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U-Net Modeli Kullamlarak Derin Ogrenme ile AISI 4340 Celiginde
Mikro Yap1 Tahminlerinin ve Inkliizyonlarin Belirlenmesi

Prediction of Microstructure and Inclusion Identification in AISI 4340
Steel Using a U-Net Deep Learning Model
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U-Net Modeli Kullanilarak Derin Ogrenme ile AISI 4340
Celiginde Mikroyap1 Tahminlerinin ve Inkliizyonlarin
Belirlenmesi

Arastirma Makalesi / Research Article
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oz
Malzeme 6zellikleri veya malzemelerin mikro yapilar incelenerek ve karakterize edilerek ke@in bir nebilir. Yeni bir
malzemenin karakterizasyonu veya var olan bir malzemenin {iretimi esnasinda mikro yap1 gorii dir. Bu goriintiilerin
incelenmesi maliyetlidir ve incelenecek malzeme konusunda uzman olmay1 gerektirir. Uzmay ce incelgnmelerine ragmen mikro
yap1 goriintiilerinin analizlerinde 6znel yargilar nedeniyle kusurlu sonuglara varilabilmektedir tograflarinin dogru, hizli
ve optimum kosullarda degerlendirilmesi bu baglamda 6nem arz eder. Gelisen yapay, jisi Tle mikro yap1 goriintiilerinin
incelenmesi, zaman tasarrufu saglar ve hatalart minimuma indirmeyi hedefler. Dgri is bir yapay zeka algoritmasidir.
Derin 6grenme modelleri, goriintii isleme problemlerinde yiiksek dogrulukta ®nuclaNye tedir. Bu ¢aligmanin amaci AISI 4340

1s1l iglemleri uygulanmistir. Isil islemler
£ ve veri seti olusturulmustur. Mikro yapi
siiflandirma goérevi icin  VGG16 ve inkliizyon tanimlama gorevi ig -Net modeli egitilmistir. Bu modellerden elde edilen
sonuglar ise su sekildedir; VGG16 modeli %93,33 Dogruluk degdi ile mi
ve %73,59 Dice skoru degerleri ile inkliizyon saptamasi yapmakjé
Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Mikro Yapi, Metalogr3 Qi iisifmii, Isil Islem

d Inclusion Identification
-Net Deep Learning Model

Prediction of Microstruft
in AISI 4340 Steel

ABSTRACT
The properties of materials can bedefinitivelyNdetermined by examining their microstructure or characterisation. Microstructural
imaging provides essential insig e ghafacterization of novel materials and the optimization of manufacturing processes for
existing materials. The analysisfof theseQinageg’is economically prohibitive and demands a high level of material-specific expertise
Despite expert analysis, the icrostructural images is susceptible to subjective bias, leading to erroneous conclusions
The precise, timely, and op ent of microstructural images is of paramount importance in this field. Through the
implementation of sop : I intelligence algorithms, the evaluation of microstructural images can be expedited, thereby
reducing the likeli . DPeD learning constitutes a sophisticated artificial intelligence algorithm. Deep learning models have
exhibited a hi X g@epriracy in image processing applications. The purpose of this research is to examine different
microstructu O steel by employing artificial intelligence algorithms. In order to produce bainitic, martensitic and pearlitic

steel, austempering, quenching and normalization heat treatments were applied, respectively. Optical
microscopy wa to image diverse microstructures and inclusions resulting from different heat treatment processes, and the
obtained images ompiled into a dataset. The VGG16 model was employed for microstructure classification, and the U-Net model
was utilized for incfusion identification. The performance metrics of these models are as follows: The VGG16 model exhibited an
accuracy of 93.33% in microstructure classification tasks. The U-Net model achieved an accuracy of 98.50% and a dice score of 73.59%
for inclusion segmentation.

