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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

Onemli noktalar (Highlights)
AISI 4340 ¢eligine sl islem uygulanmasi / Heat treatment of AISI 4340 steel

Numunelere metalografik islemlerin uygulanmasi / Application of metallographic treatments to specimens
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Optik mikroskopta mikro yap1 gériintiilerinin elde edilmesi / Optical microscopic imaging of microstructures
VGGI16 ile mikro yapi siniflandirma / Classification of microstructure with VGG16
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«  U-Net ile inkliizyon segmentasyonu / Segmentation of inclusion with U-Net

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

AISI 4340 ¢eligine cesitli 1sil islemler uygulanarak yapida ¢esitli mikro yapilar olusturulmustur. Elde edilen veriler
derin 6grenme modelleriyle incelenmistir. / Various heat treatments were applied to AISI 4340 steel to create a variety
of microstructures. The resulting data was analyzed using deep learning models.

Isil Islem Metalografi Goriintii alma Smiflandirma Segmentasyon

»  Ostemperleme * Zmmparalama *  Optik + VGGle + U-Net
+ Normalizasyon + Parlatma mikroskopta

+ Suverme + Daglama goriintiileme

Sekil. Deneysel ¢alismalar stirecinde uygulanan is akis semasi. / Figure. Workflow chart utilized
in experimental processes.

Amacg (Aim):

AISI 4340 ¢eliginde bulunan martenzitik, beynitik, perlitik mikro yapilarin ve inkliizyonlarin derin 6grenme modelleri

kullanarak tahmin edilmesi. / Prediction of martensitic, bainitic, pearlitic microstructures and inclusions in AISI 4340

steel using deep learning models.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology):

Bu ¢alismada VGG16 ve U-Net derin dgrenme mimarileri kullamlmigtir. / In this study, VGG16 and U-Net deep

learning architectures were employed.

Ozgiinliik (Originality):

AISI 4340 ¢eliginin mikro yapr gériintiilerinin VGG16 ve U-Net modeli kullanilarak incelenmesi. / Analysis of AISI

4340 steel microstructure images using VGG16 and U-Net models.

Bulgular (Findings):

1000x ve 500x biiyiitme ile optik mikroskoptan alinan goriintiiler yardimiyla mikro yapt siniflandirma gorevi igin

VGG16 modeli egitildikten sonra %93,33 dogruluk degeri elde edilmistir. Inkliizyon tespiti icin U-Net modeli mikro

yapt goriintiileri ile egitildikten sonra ise %73,59 dice skor degeri elde edilmistir. / After training the VGGI16 model

for microstructure classification using images obtained from an optical microscope at magnifications of 1000x and

500x, an accuracy of 93.33% was achieved. Subsequently, the U-Net model was trained with the same microstructure

images for inclusion detection, resulting in a Dice score of 73.59%.

Sonuc¢ (Conclusion):

Mikro yap1 goriintiileri derin ogrenme modelleriyle yiiksek dogrulukta tahmin edilebilir. / Microstructure images can

be predicted with high accuracy using deep learning models.
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U-Net Modeli Kullanilarak Derin Ogrenme ile AISI
4340 Celiginde Mikroyap1 Tahminlerinin ve
Inkliizyonlarin Belirlenmesi

Arastirma Makalesi / Research Article
Sefa Yiicel ASCI", Furkan GOKER!, Tolga YILMAZ', Ahmet GURAL!

!Gazi Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Metalurji ve Malzeme Miihendisligi Bolimii, 06500, Yenimahalle/ANKARA
(Gelig/Received : 10.12.2024 ; Kabul/Accepted : 01.02.2025 ; Erken Goriiniim/Early View : 20.02.2025)
oz

Malzeme 6zellikleri veya malzemelerin mikro yapilari incelenerek ve karakterize edilerek kesin bir sekilde belirlenebilir. Yeni bir
malzemenin karakterizasyonu veya var olan bir malzemenin iiretimi esnasinda mikro yap: goriintiileri yol gostericidir. Bu
goriintiilerin incelenmesi maliyetlidir ve incelenecek malzeme konusunda uzman olmayr gerektirir. Uzman kisilerce
incelenmelerine ragmen mikro yap: goriintiilerinin analizlerinde 6znel yargilar nedeniyle kusurlu sonuglara varilabilmektedir.
Mikro yap1 fotograflarinin dogru, hizli ve optimum kosullarda degerlendirilmesi bu baglamda dnem arz eder. Gelisen yapay zeka
teknolojisi ile mikro yapi goriintiilerinin incelenmesi, zaman tasarrufu saglar ve hatalar1 minimuma indirmeyi hedefler. Derin
ogrenme gelismis bir yapay zeka algoritmasidir. Derin 6grenme modelleri, goriintii igleme problemlerinde yiiksek dogrulukta
sonuglar vermektedir. Bu ¢alismanin amaci AISI 4340 celiginde cesitli mikro yapi goriintiilerinin yapay zeka algoritmalariyla
incelenmesidir. AISI 4340 ¢eliginde beynitik, martenzitik ve perlitik mikro yapilari iretmek amaciyla sirasiyla 6stemperleme, su
verme ve normalizasyon 1s1l islemleri uygulanmistir. Isil islemler sonucu elde edilen farkli mikro yapilar ve inkliizyonlar optik
mikroskopta goriintiilenmis ve veri seti olusturulmustur. Mikro yap1 siniflandirma gorevi icin VGG16 ve inkliizyon tanimlama
gorevi igin ise U-Net modeli egitilmistir. Bu modellerden elde edilen sonuglar ise su sekildedir; VGG16 modeli %93,33 Dogruluk
degeri ile mikro yap1 tahmini yapmaktadir. U-Net modeli %98,50 Dogruluk ve %73,59 Dice skoru degerleri ile inkliizyon saptamasi
yapmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ggrenme, Mikro Yapi, Metalografi, Faz Doniisiimii, Isil islem

