ses ve c) Titresim

kNN ile aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri akim, ses ve titresim verileri
icin sirastyla Sekil #.10Jda goriilmektedir. Akim verisi i¢in onerilen yontem ile
daha dogru simiflandirma yapildig goriilmektedir. Ses verisinde aykir1 ve normal
pencerelerin kNN ile daha basarili tespit edildigi goriilmektedir. Titresim igin ise
Onerilen yontemle daha basarili normal ve aykir1 durum tespiti gerceklestirilmistir.
kNN ariza tespiti i¢in literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Karsilagtirma sonuglari

onerilen yontemin iki farkli sensor verisinde daha basarili sonuglar tiretebilecegini
gostermektedir.
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Sekil 4.10. kNN a) Akim b) Ses ve c) Titresim

Bagging ile aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim, ses ve
titresim verileri icin Sekil de verilmistir. Akim verisi igin Onerilen yontem ile
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daha basarili aykirilik tespiti yapildig1 goriilmektedir. Ses verisinde Bagging ile
aykirt durumlarin daha dogru tespit edildigi goriilmektedir. Titresim igin ise
onerilen yontemle daha basarili siniflandirma gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.11. Bagging a) Akim b) Ses ve c) Titresim

Random Forest literatiirde yaygin olarak kullamilan ariza tespit
algoritmalarindan biridir. Karsilastirma igin random forest ile aykirihik tespiti
karmagiklik matrisleri sirasiyla akim, ses ve titresim verileri igin Sekil [£.12]de
verilmistir. Akim verisi i¢in Onerilen yontem ile daha basarih aykirilik tespiti
yapildig1 goriilmektedir. Ses verisinde Random Forest ile daha dogru smiflandirma
sonucu elde edilmistir. Titresim verisinde arizali pencerelerin belirlenmesinde esit

basar1 goriiliirken 6nerilen yontem normal durumlar: daha dogru belirlemistir.
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Sekil 4.12. Random Forest a) Akim b) Ses ve c) Titresim

Literatiirde SVM ile yapilan ariza tespit ¢aligmalarina rastlanmaktadir. SVM
ile aykirilik tespiti karmasiklik matrisleri sirasiyla akim, ses ve titresim verileri igin
Sekil te verilmistir. Akim verisi i¢in 6nerilen yontem ile normal pencereler az
farkla daha basarili tespit edilmistir. Ses verisinde SVM daha basarilidir. Titresim

icin ise Onerilen yontemle daha basarili siniflandirma gerceklestirilmistir.
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Cizelge Cizelge 4.3 ve Cizelge [£.4]te sirasiyla akim, ses ve titresim igin,
A3C, DNN, A2C, Logistic Regression, Ridge Regression, kNN, Bagging, Random
Forest ve SVM algoritmalar ile elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 ve dogruluk

skorlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Akim aykirilik tespit sonuglari

Metot Kesinlik = Duyarlilik F1  Dogruluk

A3C (Onerilen) 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




Cizelge 4.3. Ses aykirilik tespit sonuglari
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Metot Kesinlik  Duyarlilik F1  Dogruluk
A3C (Onerilen) 0,921 0946 0,933 0,967
DNN 0,863 0964 0,911 0,953
A2C 0,833 0991 0,905 0,949
A3C (TP=1 TN=1 FP=-1 FN=-1) 0,884 0964 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 0405 0,577 0,853
Logistic Regression 0,924 0,982 0,952 0,975
Ridge Regression 0,939 0964 0,951 0,975
KNN 0,939 0964 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 0973 0,956 0,978
Cizelge 4.4. Titresim aykirilik tespit sonuglar:

Metot Kesinlik  Duyarlilik F1  Dogruluk
A3C (Onerilen) 0,841 0,892 0,865 0,949
DNN 0,806 0904 0,852 0,942
A2C 0,776 0916 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 Fiizyon ile Ariza Tespit Bulgulari

Eszamansiz yontemler ile elde edilen sonuglar o6diil islevinin smaf
dengesizliginde onemini gostermistir. Test edilen yontemlerin énemli bir bolimii
aykirilik tespiti icin iyi sonuglar verse de aykirihik ve ariza farkli kavramlardir.
Aykirilik, beklenen davranistan sapma olarak tanumlanabilir fakat arizalar,
aykirihik gosterebilen ve basarisizlikla sonuglanabilen durumlardir. Test
senaryosunda ariza, AMR'nin metal levhalara carpmasidir. Agir AMR’lerin
calismasi sirasinda, alt gorevleri gerceklestirmek igin yiiksek akim ¢eken ani
hizlanmalar yapilabilir veya ¢alisma ortamindaki ytiiksek giiriiltii, ses sensorleri
tarafindan algilanabilir. Ariza karari i¢in tek bir sensoriin kullanilmasi, dogru
sekilde olglimlemesi gerceklestirilse dahi cesitli riskler tagimaktadir. Uretimde
istenmeyen, gereksiz, bakim onarim kesintilerini engellemek i¢in yanlis alarmlar
olusturulmamalidir. Son doénemde vyapilan arastirmalar, flizyonunun ariza
tespitinde daha saglam sonuglar iirettigini gostermektedir (Giiltekin vd., 2022a;
Kasap vd., 2023). Calismamizda, AMR’lerde yiiksek dogrulukta ariza tespiti i¢in