Keywords: Deep Learning, Microstructure, Metalography, Phase Transformation, Heat Treatment

1. GIRIS (INTRODUCTION) olugturmaktadir [1]. Mikro yapidaki fazlarin hacmi, boyutu
ve morfolojisi, malzemelerin mekanik &zelliklerini
dogrudan etkiler. Ancak malzeme karakterizasyonu,
genellikle 6znel degerlendirmeler igerir ve bu siire¢ hem
zaman alict  hem de  maliyetlidir. ~ Malzeme
karakterizasyonunun nihai hedefi mikro yapi nicel analizini

Metalurji ve malzeme miihendisleri malzeme gelistirirken
veya uygun malzeme segerken yapi-islem-6zellik-
performans iliskisini gz oniinde bulundurmak zorundadir.
Bu iliskinin ilk adimim1 malzemelerin mikro yapilari

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : sefayucelasci@gmail.com



en dogru sekilde yapmaktir [2]. Diger taraftan giiniimiizde
oldukg¢a farkli alanlarda yer alan yapay zeka bu siirecin
daha hizli, kapsamli ger¢eklesmesi icin veri iglemeden
faydalanir ve veri isleme siirecini derin &grenme
modellerini kullanarak gerceklestirir [3].

Derin 6grenme mimarileri, verilerden o6grendigi basit
bilgileri kullanarak daha karmasik bilgileri 6grenebilen
birden ¢ok katmana sahip olan yapay sinir aglaridir. Bu
o6grenme modeli egitim sirasinda kullanilmak {izere
degistirilebilen evrisim ve aktivasyon degerleri gibi ¢ok
sayida parametreye sahiptir [4]. Bu mimariyi iki agamada
incelemek miimkiindiir; mimarilerin olusturulmasi ve
egitimi. Bu mimariyi olusturduktan sonra egitmenin
amaci, katmanlardaki agirlhk parametrelerinin optimum
sekilde kullanilabilecek olmasidir. Mimarinin girig verisine
gore derin Ogrenme mimarileri degisiklik gosterirler.
Ornegin ESA goriintii tamimlama gérevini basariyla
yapabilen ve mimarisinde ¢esitli katmanlar bulunduran bir
derin 6grenme algoritmasidir [5].

ESA derin Ogrenme alaninda en sik kullanilan
algoritmalardan biridir. ESA’larin mimarisi canlilarin néral
sistemden esinlenilerek tasarlanmistir. Mimarisinde g¢esitli
egitilebilir katmanlar barindirir; konvoliisyon katmani,
havuzlama katmani, tam baglantili katman. ESA’
bilgisayarl1 gorii, ses isleme, goriintii tanimlama gibj
gorevlerde yiiksek verimlilikte calisabilirler [6].
Y(Larmuseau vd., 2021), yaptig1 calismada topla
mikro yap1 fotografi kullanarak egittikleri derin ggren
modelini insanlar1 derin 6grenme ile kiyaslamdl§ adina
mikro yapi alaninda uzman ve bu alanda
toplam 56 katilimcidan olusan bir grupla ¢
test iki asamadan lusmaktadir. 1k asa

kullamlmistir.  {lk  asamanip
goriintiileri ortalama %73 dog
ogrenme modeli %81 dog:
En iyi performansi goste
tamamlamay1 basargastir.

testi %100 ta
(Han wvd.,
celiginde
yapmuslardir. apt tanimlamasini evrisimli sinir
aglarindan  kend? olusturduklar1 U-Net modeliyle
gergeklestirmiglerdir. Bu modeli egitmek i¢in ¢oziiniirligii
1024 x 1024 piksel olan 62,216 mikro yap1 fotografi
kullanmiglardir. Bu ¢alismanin sonucunda model perlit
fazin1 %89,95, inkliizyonlari ise %90,86 dogruluk oraniyla
saptamugtir [2].

(Chowdhury vd., 2016), derin Ogrenme modelleri
kullanarak bakir alagiminin dendritik mikro yapisim

smiflandirma yontemini ile saptamislardir.
dogruluk degeri elde etmislerdir [8].