Prediction of Microstructure and Inclusion
Identification in AISI 4340 Steel Using a U-Net Deep
Learning Model

ABSTRACT

The properties of materials can be definitively determined by examining their microstructure or characterisation. Microstructural
imaging provides essential insights for both the characterization of novel materials and the optimization of manufacturing processes
for existing materials. The analysis of these images is economically prohibitive and demands a high level of material-specific
expertise. Despite expert analysis, the interpretation of microstructural images is susceptible to subjective bias, leading to erroneous
conclusions. The precise, timely, and optimal assessment of microstructural images is of paramount importance in this field.
Through the implementation of sophisticated artificial intelligence algorithms, the evaluation of microstructural images can be
expedited, thereby reducing the likelihood of errors. Deep learning constitutes a sophisticated artificial intelligence algorithm. Deep
learning models have exhibited a high degree of accuracy in image processing applications. The purpose of this research is to
examine different microstructures of AISI 4340 steel by employing artificial intelligence algorithms. In order to produce bainitic,
martensitic and pearlitic microstructures in AISI 4340 steel, austempering, quenching and normalization heat treatments were
applied, respectively. Optical microscopy was employed to image diverse microstructures and inclusions resulting from different
heat treatment processes, and the obtained images were compiled into a dataset. The VGG16 model was employed for
microstructure classification, and the U-Net model was utilized for inclusion 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) hacmi, boyutu ve morfolojisi, malzemelerin mekanik
Ozelliklerini  dogrudan etkiler. Ancak malzeme
karakterizasyonu, genellikle 06znel degerlendirmeler
igerir ve bu siire¢ hem zaman alict hem de maliyetlidir.
Malzeme karakterizasyonunun nihai hedefi mikro yap1
nicel analizini en dogru sekilde yapmaktir [2]. Diger
taraftan giiniimiizde oldukca farkli alanlarda yer alan

Metalurji ve malzeme miihendisleri malzeme
gelistirirken veya uygun malzeme secerken yapi-islem-
ozellik-performans iligkisini gdz oniinde bulundurmak
zorundadir. Bu iligkinin ilk adimini malzemelerin mikro
yapilart olusturmaktadir [1]. Mikro yapidaki fazlarin

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

1365



Sefa Yiicel ASCI, Furkan GOKER, Tolga YILMAZ, Ahmet GURAL / POLITEKNIK DERGISI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(5) : 1365-1374

yapay zeka bu siirecin daha hizli, kapsamli ger¢ceklesmesi
icin veri islemeden faydalanir ve veri isleme siirecini
derin 6grenme modellerini kullanarak gergeklestirir [3].
Derin 6grenme mimarileri, verilerden 6grendigi basit
bilgileri kullanarak daha karmasik bilgileri 6grenebilen
birden ¢ok katmana sahip olan yapay sinir aglaridir. Bu
6grenme modeli egitim sirasinda kullanilmak {izere
degistirilebilen evrisim ve aktivasyon degerleri gibi ¢ok
sayida parametreye sahiptir [4]. Bu mimariyi iki agamada
incelemek miimkiindiir, mimarilerin olusturulmas: ve
egitimi. Bu mimariyi olusturduktan sonra egitmenin
amaci, katmanlardaki agirlik parametrelerinin optimum
sekilde kullanilabilecek olmasidir. Mimarinin = giris
verisine gore derin Ogrenme mimarileri degisiklik
gosterirler. Ornegin ESA goriintii tanimlama gdrevini
basariyla yapabilen ve mimarisinde ¢esitli katmanlar
bulunduran bir derin 6grenme algoritmasidir [5].

ESA derin 06grenme alaninda en sik kullanilan
algoritmalardan biridir. ESA’larin mimarisi canlilarin
noral sistemden esinlenilerek tasarlanmigtir.
Mimarisinde ¢esitli egitilebilir katmanlar barindirir;
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, tam baglantil
katman. ESA’lar bilgisayarli gorii, ses isleme, goriintii
tanimlama gibi gorevlerde yiiksek verimlilikte
calisabilirler [6].

!(Larmuseau vd., 2021), yaptig1 ¢alismada toplamda 134
mikro yapi fotografi kullanarak egittikleri derin 6grenme
modelini insanlar1 derin 6grenme ile kiyaslamak adina
mikro yap1 alaninda uzman ve bu alanda uzman olmayan
toplam 56 katilimcidan olusan bir grupla ¢aligmistir. Bu
test iki asamadan lusmaktadir. Ilk asamada uzman
metalurji ve malzeme milhendislerinin asina oldugu
goriintiiler kullamlmistir. Ik asamanm sonucunda
uzmanlar  gorintiileri ortalama %73  dogrulukla
smiflandirirken derin 6grenme modeli %81 dogrulukla
dogru cevabi bulmustur. En iyi performansi gosteren
uzman ise %86 dogrulukla testi tamamlamay1
basarmugtir. Ikinci testte uzmanlar ortalama %67
dogruluk oraniyla tamamlarken derin 6grenme modeli
testi %100 tam dogrulukla tamamlamistir [7].