karar seviyesinde fiizyon kullanilmaktadir.

Sekil ve £.15]te normal yol yiizeyinde kosular igin sensor temelli ve
tiizyon ile elde edilen aykir1 ve arizali pencereler gosterilmistir. Sekil ve
ariza senaryosunda kosular i¢in pencerelerde sensor temelli aykirilik igin gergek
durumu ve Onerilen yontem igin karar seviyesi oy birligine dayanan fiizyon ile
ariza tespit sonuglarini gostermektedir. Sekil ve ise ariza senaryosunda
kosular igin pencerelerde sensor temelli aykirilik i¢in ger¢ek durumu ve onerilen
yontem igin karar seviyesi oy c¢okluguna dayanan fiizyon ile ariza tespit
sonuclarimi gostermektedir.

Onerilen yontem ile sensor temelli ariza tespitinde normal kosu

pencerelerine bakildiginda (Sekil ve [£.15)), kosu 4 (Sekil .14.d), kosu 6 (Sekil
4.14.1), kosu 10 (Sekil 4.15.b)), kosu 11 (Sekil 4.15.c) ve kosu 16’da (Sekil 4.15.h)) akim

bilgisi i¢in yanlis alarm verildigi goriilmektedir. Bu durum akim igin sensor temelli
ariza tespitinde verilen 14 alarmimn 6 tanesinin normal kosularda gerceklestigini

gostermektedir.

Cizelge tek bir sensor igin aykirilik tespit sonucuna gore ariza alarmu
verilmesi durumunda elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Bu yaklasimla verilen
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alarm sayis1 ariza senaryosu kosularinda bulunan doért metal levhaya carpma
sayisindan fazladir. Metal engelin olmadig1 kosularda dahi gereksiz alarmlar
olusturuldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Sensor odakli ar1za tespit sonuglari

AMR Test Kosusu  Normal Pen.  Arizali Pen. Alarm Pen. Alarm Kosu

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

Yanlis alarmlara karsi karar seviyesi fiizyonu oy birligi ile ariza alarmi
verilmesi, belirlenen metal levha konumlarina karsilik gelen kisimlarda daha
dogru ariza alarmi olusturulmasimi saglamistir. Cizelge karar seviyesi
fiizyonunda oy birligi ile ariza alarmi olusturulmasi sonuglarini gostermektedir. Bu
sonuglar incelendiginde normal kosularda yanhs alarmlarin olusturulmadig:
goriilmektedir. Arizali kosularda ise referans dogru olarak 3 ve 9 numaral
pencerelerin arasinda kalan 64 metal levha konumunun 50si tespit edilerek arizal

pencereler %78,125 dogrulukla tespit edilmistir.

Cizelge 4.6. Fiizyon odakli ar1za tespitinde oy birligi sonuglar:

AMR Test Kosusu Normal Pen. Arizali Pen. Alarm Pen. Alarm Kosu

Normal 16 224 0 0 0
Arizali 16 160 64 50 16
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Sekil 4.15. 9-16. normal kosular sonuglar
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Sekil 4.16. 1-8. arizali kosular i¢in oy birligi fiizyon sonuglari
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Sekil 4.17. 9-16. arizali kosular igin oy birligi fiizyon sonuglar1
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Sekil 4.18. 1-8. ar1zali kosular i¢in oy ¢oklugu fiizyon sonuglar:
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Sekil 4.19. 9-16. arizali kosular i¢in oy ¢oklugu fiizyon sonugclar:
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5. SONUC VE ONERILER

Otonom mobil robotlarin dinamik ortamlarda giivenle ¢alisabilmeleri igin
etkili ar1za tespit mekanizmalarina ihtiyag vardir. Gelisen teknoloji, arizalara erken
miidahale igin robotlarin gercek zamanli olarak izlenebilecegi durum izleme
araclarina erisimi kolaylastirmistir. Akilli fabrikalarda insan gereksinimini en aza
indirecek iyi uygulamalar sunmak icin bu teknolojilerin akilli algoritmalarla
desteklenmesi gerekmektedir. Bu amacla robot calisma kosullarinin da dikkate
alindig1 gercek¢i senaryolar ile arastirmalarmn yiiriitiilmesi alana 6nemli katk:

saglayacaktir.