(Biswas vd., 2023), agik kaynak MetalDAM veri setini
kullanarak eklemeli imalat yontemiyle {iretilen gelikler
lizerine ¢alismislardir. Veri seti 1280%895 ve 1024x703
¢oziiniirliiklerinde 42 etiketli goriintii igermektedir. U-Net
modelini  ¢esitli eklentilerle destekleyerek model
dogrulugunu arttirmay1 hedeflemislerdir. Bu goriintiileri
kullanarak mikro yapidaki fazlarmn oranlar1 yiiksek
dogrulukla tespit etmislerdir [9].
(Durmaz vd., 2021), “ImageNet” v

%091,85

Bu modifikasyon ile
ulagmuglardir [10].

Bu ¢aligmada, malzeme
yaphy zeka modellerinin
bl Aragtirmalarimiz
sonucunda, ya

arindan olusan bir veri setinden
spit edilmistir. Ayrica literatiirde
nin benzer veri tabanlarindan alindigi
u calismamizda AISI 4340 ¢eligi
ayrica normalizasyon, Ostemperleme, su
islemleri uygulanip mikro yapida perlit, beynit

olusturulmustur. Olusturulan veri setleriyle iki farkli
derin 6grenme modeli egitilmis olup bu modellerle mikro
yapidaki fazlar ve inkliizyonlar saptanmasi {izerine
calismalar yapilmustir.

2. MALZEME VE YONTEM (MATERIAL AND
METHOD)

2.1. Malzeme (Material)

AISI 4340 celigi alasimli gelikler arasinda daha diistik
maliyeti, yiiksek mekanik &zellikleri ve sertlestirilebilir
olmasiyla genis uygulama alanina sahiptir [11]. Yiiksek
dayanim ve tokluk kombinasyonu sayesinde havacilikta
ucak inis takimlarinda, vites kutusu dislilerinde, otomotiv
giic aktarim organlarinda kullanilmaktadir. AISI 4340
¢eliginde bulunan alasim elementlerinden Cr, Ni, Mo, ve
Mn sertlesebilirligi ve yorulma direncini artirir [12]. Bu
calismada beynitik, martenzitik ve perlitik mikro yapilarin
iiretimine daha elverisli olmasi sayesinde, 12 mm ¢apinda
15 mm uzunlugundan ii¢ adet silindirik AISI 4340 ¢eligi
kullanilmistir. Caligmada kullanilan c¢eligin  kimyasal
kompozisyonu Tablo 1’de ve deneysel c¢alismada
uygulanan islemlerin is akis 6zeti Sekil 1’de sematik olarak
verilmistir.



Tablo 1. AISI 4340 malzemesinin kimyasal bilesimi (ag.%). (Table 1. Chemical Composition of AISI 4340 Steel (wt.%).

C Ni Cr Mn Si Cu Mo

Al

Fe N Co \Y P S

0.384 | 1.487 | 1.478 | 0.782 | 0.228 | 1.189 | 0.162

0.021

94.232 | 0.019 | 0.0074 | 0.0058 | 0.001 | 0.0039

Isil Islem

Metalografi

+ Ostemperleme
+ Normalizasyon
* Suverme

+ Zimparalama
+ Parlatma
+ Daglama

« Optik

Sekil 1. Deneysel ¢aligmalar siirecinde uygulanan is akis semasi. (Figure 1. Workflow chart utilized in experimeRta