(Han vd., 2022), derin dgrenme kullanarak ayrigma
celiginde mikro yapidaki faz ve kusur tanimlamasi
yapmiglardir. Mikro yapi tanimlamasimi evrisimli sinir
aglarindan kendi olusturduklart U-Net modeliyle
gergeklestirmiglerdir.  Bu  modeli  egitmek  igin
¢oziinirligi 1024 x 1024 piksel olan 62,216 mikro yap1
fotografi kullanmiglardir. Bu c¢aligmanin sonucunda
model perlit fazin1 %89,95, inkliizyonlar1 ise %90,86
dogruluk oraniyla saptamigtir [2].

(Chowdhury vd., 2016), derin 6grenme modelleri
kullanarak bakir alasiminin dendritik mikro yapisini

siiflandirma yOdntemini ile saptamiglardir.
dogruluk degeri elde etmislerdir [8].

(Biswas vd., 2023), acik kaynak MetalDAM veri setini
kullanarak eklemeli imalat yontemiyle tiretilen gelikler
tizerine ¢aligmislardir. Veri seti 1280x895 ve 1024x703
¢oziiniirliiklerinde 42 etiketli goriintii icermektedir. U-
Net modelini ¢esitli eklentilerle destekleyerek model
dogrulugunu arttirmay1 hedeflemislerdir. Bu goriintiileri
kullanarak mikro yapidaki fazlarmm oranlar1 yiiksek
dogrulukla tespit etmislerdir [9].

(Durmaz vd., 2021), “ImageNet” veri seti ile egitilmis
VGG16 omurgasini U-Net modeline entegre etmislerdir.
Bu modifikasyon ile yaklagik %90 “loU” skoruna
ulasmuglardir [10].

Bu calismada, malzemelerin mikro yapilarini daha hizl
ve dogru inceleyebilmek adina yapay zeka modellerinin
kullanilabilecegi  diistiniilmiistiir. ~ Arastirmalarimiz
sonucunda, yapilan c¢aligmalarda derin O6grenme icin
model olustururken g¢alisma igin secilen AISI 4340
celiginden elde edilen mikro yap1 fotograflarindan olusan
bir veri setinden faydalanilmadigi tespit edilmistir.
Ayrica literatiirde kullanilan veri setlerinin benzer veri
tabanlarindan alindigi saptanmistir. Bu calismamizda
AISI 4340 celigi numunelerine ayrica normalizasyon,
Ostemperleme, su verme 1s1l iglemleri uygulanip mikro
yapida perlit, beynit ve martenzit fazlar1 elde edilmistir.
Bu goriintiilerden, segmentasyon ve siniflandirma gorevi
i¢in iki farkli veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
setleriyle iki farkli derin 6grenme modeli egitilmis olup
bu modellerle mikro yapidaki fazlar ve inkliizyonlar
saptanmasi {izerine ¢aligmalar yapilmistir.

%091,85

2. MALZEME VE YONTEM (MATERIAL AND
METHOD)

2.1. Malzeme (Material)

AISI 4340 celigi alasimli gelikler arasinda daha diisiik
maliyeti, yiiksek mekanik 6zellikleri ve sertlestirilebilir
olmasiyla genis uygulama alanina sahiptir [11]. Yiiksek
dayanim ve tokluk kombinasyonu sayesinde havacilikta
ucak inis takimlarinda, vites kutusu dislilerinde,
otomotiv gili¢ aktarim organlarinda kullanilmaktadir.
AISI 4340 geliginde bulunan alagim elementlerinden Cr,
Ni, Mo, ve Mn sertlesebilirligi ve yorulma direncini
artirir [ 12]. Bu ¢alismada beynitik, martenzitik ve perlitik
mikro yapilarin iretimine daha elverigli olmasi
sayesinde, 12 mm ¢apinda 15 mm uzunlugundan ii¢ adet
silindirik AISI 4340 c¢eligi kullanilmigtir. Calismada
kullanilan ¢eligin kimyasal kompozisyonu Tablo 1°de ve
deneysel c¢alismada uygulanan islemlerin is akis ozeti
Sekil 1°de sematik olarak verilmistir.

Tablo 1. AISI 4340 malzemesinin kimyasal bilesimi (ag.%). (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
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Metalografi

Isil Islem

« Zmmparalama + Optik
» Parlatma

+ Daglama

« QOstemperleme
« Normalizasyon
* Suverme

Goriintii alma

Simflandirma Segmentasyon

* VGGIo6 * U-Net

mikroskopta
goriintiileme

Sekil 1. Deneysel ¢aligmalar siirecinde uygulanan is akis semasi. (Workflow chart utilized in experimental processes.)

2.2. Isil islemler (Heat Treatments)

Derin 6grenme ¢aligmalarinda kullanilmak iizere
AISI4340 celiginde beynitik, martenzitik ve perlitik
mikro yapilar  secilmistir. AISI4340 numunelerinde
farkli mikro yapilar iretilebilmesi i¢in Sekil 2’de 4340
celigine ait verilen izotermal soguma egrileri
kullanilmistir. Numunede beynitik yap1 olusturmak igin
ostemperleme islemi uygulanmistir. 845°C’de 30 dakika
Ostenitleme, 300°C’de 60 dakika Ostemperleme islemi
uygulandi. Bu numune islem sonrasinda beynitik mikro
yap1 “BM” olarak kodlandu. Ikinci 1s1l islem olarak, farkl:

bir numunede martenzitik mikro yapisi olusturmak igin
su verme islemi uygulanmistir. Bunun i¢in 845°C’de 30
dakika Ostenitleme, 80°C’de su verme ve 400°C’de 60
dakika siireyle temperleme iglemleri uygulandi. Bu islem
sonrasinda martentik mikro yap1 tretildigi i¢in “MM”
olarak kodland1. Ugiincii 1s1l islem olarak, son numunede
daha homojen ve homojen dagilimli perlitik mikro yapisi
olusturmak i¢in normalizasyon 1sil iglemi uygulanmistir.
Bunun igin, 845°C’de 30 dakika Ostenitleme ve
Ostenitleme isleminden sonra oda sicakligina havada
sogutulmustur. Bu islem sonrasinda numuneden perlitik
mikro yapi tiretildigi i¢in “PM” olarak kodlanmistir [13].

