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Ozetge - Mobil manipiilatorler, cesitli endiistrilerde énemli bir rol oynamakta olup, iiretim ve lojistikten saglhk hizmetleri ve
felaket miidahalesine kadar bir¢ok goéreve katki saglamaktadir. Bu nedenle diinya genelinde gesitli endiistriler biiyiidiikge mobil
manipiilatdrlerin de biiyiimesi gerekmekte ve bu da giivenilir ¢alismalarinin biiyiik bir dneme sahip olmasini gerektirmektedir.
Bu makale, mobil manipiilatorler i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanarak ariza teshis sisteminin gelistirilmesine yonelik yeni
bir yaklasim sunmaktadir. Geleneksel ariza teshis yontemleri, karmasik kurallara dayali bir sistem ve uzman bilgisi gerektirir ki
bu da siirdiirme ve gelistirme agisindan zorlayici olabilir. Bu ¢alismada robot mobil manipiilatoriin her bir eklemi modellenerek,
modellenen eklemlere belirli hareketler yaptirilmigtir ve veriler kayda alinmistir. Sonrasinda elde edilen verilere belli oranlarda
eklem arizasi verilmistir ve eklem arizalari her bir eklem i¢in ayn1 zamanda verilmistir. Ariza verilen eklemlerde derin 6grenme
yontemi kullanilarak, gercege en yakin sonug elde edilmeye calisilmistir, 6nerilen sistemde, 6zellikle evrisimsel sinir aglar1 gibi
derin 6grenme algoritmalarindan yararlanarak, eklemlerine dayali olarak arizalar1 otomatik olarak 6grennistir ve Kuka Youbot'un
dinamikleri ariza teshisi i¢in kullanilmistir. Ariza, eklemlerinden elde edilen verilerden tespit edilmistir ve bu veriler, Yapay
Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak bir karar yapisi araciligiyla islenerek karar verilmistir.

Abstract — Mobile manipulators play a significant role in various industries, contributing to a wide range of tasks from production
and logistics to health care and disaster response. As various industries grow globally, there's a corresponding need for the growth
of mobile manipulators, emphasizing the importance of their reliable operation. This paper presents a novel approach to
developing a fault diagnosis system for mobile manipulators using deep learning techniques. Traditional fault diagnosis methods
rely on a complex rule-based system and expert knowledge, which can be challenging to maintain and develop. In this study,
each joint of the robotic mobile manipulator was modeled, subjected to specific movements, and the data were recorded.
Subsequently, joint failures were introduced to the collected data at certain ratios, and these failures were simultaneously applied
for each joint. Using deep learning techniques on the joints with induced faults, efforts were made to obtain results closest to
reality. The proposed system, deep learning algorithms like convolutional neural networks, automatically learns faults based on
their joints. The dynamics of the Kuka Youbot were used for fault diagnosis. Faults were detected from the data obtained from
its joints, and this data was processed through a decision structure using Artificial Neural Networks (ANN) to make a
determination.
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I. GIRIS ceken konu ise maliyet olacaktir, ¢linkii sensor maliyeti mobil
robotun maliyetini arttiracaktir, 6teki taraftan ise sensorlerde
ariza meydana geldiginde veya dis etmen kaynakli problem
goriildiigiinde ekstra bakim gerektirmektedir. “Istatistiksel
modelleme, makine Ogrenimi ve hibrit gradyan artirma
kullanarak robot kollarinda ariza tespiti” ¢aligmasinda
belirtilen, Algoritma modelleme kiiltirli, genellikle en
ongorilici modeli bulmaya odaklanmaktadir. Burada "kara
kutu model" olarak adlandirilan bu model, karmagik bir yapiya
sahip olabilir ve bir¢ok degiskeni kullanabilir. [3] tiim makine
Ogrenimini otomatiklestirmeyi amaglar, 6zel gereksinimler
eklendik¢e Otomatik Makine Ogrenimi’ni zorlastirir. Bu, agin
tahmin edilen ¢ikiglar1 ile istenen ¢ikiglar arasindaki hata
miktarini en aza indirmeyi amaglayan tekrarl bir algoritmadir
[4]. Bu yaklasim, ¢esitli dizi-diziyi doniistiirme gorevlerine
uygulanabilen sinir aglari kullanarak dizi 6grenme igin genel
bir yaklasim sunar. Bu yaklasim, dizinin yapis1 hakkinda
minimal varsayimlar yapilacak sekilde tasarlanmistir.
Giiniimiizde popiiler olan ve uygulanan ise derin 6grenme
teknigidir, sistem davranigini inceleyerek hatay1 erken tespit
edebilir, maliyet bakimindan da ekstra bakim gerektirmez,