2.2. Isil islemler (Heat Treatments)

Derin 6grenme ¢alismalarinda kullanilmak tizere AISI4340
celiginde beynitik, martenzitik ve perlitik mikro yapilar
secilmistir. AISI4340 numunelerinde farkli mikro yapilar
iiretilebilmesi i¢in Sekil 2°de 4340 celigine ait verilen
izotermal soguma egrileri kullanilmisti. Numunede
beynitik yapt olusturmak ic¢in Ostemperleme islemi
uygulanmistir. 845°C’de 30 dakika dstenitleme, 300°C’de
60 dakika Ostemperleme islemi uygulandi. Bu numune
islem sonrasinda beynitik mikro yapt “BM” olarak

kodland1. Ikinci 1s1l islem olarak, farkli bir numuned

Gortintii alma

mikroskopta
goriintiilleme

Smiflandirma Segmentasyon

* VGGIlo e U-Net

Rrocesses.)

su verme islemi
akika Ostenitleme,
60 dakika siireyle
temperleme islemleri Bu islem sonrasinda
martentik mikr i
i soft numunede daha homojen ve
itik mikro yapisi olusturmak igin
isfemi uygulanmigti. Bunun igin,
ystenitleme ve Ostenitleme isleminden

rhuneden perlitik mikro yapi iretildigi i¢in
kodlanmustir [13].
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Sekil 2. Farkli miked yapilarin iiretilmesinde faydalanilan 4340 ¢eliginin izotermal doniisiim diyagrami [14]. (Figure 2. Isothermal
transformation diagram of AISI 4340 steel used for producing different microstructures [14].)

2.3. Metalografik Numune Hazirhg: (Metallographic
Sample Preparation)

Isil islem uygulanan numunelere, mikro yapilar1 optik
mikroskopta  goriintillemek i¢in  yiizey islemleri
uygulanmistir. Numuneler sicak kaliplama yontemiyle 20
mm ¢apinda bakalite alinmistir. Numuneler, silisyum
karbiir zimpara kagitlariyla sulu zimparalanmistir (120-

1200#). Zimparalanan numuneler 6 ve 3 um’lik elmas
soliisyonlar ile parlatilmistir. Daglama islemi igin tiim
numuneler %?2 nital ile daglandiktan sonra yalnizca MM
numunesi %15 sodyum metabisiilfit ile daglanmistir. Bu
sayede martenzit citalar1 daglamanm etkisiyle optik
mikroskopta farkli renkte goziikmektedir [15].



2.4. Veri Seti Hazirhg: (Dataset Preparation)

Mikro yapi siniflandirmasi ve inkliizyon segmentasyonu
icin iki farkli veri seti hazirlanmisti. Mikro yapilarin
siniflandirmasi i¢in optik mikroskopta numunelerden
1000x biiyiitmede toplamda 96 fotograf alinmistir. Tiff
formatinda, 2560x1920 c¢oziniirliikkte aliman fotograflar
beynit, martenzit ve perlit olarak isimlendirilerek
gruplandirilmistir.  inkliizyon segmentasyonu igin Tiff
formatinda 2560x1920 ¢oziiniirlikte 112  fotograf
almmustir. Alinan fotograflar iizerinde inkliizyonlar manuel
olarak etiketlenmistir. Etiketlenen fotograflar
segmentasyon islemi i¢in maskelendikten sonra Jpeg
formatina doniistiirilmiis ve 640x640 c¢ozinirlige
diistiriilmiistir. Model dogrulugunu artirmak igin
fotograflara “data augmentation” ydntemi uygulanmistir.
Data Augmentation ydéntemi modelin egitim siirecini
benzer resimler olusturarak desteklemektedir [16].

2.5. Derin Ogrenme Modelleri (Deep Learning Models)

2.5.1 Evrisimli
networks)

sinir aglar1 (Convolutional neural
Evrisimli sinir aglari (ESA’lar), karmasik problemleri
¢ozmek icin tasarlanmis bir yapay zeka algoritmasidir.
Gegmisinin  1980°li yillara kadar uzanmasina ragmen
giiniimiizde islemcilerin gelismesiyle beraber hesaplam®
giiclindeki artis, biiyiik veri setlerinin elde edilebilmesi ¥g
gelismis yapay zeka 6grenme yoOntemleri sayesinde ¢og
alanda yiiksek performans sergileyebilmektedjps
nedenle, ESA’lar birgok gorsel uygulamada son feknol
yaklagimlar olarak kabul edilmektedir [17].
katmanlarin egitilmesi temeline dayanan i

olusturmaktadir [18].