.m;_ — — - __,.A — e — g 8
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, W — —.A‘ — - . - -
et—1 é
1200 - stenie + T!ﬂlll"’ e 15 E
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Sekil 2. Farkli mikro yapilarin iiretilmesinde faydalanilan 4340 ¢eliginin izotermal doniisiim diyagrami [14]. (Isothermal
transformation diagram of AISI 4340 steel used for producing different microstructures [14].)

2.3. Metalografik Numune Hazirhgi (Metallographic
Sample Preparation)

Isil islem uygulanan numunelere, mikro yapilar1 optik
mikroskopta goriintillemek icin  yiizey islemleri
uygulanmisti. Numuneler sicak kaliplama yontemiyle
20 mm ¢apinda bakalite alinmigtir. Numuneler, silisyum
karbiir zzimpara kagitlartyla sulu zzimparalanmistir (120-
1200#). Zimparalanan numuneler 6 ve 3 um’lik elmas
sollisyonlar ile parlatilmistir. Daglama islemi igin tiim
numuneler %2 nital ile daglandiktan sonra yalnizca MM
numunesi %15 sodyum metabisiilfit ile daglanmistir. Bu
sayede martenzit citalar1 daglamanin 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 hazirlanmigtir. Mikro yapilarin
siniflandirmasi i¢in optik mikroskopta numunelerden
1000x biiyiitmede toplamda 96 fotograf alinmistir. Tiff
formatinda, 2560x1920 ¢oziintirliikte alinan fotograflar
beynit, martenzit ve perlit olarak isimlendirilerek
gruplandirilmistir. Inkliizyon segmentasyonu igin Tiff
formatinda 2560x1920 ¢ozliniirlikte 112 fotograf
almmistir. Alinan fotograflar iizerinde inkliizyonlar
manuel olarak etiketlenmistir. Etiketlenen fotograflar
segmentasyon islemi i¢in maskelendikten sonra Jpeg
formatina donistiirilmiis ve 640x640 c¢oziiniirlige
distrilmiistir. Model dogrulugunu artirmak igin
fotograflara “data augmentation” yontemi uygulanmaistir.

1367



Sefa Yiicel ASCI, Furkan GOKER, Tolga YILMAZ, Ahmet GURAL / POLITEKNIK DERGISI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(5) : 1365-1374

Data Augmentation yontemi modelin egitim siirecini
benzer resimler olusturarak desteklemektedir [16].

2.5. Derin Ogrenme Modelleri (Deep Learning Models)

2.5.1 Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural
networks)

Evrisimli sinir aglar1 (ESA’lar), karmagik problemleri
¢ozmek i¢in tasarlanmig bir yapay zeka algoritmasidir.
Gecmisinin 1980°li yillara kadar uzanmasina ragmen
giiniimiizde islemcilerin geligmesiyle beraber hesaplama
giiclindeki artis, biiyiik veri setlerinin elde edilebilmesi
ve gelismis yapay zeka dgrenme yontemleri sayesinde
cogu alanda yiiksek performans sergileyebilmektedir. Bu
nedenle, ESA’lar birgok gorsel uygulamada son teknoloji
yaklagimlar olarak kabul edilmektedir [17]. Cesitli
katmanlarin egitilmesi temeline dayanan ESA mimarileri
egitim  sonrasinda pikselleri  birlestirerek  kenar
motiflerini ve kenar motiflerini de birlestirerek resimleri
bastan olusturmaktadir [18].

Konvoliisyon katmaninda, ¢ekirdek (kernel) bir sonraki
katman i¢in 6zellik haritas1 ¢ikarmaya ¢aligir. Cekirdek
bir matristir ve bu matris tiim goriintiilye konvoliisyon
islemi ile uygulanir. Temelde bu islem iki matrisin
carpimu seklinde gergeklesir. Konvoliisyon katmaninin
dezavantaji ise Ozellik haritalarinda karsimiza cikar.
Evrisim  katmanlar1  giris  verisindeki  yakaladigi
ozelliklerin (6rn. piksel) kesin konumunu kaydeder.
Ancak giris verisinde yasanacak herhangi bir degisiklik
farkli bir 6zellik haritasin1 gerektirir, mevcut harita ile
ortismez. Bu durumu Onlemek adina havuzlama
katmanlart  kullanmilir. Havuzlama katmani  giris
verisindeki kiigiik degisikleri gérmezden gelerek cikti
verisinde devamlilik saglamak icin kullanilir. Havuzlama
katmanimin (pooling layer) ¢iktis1 tam baglantili (fully
connected layer) katmanda girdi olarak kullanilir. Tam
baglantili katman noral agdaki katmanlari birbirine
baglamaktan sorumludur. ReLU, ESA mimarisinde
kullanilan pargali dogrusal bir aktivasyon fonksiyonudur.
Katmanlar arasindaki giris ve ¢ikis verilerinin
diizenlenmesinde kullanilir [19].