Calismanin sonuglari, AMRler igin aykirilik tespitinin eszamansiz MARL
kullanilarak basariyla gergeklestirilebilecegini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte eszamansiz MARL, diger yontemlere gore aykirilik tespitinde cesitli
avantajlar sunar. Bu avantajlar arasinda dagitilmis kaynak kullanimi, farkh
AMR’leri temsil eden ortak 6grenme ile kesinti ve belirsizlik sirasinda dahi devam
edebilen egitim yer almaktadr.

Onerilen yéntemle elde edilen sonuglar, birden fazla ajan arasinda dengeli
ve parametrik 6diil mekanizmasinin etkili oldugunu gostermektedir. Diger merkezi
algoritmalarla karsilastirildiginda onerilen yontem, aykiriliklar: yiiksek dogrulukla
tespit edebilmektedir.

Her ne kadar aykirilik tespiti literatiirde basariyla kullanilan diger
yontemler kadar etkili olsa da AMR’ler galisma kosullar1 nedeniyle aykirihiga
neden olan giiriiltilii durumlardan etkilenmektedir. Bu tek bir kaynak ile
gerceklestirilen ariza tespiti igin yanlis alarmlara neden olmaktadir. Bu durum
normal ¢alisma sartlarinda bile maliyetli kesintilere neden olabilecekken fiizyon

mekanizmasi bunu engellemektedir.

Oy birligi ile yapilan ariza tespitinde arizali kosularda bazi arizah
pencerelerin atlandig1 goriilmektedir. Buna karsi oy cokluguyla yapilan ariza
tespitinde sadece arizali kosularda olmakla beraber ek alarmlar {iretmistir. Bu
durum robotun engellere carpan birden fazla sirada tekerinin olmasindan

kaynaklanmaktadr.
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Ariza alarmi verilmesinde arizanin gecici mi yoksa kalict m1 oldugu da
degerlendirilebilir. Bunun icin kisa donem bir tampon bellekte ariza alarmlar:
tutularak ardisik belirli bir pencere limiti sonrasi kalic1 ariza alarmu verilebilir.
Fakat AMR benzeri agir hizmet robotlarinin arizalarinin hizh tespiti ciddi kazalarin

oniine gececektir.

Flizyon mekanizmasinin karar seviyesinde gerceklestirilmesi farkli veri
tiplerini bir araya getirmesi nedeniyle kullanighdir. Fakat bu durum her sensor
verisi aykiriligi icin ayr1 bir model egitimi ve kiiresel ag giincellemesi nedeniyle ag
yiikii olusturur. Ek olarak ariza tipine gore model se¢imi gerekir. Alternatif olarak
sensoOr diizeyi fiizyonu segilebilir fakat boyle bir yaklasim sensdr okumalarina ¢ok
bagimh oldugu igin giiriiltiiden ve dlgimlemeden etkilenebilir. Oznitelik diizeyi
fiizyon ise farkl bir tercih olarak degerlendirilebilir. Bu se¢im icin ariza tiplerine

uygun Oznitelik belirleme gerekir.

Calismamizda AMR filolar: i¢in merkezi bir mimari kullanilmistir. Bu ortak
ag kullanan ¢oklu ajan sistemler i¢in kullamighdir. Fakat bu mimarinin merkezi
sistemin kaynaklarina bagimli olmasinin risk olusturmasi nedeniyle dagitik bir
mimari kullanilabilir. Dagitik mimarinin dezavantaji ise politika giincelleme
gecikmeleridir. Bu risk agir AMR sistemleri i¢in tehlikeli olabilir. Buna bir ¢6ziim

olarak hibrit bir mimarinin kullanimi uygun olacaktr.

Uzman davramslarmin dgrenilmesi uzman bilgisi gerektirmektedir. Bu
sekilde tecriibelerin elde edilmesi her zaman miimkiin degildir. Son g¢aligmalar
benzerlik tabanli denetimsiz 6grenmenin filolar i¢in kullarish oldugunu
gostermistir. Gelecek ¢alismalarda denetimsiz 6grenme ile 6diil mekanizmasinin
iyilestirilmesi ve tamamen otonom asenkron Ogrenmenin hibrit mimaride
saglanmasi planlanmaktadir. Bununla birlikte sistem kaynaklarmin yiik
karsilagtirmalarmin farkli fiizyon diizeylerinde yapilmasi iizerine c¢alismalar

yapilacaktir.
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