Konvoliisyon katmaninda, cek
katman igin 6zellik haritasi

. Cekirdek bir
matristir ve bu matris ti i i

voliisyon iglemi
matrisin ¢arpimi

simiza ¢ikar.  Evrigim
wYakaladig1 ozelliklerin (6rn.
kaydeder. Ancak giris verisinde

katmanlar1  kullanilir.
Havuzlama katmani giris verisindeki kiigliik degisikleri

gormezden gelerek ¢ikti verisinde devamlilik saglamak igin
kullanilir. Havuzlama katmaninin (pooling layer) ¢iktisi
tam baglantili (fully connected layer) katmanda girdi olarak
kullanilir. Tam baglantili katman ndral agdaki katmanlari
birbirine  baglamaktan  sorumludur. ReLU, ESA
mimarisinde kullanilan par¢ali dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonudur. Katmanlar arasindaki giris ve c¢ikis
verilerinin diizenlenmesinde kullanilir [19].

2.5.2 Mikro yap1 simiflandirmasi icin VGG16 (VGG16
for microstructure classification)

VGG16 modeli, biiyilk miktardaki
onlardan yiiksek dogrulukla sonug eld
ogrenme modelidir. Ozellikle

erileri kullanarak
bilen bir derin
orevlerinde

nacak filtrenin boyutu ise 3x3

er arasmnda Dbilgi transfer etme
ilham alan aktarimli 6grenme, bir kaynak

Qbir Aedef alanda gerekli etiketli 6rneklerin sayisini en
dirmeyi amaglar. Bu, oOzellikle sinirh etiketli
lerle gorevleri ele alirken biiyiikk 6nem tasir [21].

ImageNet genis ¢apli veri kiimesi olusturmay1 hedefleyen
bir arastirma projesidir. VGG-16 ve VGG-19 gibi derin
o6grenme modelleri ImageNet veri seti izerinde egitilmistir
[22]. Bu modeller yiiksek islem giiciine sahip grafik
islemciler kullanilarak sifirdan gelistirilmis ve biiyiik
Olgekli gorintii smiflandirma  gorevlerinde basariyla
uygulanmistir. Model biiyiik bir veri kiimesi iizerinde
egitildigi i¢in, mekansal, kenarlar, dondiirme, aydinlatma,
sekiller gibi diisiik seviyeli 6zelliklerin iyi bir temsilini
Ogrenmistir ve bu ozellikler, bilgi transferini saglamak ve
farkli bilgisayarla gérme problemlerinde yeni goriintiiler
icin bir Ozellik c¢ikarici olarak islev gormek {izere
paylasilabilir. Yeni gorseller orijinal veri setinden farkli
siniflara ait olabilir fakat yine de transfer 6grenme
prensipleri dogrultusunda o6nceden egitilmis model bu
gorsellerden anlaml ozellikler ¢ikarmay1
siirdiirebilmektedir [19].



224 x224x3 224x224x64

56/x 56 x 256
28 x 28 x 512 7
) 14 x 14 X 511

=

1x1x4096 1x 1 x 1000

7  Konvoliisyon + ReLU aktivasyon fonksiyonu
7 Maksimum Havuzlama
Tam baglantili + ReLU aktivasyon fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu

]

Sekil 3. VGG16 mimarisi [23]. (Figure 3. VGG16 architect; \
2.5.3 Inkliizyon segmentasyonu i¢cin U-Net (U-Net for ozellik kanallary her adimda iki katina g¢ikarilir.
inclusion segmentation) Ust orneklg kleme yolunun simetrigidir.