224 % 224

3 224

x 224 x 64

2.5.2 Mikro yap: simflandirmasi icin VGG16 (VGG16
for microstructure classification)

VGG16 modeli, biiyiik miktardaki verileri kullanarak
onlardan yiiksek dogrulukla sonug elde edebilen bir derin
ogrenme modelidir. Ozellikle siiflandirma gérevlerinde
diger modellere  kiyasla  yiksek  performans
saglamaktadir. VGG16 evrisim, havuzlama, tam
baglantili, normalizasyon gibi katmanlart mimarisinde
kullanir. Bunun yani sira yiiksek dogrulukla sonuglar elde
etmek icin ReLU ve Softmax fonksiyonlarindan
faydalanir. VGG16 modelinde havuzlama katmani
haricinde 16 katman vardir. Bu modelde kullanilacak
girig goriintii boyutu 244x224 piksel olarak ayarlanir.
Uygulanacak filtrenin boyutu ise 3x3 olmalidir [20].

Insanlarin  gorevler arasinda bilgi transfer etme
yeteneklerinden ilham alan aktarimli 6grenme, bir
kaynak alandan bilgi kullanarak 6grenme performansini
artirmay1 veya bir hedef alanda gerekli etiketli 6rneklerin
sayisint en aza indirmeyi amaglar. Bu, 6zellikle sinirli
etiketli 6rneklerle gorevleri ele alirken biiylik 6nem tagir
[21].

ImageNet genis c¢apli veri kiimesi olusturmay1
hedefleyen bir arastirma projesidir. VGG-16 ve VGG-19
gibi derin 6grenme modelleri ImageNet veri seti lizerinde
egitilmistir [22]. Bu modeller yiiksek islem giiciine sahip
grafik islemciler kullanilarak sifirdan gelistirilmis ve
biiyiilk 0Olcekli goriinti  smiflandirma  gorevlerinde
basartyla uygulanmigtir. Model biiyiik bir veri kiimesi
izerinde egitildigi i¢in, mekansal, kenarlar, dondiirme,
aydinlatma, sekiller gibi diisiik seviyeli 6zelliklerin iyi
bir temsilini 6grenmistir ve bu 6zellikler, bilgi transferini
saglamak ve farkli bilgisayarla gérme problemlerinde
yeni goriintiiler icin bir 6zellik cikarici olarak islev
gormek iizere paylasilabilir. Yeni gorseller orijinal veri
setinden farkli siniflara ait olabilir fakat yine de transfer
O6grenme prensipleri dogrultusunda onceden egitilmis
model bu gorsellerden anlamli &zellikler ¢ikarmayi
sirdiirebilmektedir [19].

TxTx512

.'||“-
512
—y — )
f 'f jf ,- :(Hr I «, 1x1x4096 1x1x1000

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

Softmax aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3. VGG16 mimarisi [23]. (VGG16 architecture.)
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2.5.3 inkliizyon segmentasyonu i¢cin U-Net (U-Net for
inclusion segmentation)

Segmentasyon problemlerinde evrisimli sinir aglarinin
aksine egitilen modelin goriintii ¢iktisinin  piksel
diizeyinde lokalizasyon bilgilerini de icermesi gerekir.
U-Net mimarisi bu problemi ¢6zmek icin tasarlanmistir
ve iki ana boliimden olusur: Alt 6rnekleme yolu ve st
ornekleme yolu. Alt 6rnekleme yolunun ¢alisma prensibi
evrisimli sinir aglariyla benzerdir. 3x3 boyutunda
konvoliisyon katmani ardisik olarak uygulanir ve her
katmandan sonra dogrusal olmayan ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilir.  Ardindan 2x2  boyutunda
maksimum havuzlama islemi gergeklestirilir [24]. Bu alt
ornekleme adimlari sirasinda modelin daha karmasik
ozellikleri 6grenebilmesi icin 6zellik kanallarmin sayisi

Girdi:
Goriintii

| I

+k

{
D*D{.;J

[;}DD

| —"—)

her adimda iki katina ¢ikarilir. Ust rnekleme yolu alt
ornekleme yolunun simetrigidir. 2x2 boyutunda bir
konvoliisyon katmani ile baglar ve bu islem esnasinda
Ozellik kanallarinin sayisi yartya indirilir. Sonrasinda alt
ornekleme yolunda karsilik gelen &zellik haritasiyla
birlestirilir. Bu sayede model egitilirken hem diisiik hem
yiiksek seviyeli 6zellikleri ayn1 anda 6grenir. Sonrasinda
her biri ReLU aktivasyonu ile desteklenen iki adet 3x3
boyutunda konvoliisyon katmani uygulanir. Ust
ornekleme yolunda konvoliisyon islemleri sirasinda
kaybolan sinir piksellerini telafi etmek i¢in kirpma
islemleri yapilir. Son katmanda 64 bilesenli 6zellik
vektorleri 1x1 boyutundaki bir konvoliisyon katmant ile
istenen sinif sayisina indirgenir ve nihai ¢ikti tiretilir [25].

Ciktr:
> Segmentasyon
- | : Haritas:

U

$ D’D’D =p- Konvoliisyon 3x3 + ReLU aktivasyon fonksiyonu
. 1 E Kopyalama ve kesme
¥ Maksimum Havuzlama 2x2

4 Yukan Konvoliisyon 2x2

=p Konvoliisyon Ix1

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

2.6. Metrikler (Metrics)

VGG16  model  performansini
icin Dogruluk (Accuracy) metrigi
Bu metrik Imagenet ile egitilmis
modelin  eksigini bulma konusunda

Bu c¢alismada
degerlendirmek
kullanilmistir.
modellerde

basarilidir ve kullanim kolaylig1 saglar [26]. Dogruluk,
bir algoritma tarafindan yapilan tiim tahminler igindeki
dogru tahminlerin oranidir. Hassasiyetin hatirlamaya
boliinmesiyle veya 1 eksi yanlis negatif oranin yanlis
pozitif orana boliinmesiyle hesaplanabilir. Dogruluk
hesaplama denklemi Esitlik 1°de gdsterilmistir [277

TP + TN (1)

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 6lcen bir metriktir.
Dice skoru goriintiideki ger¢ek maske ve tahmin edilen
maske arasindaki ortiismeyi hesaplayarak 0 ile 1 arasinda
bir sonug verir. 1 sonucu tam eslesmeyi temsil ederken, 0
hi¢ eslesme olmadigini belirtir [28]. Dice skoru, iki farklt
kiimenin kesisiminin biiyiikliigiiniin 2 katinin kiimelerin

boyutlarinin toplamima boliinmesi olarak agiklanabilir.
Dice skoru yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri
dengeledigi i¢in egitilen modelin segmentasyon
performansin1  degerlendirmede  etkili  sonuglar
vermektedir [29]. Esitlik 2’de dice skoru metrigi
verilmistir [30].

|PNT]|

Dice Skoru = 2 x TP )

P: Model tahmini, T: Temel gergek etiketler.
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3. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

3.1. Isil islem Sonuclar1 (Heat Treatment Results)

Mikro yapilarinda beynitik, martenzitik ve perlitik faz ve
yapilar iretmek amactyla yapilan 1s1l iglemler sonucunda
elde edilen mikro yapilar Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7°de
sirastyla verilmigtir. Sekil 5’de 845°C’de 30 dakika
Ostenitleme, 300°C’de 60 dakika dstemperleme islemi ile
BM numunesinde tipik alt beynitik yapr iiretilebilmistir.
Beynitik doniigiimii Ms sicakligimin iizerinde izotermal
tavlama sonunda karbonca zengin dstenitin lamelli olarak
ince ferritik ve sementit karisimindan olusan ve genelde
optik mikro yapisi temperlenmis martenzitik faza
benzeyen bir yapidir.

Sekil 6’da MM numunesinde 845°C’de 30 dakika
Ostenitleme ve 400°C’de 60 dakika siireyle temperleme
islemi uygulanarak martenzitik mikro yapisi iretildi.
Tipik bir martensit fazi, yiizey merkezli kiibik (YMK)
kristal yapisina sahip Ostenit fazinin yeteri kadar
karbonca zenginlestirilmesinin ardindan hacim merkezli
tetragonal (HMT) faza doner. Optik mikro yapisinda
HMT fazin siddetli ¢arpilmasi ile ¢ita tipi mikro yapiya
doniismektedir. Ayn1 zamanda YMT kristal yapisinin

HMT yapisina anlik doniisiimiinden dolayr alagim
elementlerinin de etkisinden dolayr martenzitik ¢ita
sinirlarinda kalint1 dstenit bulunabilir. Muhtemelen Sekil
6’da acik renkli alanlarda martenzite doniigemeyen
kalint1 ostenitlerin varlig1 da diistiniilmektedir. Bununla
birlikte, derin 6grenme ile 6gretilen 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 ¢eliginde alasim elementleri 6tektoid karbon
bilesimini sade karbonlu g¢eliklerde % 0.8 olarak
bilinenden daha diisiirdiigiinden mikro yapida neredeyse
tamamen  perlitk yapr  iretildigi = goriilmiistiir.
Normalizasyon islemi ile AISI 4340 celigin mikro
yapisint daha homojen daha es eksenel perlitik kolonileri
iiretimini saglamistir. Bununla birlikte, perlit kolonileri
icinde diizgiin lamelli olmayan sementit ve ferrit
katmanlart olustugu gorilmiistiir. Perlitik doniisiim
bazen hizli sogutma ve bazen de alasim elementlerinin
etkisi ile diizgilin lamelli perlit iiretmeyebilir.

Sekil 5. %2 Nital ile daglanmis AISI 4340 ¢eliginin 1000x biilyiitmede BM numunesinin optik Beynit mikro yapisi. (Optical
microstructure of the BM specimen of AISI 4340 steel etched with 2% Nital at 1000x magnification.)

e Gt ; —
Sekil 6. %2 Nital ve %15 sodyum metabisiilfit ile daglanmis AISI 4340 ¢eliginin 1000x biiyiitmede MM numunesinin
martenzitik mikro yapisi. (Optical micrograph of a martensitic microstructure in AISI 4340 steel specimen MM, etched with a
solution of 2% Nital and 15% sodium metabisulfite, at 1000x magnification.)
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Sekil 7. %2 Nital ile daglanmis AISI 4340 celiginin 500x biiylitmede PM numunesinin perlitik mikro yapisi. (Optical micrograph
of a pearlitic microstructure in AISI 4340 steel specimen PM, etched with 2% Nital, at 500x magnification.)

3.2. VGG16 Modeli Smmflandirma Sonuclari

(Classification Results of the VGG16 Model)

Mikro yap1 goriintilleri Oncelikle ii¢ kategoriye
boliinmistiir. Martenzit, beynit ve perlit olarak ayrilan
mikro yapi goriintiileri VGG16 modeliyle egitilmistir.
Egitilen model, smiflandirma modelleri i¢in kullanilan

Cok Smifli Logaritmik Kayip, Dogruluk, Karisiklik
Matrisi fonksiyonlar: ile test edilmistir. Model; 100
dongti, 32 Batch size, 512x512 ¢oziiniirliikte egitilmistir.
Egitilen model %93,33 Dogruluk degeri ile tahmin
yapmaktadir. Kullanilan fonksiyonlarin grafikleri Sekil 8
ve Sekil 9°da verilmistir.