Segmentasyon problemlerinde evrisimli sinir aglarmm  2x2 boy®unda™j voliisyon katmani ile baglar ve bu
aksine egitilen modelin goriinti ¢iktisinin piksel diizeyinde  iglem e anallarinin sayis1 yartya indirilir.
lokalizasyon bilgilerini de igermesi gerekir. U-Net leme yolunda karsilik gelen 6zellik
mimarisi bu problemi ¢dzmek i¢in tasarlanmigtir ve iki ana #ilir. Bu sayede model egitilirken hem
bolimden olusur: Alt 6rnekleme yolu ve st 6rneklemg jksek seviyeli ozellikleri ayni anda 6grenir.
yolu. Alt 6rnekleme yolunun ¢aligma prensibi evrisifli
sinir aglariyla benzerdir. 3x3 boyutunda konvoliisyo Foyutunda konvoliisyon katmani uygulanir. Ust
katmani ardisik olarak uygulanir ve her katmandan ornelleme yolunda konvoliisyon islemleri sirasinda
dogrusal olmayan ReLU aktivasyon fonksiyonu kyfllanilt gyolan sinir piksellerini telafi etmek i¢in kirpma
Ardindan 2x2 boyutunda maksimum havuzlam islemleri yapilir. Son katmanda 64 bilesenli o6zellik
gerceklestirilir [24]. Bu alt 6rnekleme adiplart s vektorleri 1x1 boyutundaki bir konvoliisyon katmani ile
modelin daha karmasik o6zellikleri 6gx&)ilme$ istenen smif sayisina indirgenir ve nihai ¢ikt: tiretilir [25].

o Ciktr:
(Suldl: 3 Ll NN N Segmentasyon
Goriintii il of o Haritasi

< 4 HH

'H’D g D’D‘D =p Konvoliisyon 3x3 + ReLU aktivasyon fonksiyonu

Kopyalama ve kesme

¥ - : i
D’D’D 4 m ’ Maksimum Havuzlama 2x2

f Yukan Konvoliisyon 2x2

< !‘_’Jféﬂ:

=p Konvoliisyon 1x1

Sekil 4. U-Net mimarisi [25]. (Figure 4. U-Net architecture.)



2.6. Metrikler (Metrics)

Bu g¢alismada VGGI16  model  performansini
degerlendirmek icin Dogruluk (Accuracy) metrigi
kullanilmustir. Bu metrik Imagenet ile egitilmis modellerde
modelin eksigini bulma konusunda basarilidir ve kullanim

kolaylig1 saglar [26]. Dogruluk, bir algoritma tarafindan
yapilan tiim tahminler i¢indeki dogru tahminlerin oranidir.
Hassasiyetin hatirlamaya bdliinmesiyle veya 1 eksi yanlig
negatif oranin yanli pozitif orana bdliinmesiyle
hesaplanabilir. Dogruluk hesaplama denklemi Esitlik 1°de
gosterilmistir [27].

TP + TN e)

Dogruluk =

TP + FN + TN + FP

Burada; TP: Dogru Pozitif, TN: Dogru Negatif, FN: Yanlis Negatif, FP: Yanlis Pozitif.

Dice skoru, goriintii segmentasyonu yapmak tizere iki veri
kiimesi arasindaki benzerligi 6lgen bir metriktir. Dice
skoru goriintiideki gergek maske ve tahmin edilen maske
arasindaki Ortiismeyi hesaplayarak 0 ile 1 arasinda bir
sonug verir. 1 sonucu tam eslesmeyi temsil ederken, 0 hi¢
eslesme olmadiginmi belirtir [28]. Dice skoru, iki farkl

Dice Skoru = 2 x

P: Model tahmini, T: Temel gercek etiketler.

3. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AI$
DISCUSSION)

3.1. Isil islem Sonuclar1 (Heat Treatment Results

Mikro yapilarinda beynitik, martenzitik ve perlit
yapilar iiretmek amaciyla yapilan 1s1l igle
elde edilen mikro yapilar Sekil 5, Sekil
sirastyla verilmistir. Sekil 5°de 8

bir yapidir.
Sekil 6’da
islemi uygu zitik mikro yapisi dretildi. Tipik
bir martensit i#zey merkezli kiibik (YMK) kristal
yapisina sahip enit fazinin yeteri kadar karbonca
zenginlestirilmesinin ardindan hacim merkezli tetragonal
(HMT) faza doner. Optik mikro yapisinda HMT fazin
siddetli ¢arpilmast ile ¢ita tipi mikro yapiya doniismektedir.

kiimenin kesisiminin biiyiikliigiiniin
boyutlarinin toplamima boliinmesi o

Dice skoru yanlis pogziti negatifleri
dengeledigi i¢in  egtl segmentasyon
performansini degerlendj ¢lar vermektedir

[29]. Esitlik 2°de dic etrig) verilmistir [30].

|PAT| o

[P|+]T]|

e @)

da YMT kristal yapisinin HMT yapisina anlik
inden dolay1 alagim elementlerinin de etkisinden
martenzitik ¢ita simirlarinda  kalnti  Gstenit
bulunabilir. Muhtemelen Sekil 6’da agik renkli alanlarda
martenzite doniigemeyen kalinti Ostenitlerin varlifi da
diistiniilmektedir. Bununla birlikte, derin 6grenme ile
Ogretilen islemle hem beynitik hem de martenzitik mikro
yapilarin ayirt edilebilecegi de test edilmis oldu.

Sekil 7’de PM numunesinde 845°C’de 30 dakika
Ostenitleme isleminden sonra oda sicakligina havada
sogutularak iiretilen perlitik mikro yapilar gosterilmistir.
AISI 4340 celiginde alasim elementleri 6tektoid karbon
bilesimini sade karbonlu ¢eliklerde % 0.8 olarak bilinenden
daha disirdiigiinden mikro yapida neredeyse tamamen
perlitik yapi tretildigi gériilmiistiir. Normalizasyon iglemi
ile AISI 4340 geligin mikro yapisini daha homojen daha es
eksenel perlitik kolonileri liretimini saglamigtir. Bununla
birlikte, perlit kolonileri i¢inde diizgiin lamelli olmayan
sementit ve ferrit katmanlari olustugu goriilmistiir. Perlitik
donlisim bazen hizli sogutma ve bazen de alasim
elementlerinin etkisi ile diizgilin lamelli perlit iretmeyebilir.



Sekil 5. %2 Nital ile daglanmis AISI 4340 ¢eliginin 1000x biiyiitmede BM numunesinin optik Be
microstructure of the BM specimen of AlSI 4340 steel etched with 2% Nital at

Sekil 6. %2 Nital ve %15 sodyum metabisiilfit ile dagh
mikro yapist. (Figure 6. Optical micrograph of g marte

Sekil 7. %2 Nital ile daglanmis AISI 340 celiginin 500x biiylitmede . une

lire 5. Optical

e S0 um
sinin perlitik mikro yapisi. (Figure 7. Optical

micrograph of a pearlitic microstructure in AISI 4340 steel specimen PM, etched with 2% Nital, at 500x magnification.)

3.2. VGG16 Modeli Smiflandirma
(Classification Results of the VGG16 Model)
Mikro yapt goriintileri Oncelikle ¢ kategoriye
boliinmiistiir. Martenzit, beynit ve perlit olarak ayrilan
mikro yapr goriintiileri VGG16 modeliyle egitilmistir.
Egitilen model, siniflandirma modelleri i¢in kullanilan Cok

Sonuclar

Siifli Logaritmik Kayip, Dogruluk, Karisiklik Matrisi
fonksiyonlar1 ile test edilmistir. Model; 100 dongii, 32
Batch size, 512x512 c¢oziiniirliikte egitilmistir. Egitilen
model %93,33 Dogruluk degeri ile tahmin yapmaktadir.
Kullanilan fonksiyonlarin grafikleri Sekil 8 ve Sekil 9°da
verilmistir.
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3.3. U-Net gmentasyon  Sonuclari
(Segmentation et Model)