Model Kayip Grafigi

25
——  Test Kayb
Egitim Kayb:
20
15
&
E.
¥
10 4
05
00 4 e
0 2 40 8 80 100
Dingii
-10
-8
B
4
2
0

0 1
Sekil 9. Karisiklik Matrisi. (Confusion Matrix.)
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3.3. U-Net Modeli Segmentasyon
(Segmentation Results of the U-Net Model)

Mikro yap1 goriintiilerindeki inkliizyonun varligim
saptamak i¢in, inkliizyon bulunan mikro yap1 goriintiileri
maskelenmistir. Maskelenen goriintiiler U-Net modeli
kullanilarak farkli batch size ve dongii degerleriyle
egitilmistir. Egitilen model segmentasyon modelleri i¢in
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

Sonuclar:

parametrelerde %98,50 Dogruluk ve %73,59 Dice Skoru
degerleri elde edilmistir. Dogruluk ve Kayip grafikleri
Sekil 10°da gorilmektedir. Bu parametrelere gore
egitilen modelin ¢iktilar1 Sekil 11°de goriilmektedir.

Bu ¢alismanin sonucunda AISI 4340 mikro yapisindan
elde edilen veriler bir derin 6grenme modeli kullanilarak
egitilmistir. Bu egitilen veriler kullanilarak ¢eligin mikro
yapilar1  siniflandirilmigtir  (ferrit-perlit, martenzit,
beynit). Mikro yapinin igerisinde inkliizyonun tayini
yapilmigtir.

Tablo 2. Karsilastirmali analiz sonuglari. (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 66,18
Batch size 16 300 98,30 70,39
500 98,50 73,59
1000 98,52 70,71
150 96,21 45,24
Batch size 32 300 98,29 67,12
500 98,47 66,71
1000 98,37 68,59

Test ve Egitim Dogruluk Grafigi

Test ve Egitim Kayip Grafigi

098 —-11—7 L r
0.96
-
E
&b 094
o
a
09
090
Test Dogrulugu
—— Egitim Dogrulugn
088 -
0 1000 200 300 &00 500
Déngi

Test Kaybh
e Etitim Kaybn
0.4
0.3
&
=
g 0.2
el
0.0
" * ¥ v - .
o 100 200 300 400 500

Déngii

Sekil 10. Kesinlik ve Kayip grafikleri. (Accuracy and Loss Graphs)
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Gorintii Girdisi

0 50 100

Maskelenmis Gériintii

U-Net Model Tahmim

150 200 250 1] 50 100 150 200 250

Sekil 11. Segmentasyon modeli ¢iktist. (Segmentation output.)

4. SONUCLAR (RESULTS)

Bu cgalismada AISI 4340 ¢eliginde beynitik, martenzitik
ve perlitik mikro yapilar1 iiretmek amaciyla sirasiyla
Ostemperleme, su verme ve normalizasyon 1sil iglemleri
uygulanmistir. Uygulanan 1s1l islem 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 gorevini %93.33 dogrulukla ve
celik mikro yapisindaki inkliizyonlar:1 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  caligmalara  da  katki  saglayacagi
distiniilmektedir. Artmasi beklenen islem giicii, veri
setlerinin genisletilmesi ve yapay zeka teknolosijindeki
ilerlemelerle tim metal ve alagimlarinin mikro yapi

goriintillerinin ~ incelenmesinin ~ miimkiin  olacagi
diigiiniilmektedir.
YAZARLARIN KATKILARI (AUTHORS’
CONTRIBUTIONS)

Sefa Yiicel ASCI: Isil islemlerin yapilmasi, metalografik
islemlerin yapilmasi, goriintiilerin elde edilmesi, VGG16
modelinin kurulmasi islemlerini gergeklestirdi.

Furkan GOKER: Isil islemlerin  yapilmasi,
metalografik islemlerin yapilmasi, goriintilerin elde
edilmesi, U-Net modelinin kurulmasi islemlerini
gergeklestirdi.

Tolga YILMAZ: Isil islemlerin yapilmasi, metalografik
islemlerin yapilmasi, optik mikroskop laboratuvarinda
goriintli alma igleminin yapilmasinda mentorlik yapti.
Ahmet GURAL: Proje siirecinde ve makale yaziminda
mentorliik yapti.

CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)
Bu calismada herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.

TESEKKUR (ACKNOWLEDGMENTS)
1919B012317378  numarali TUBITAK  2209-A
Universite Ogrencileri Arastirma Projeleri Destek
Programi kapsamindaki projemize katkilarindan dolay1
TUBITAK ’a tesekkiir ederiz.

ETiK STANDARTLARIN BEYANI
(DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

Bu makalenin yazar(lar)1 calismalarinda kullandiklar
materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-
0zel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] Mishra, Surya Prakash, and M. R. Rahul. “A comparative
study and development of a novel deep learning
architecture ~ for  accelerated  identification  of
microstructure in materials science.” Computational
Materials Science 200: 110815, (2021).

[2] Han, Bing, et al. "A deep learning-based method for
segmentation and quantitative characterization of
microstructures in weathering steel from sequential
scanning electron microscope images." Journal of Iron
and Steel Research International 29.5: 836-845, (2022).

[3] Agrawal, Ankit, and Alok Choudhary. "Deep materials
informatics: Applications of deep learning in materials
science." Mrs Communications 9.3: 779-792, (2019).

[4] Ge, Mengshu, et al. “Deep learning analysis on
microscopic imaging in materials science.” Materials
Today Nano 11: 100087, (2020).

[5] Min, Seonwoo, Byunghan Lee, and Sungroh Yoon. “Deep
learning in bioinformatics.” Briefings in
bioinformatics 18.5: 851-869, (2017).

[6] Alzubaidi, L., Zhang, J., Humaidi, A.J. et al. “Review of
deep learning: concepts, CNN architectures, challenges,
applications, future directions.” J Big Data 8: 53, (2021).

[7] Larmuseau, Michiel, et al. "Race against the Machine: can
deep learning recognize microstructures as well as the
trained human eye?." Scripta Materialia 193: 33-37,
(2021).

[8] Chowdhury, Aritra, et al. "Image driven machine learning
methods for microstructure recognition." Computational
Materials Science 123: 176-187, (2016).

[9] Biswas, M., Pramanik, R., Sen, S. et al. “Microstructural
segmentation using a union of attention guided U-Net
models with different color transformed images.” Sci
Rep 13: 5737 (2023).

[10] Durmaz, A.R., Miiller, M., Lei, B. et al. “A deep learning
approach for complex microstructure inference.” Nat
Commun 12,6272 (2021).

[11] Lee, Woei-Shyan, and Tzay-Tian Su. "Mechanical
properties and microstructural features of AISI 4340 high-
strength alloy steel under quenched and tempered
conditions." Journal of  materials processing
technology 87.1-3: 198-206, (1999).

1373



Sefa Yiicel ASCI, Furkan GOKER, Tolga YILMAZ, Ahmet GURAL / POLITEKNIK DERGISI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(5) : 1365-1374

[12] Sang, Yi, Guosheng Sun, and Jizi Liu. "A 4340 Steel with
Superior  Strength and Toughness Achieved by
Heterostructure  via  Intercritical ~Quenching and
Tempering." Metals 13.6: 1139, (2023).

[13] Nalcaci, B., Aydin, O.C., Yilmaz, S.et al. “Effect of
Interrupted Quenching on the Microstructure, Mechanical
Properties and Dislocation Density of Steel AISI
4340.” Met Sci Heat Treat (2023).

[14] H. Chandler, Heat Treater’s Guide: Practices and
Procedures for Irons and Steels, 427-428, (2011).

[15] Feng, Jian, Timo Frankenbach, and Marc Wettlaufer.

"Strengthening  42CrMo4  steel by  isothermal
transformation below martensite start
temperature." Materials Science and Engineering:

A 683: 110-115, (2017).

[16] Mumuni, Alhassan, and Fuseini Mumuni. "Data
augmentation: A comprehensive survey of modern
approaches." Array 16: 100258, (2022).

[17] Azimi, Seyed Majid, et al. "Advanced steel
microstructural  classification by deep learning
methods." Scientific reports 8.1: 2128, (2018).

[18] Inik, O., and E. Ulker. "Derin Ogrenme ve Goriintii
Analizinde Kullamlan Derin Ogrenme Modelleri.,
Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6 (3), 85-
104." (2017)

[19] Tammina, Srikanth. "Transfer learning using vgg-16 with
deep convolutional neural network for -classifying
images." International Journal of Scientific and
Research Publications (IJSRP) 9.10: 143-150, (2019).

[20] Sharma, Shagun, et al. "A deep learning based
convolutional neural network model with VGG16 feature
extractor for the detection of Alzheimer Disease using
MRI scans." Measurement: Sensors 24: 100506, (2022).

[21] Ying WEI, Yu Zhang, Junzhou Huang, Qiang
Yang. Proceedings of the 35th International Conference
on Machine Learning, PMLR 80:5085-5094, (2018).

[22] Esen, Furkan Alp, and Aytug Onan. "Derin Ogrenme
Yontemleri ile Bitki Yapraklar1 Uzerindeki Hastaliklarm
Siniflandirilmast." Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi 40:
151-155, (2022).

[23] Sugata, T. L. 1., and C. K. Yang. "Leaf App: Leaf
recognition  with  deep  convolutional  neural
networks." IOP Conference Series: Materials Science
and Engineering. Vol. 273. No. 1. IOP Publishing, (2017).

[24] Karag6l, Selennur, et al. "Aktarimli 6grenme ile Sentinel-
2 gorintiilerinden kiy1 cizgisi boéliitlemesi." Tiirkiye
Uzaktan Algilama Dergisi, 3.1: 1-7, (2021).

[25] Ronneberger, O., Fischer, P, Brox, T., “U-Net:
Convolutional ~Networks for Biomedical Image
Segmentation.” Medical Image Computing and

Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Springer,
LNCS, Vol.9351: 234-241, (2015).

[26] Ravuri, Suman, and Oriol Vinyals. "Classification
accuracy score for conditional generative
models." Advances in neural information processing
systems 32 (2019).

[27] Karadag, C., & OZDEMIR, D. “Comparative Analysis of
Deep  Learning Methods for  Brain  Tumor
Detection.” Artificial Intelligence Studies, 6(1), 1-13,
(2023).

[28] Karaca N., Karac1 A., “Derin Ogrenme ve Goriintii Isleme
Yontemlerini Kullanarak Gogiis X-Isin1 Gorlintiilerinden
Akciger Bolgesini Tespit Etme” Int. J. of 3D Printing
Tech. Dig. Ind., 6(3): 459-468, (2022).

[29] Lu, H., She, Y., Tie, J., & Xu, S. “Half-UNet: A simplified
U-Net architecture for medical image segmentation.”
Frontiers in neuroinformatics, 16, 911679, (2022).

[30] Bastug Kog, A., Akgiin, D. “U-net Mimarileri ile Glioma
Tiimor Segmentasyonu Uzerine Bir Literatiir Caligmast.”
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (26), 407-414, (2021).

1374



	10- 2740_Sefa Yücel Aşçı_1
	10- 2740_Sefa Yücel Aşçı_2