Mikro yap inkliizyonun varligim
saptamak 1 bulunan mikro yapi goriintiileri
maskelenmigti gkelenen goriintiiler U-Net modeli

kullanilarak fark§? batch size ve dongii degerleriyle
egitilmistir. Egitilen model segmentasyon modelleri igin
kullanilan Dice Skoru ve Dogruluk metrikleri ile test
edilmistir. Her bir egitim i¢in dogruluk ve dice skoru
metrikleri Tablo 2’de verilmistir. Model en iyi sonucu 16
batch size ve 500 dongii ile egitildiginde vermistir. Bu

-10

-0

2
anigiklik Matrisi. (Figure 9. Confusion Matrix.)

parametrelerde %98,50 Dogruluk ve %73,59 Dice Skoru
degerleri elde edilmistir. Dogruluk ve Kayip grafikleri
Sekil 10°da goriilmektedir. Bu parametrelere gore egitilen
modelin ¢iktilart Sekil 11°de goriilmektedir.

Bu ¢aligmanin sonucunda AISI 4340 mikro yapisindan elde
edilen veriler bir derin 6grenme modeli kullanilarak
egitilmistir. Bu egitilen veriler kullanilarak ¢eligin mikro
yapilart siniflandirtlmistir (ferrit-perlit, martenzit, beynit).
Mikro yapinin igerisinde inkliizyonun tayini yapilmistir.



Dogruluk

Tablo 2. Karsilastirmali analiz sonuglari. (Table 2. Comparative analysis results.)

Dongii Dogruluk (%) Dice Skoru (%)

150 98,43 66,83

Batch size 4 300 98,46 66,75
500 98,46 67,23
1000 98,54 67,64
150 98,37 67,56

Batch size 8 300 98,41 66,79
500 98,26 42
1000 98,44 61,45 )
150 98,22

Batch size 16 300 98,30 () 0,
500 98,50 ™9 Y
1000 98,52 ,('\ 70,31
150 96,21 45,24

Batch size 32 300 98,29 @ 67,12
500 98,47 A% 66,71
1000 98,3 . 68,59
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. Kesinlik ve Kayip grafikleri. (Figure 10. Accuracy and Loss Graphs)

U-Net Model Tahmini

Sekil 11. Segmentasyon modeli ¢iktisi. (Figure 11. Segmentation output.)




4. SONUCLAR (RESULTS)

Bu ¢alismada AISI 4340 ¢eliginde beynitik, martenzitik ve
perlitik mikro yapilar1 iretmek amaciyla sirasiyla
Ostemperleme, su verme ve normalizasyon 1s1l islemleri
uygulanmistir. Uygulanan 1s1l iglem sonrasinda elde edilen
mikro yap1 goriintiileri etiketlenmistir ve bu goriintiiler
kullanilarak U-Net ve VGG16 derin 6grenme modelleri
egitilmistir. Egitilen modeller mikro yap1 goriintiilerini
tanimlama goérevini %93.33 dogrulukla ve ¢elik mikro
yapisindaki inkliizyonlar1 tanimlama gorevini %73.59
dogrulukla  gergeklestirebilmektedir.  Sonuglar  bize
malzeme biliminde goriintii islemede yapay zekanm etkili
bir bigimde kullanilabilecegini gostermektedir. Cok
disiplinli olan bu proje gelecekte yapilacak ¢aligmalara da
katki saglayacagi diigiiniilmektedir. Artmasi beklenen
islem giicii, veri setlerinin genisletilmesi ve yapay zeka
teknolosijindeki ilerlemelerle tiim metal ve alagimlarinin
mikro yapi1 goriintiilerinin incelenmesinin miimkiin olacag1
diigiiniilmektedir.
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