Mobil manipiilatorler, mobil platformlarin hareketliligini
kullanarak robot kol ile birlesmis robotik sistemlerdir. imalat
uygulamalari bulunan biiyiikk endiistrilerde ¢alisma alanina
sahiptirler. Mobil manipiilatdrlerin  yetenekleri  olan,
navigasyon ve hareketlilik kullanarak karmasik gorevleri
yerine getirme Ozellikleri oldugu kabul edilmistir, bu nedenle
giivenli ve verimli iglem icin hareket planlama tekniklerine
ihtiyac¢ duyarlar. Bircok arastirmaci, bu teknikler i¢in bir¢ok
yaklagim bulmuslardir ve bu tekniklerden bazilart sunlardir:
mobil manipiilatoriin tim eklemleri i¢in ters kinematigi
6grenme gergevesi, bu teknikte fazla veri sorununu ¢dzmek
i¢in, kolun ve mobilin her ikisinin de eklem agilarini bulmak
gereklidir; bu, son hareketinin istenilen bir son yolunu takip
etmesini saglayacaktir [1], fakat veriler arttik¢a yani hareket
arttikga mobil robotun 6nceki hareketi bulmasi ve agilari takip
etmesi zorlasacaktir. Bir diger yontem ise; Hareket Eden Bir
Manipiilator icin Kendi Kendine Carpisma Onleme, kendi
kendine carpigsma tespitini, proprioseptif veya eksteroseptif
sensorler kullanarak algilamasi ve reaktif olarak sensor tabanli
kaginma hareketi tiretmesi [2], fakat bu yontemde de dikkat
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ayni zamanda derin 68renme yeni hata Orgiilerini tespit
edebilir.

Veri analizi yapilirken, teknik bazli model se¢imi ¢aligma igin
6nemlidir, bir durum bilgisinin saglanmasi i¢cin Kalman filtresi
kullanilir, Kalman filtresi giris-¢ikis bilgisine dayanan gercek
¢ikis ve tahmini ¢ikisi karsilayip durum bilgisi saglar ve bu
sekilde yorum yapilabilecek duruma gelinmis olunur.

Bu c¢alismada Kuka Youbot'un dinamikleri ariza teshisi i¢in
kullanilmistir. Kuka Youbot 5 serbestlik derecesinde ekleme
sahiptir ve 4 adet mecanum tekerlegi 45 derecelik aciyla
hareket etmesine saglar. Denavit Hartenberg parametreleri
Kuka Youbot'un Matlab iizerinden modellenmesini
saglamaktadir.

Bu galismada, Kuka Youbot 5 serbestlik derecesine sahip
eksenli mobil robot sisteminin veriye dayali ariza teshisi i¢in
LTSM ve NNT Levenberg-Marquardt algoritmasi ariza teshis
sistemi i¢in kullanilmisgtir.

izleyen boliimde, 5 Eksenli mobil manipiilator modeli
aciklanmaktadir, sonrasinda modellenen mobil manipiilatoriin
Bolim B’de YSA ve Derin Ogrenme Kullanilarak Ariza
Teshisi’nin nasil olacagi agiklanmaktadir. III. Bolim’de
sonuglar, IV. Boliimde tartisma ve son olarak da V. Boliim’de
Ozet bulunmaktadir.

II. 5 EKSENLI MOBIL MANIPULATOR MODELI

Bu c¢alismada model olarak MATLAB’ta Denavit
Hartenberg (DH) Ileri (Forwards) ve Ters (Inverse) kinematik
denklemleri kullanilarak Kuka Youtbot 5 eksenli mobil robot
manipiilatér modeli kullanilmistir. Bu model 5 ekleme
sahipken ayni zamanda 4 adet mecanium tekerlege sahiptir, bu
da modele hareketlilikte ¢esitliligi saglar. Bu modelde 5
eksenin ve 4 tekerlegin hareketleri ayr1 ayr1 dinamikleri ve
cevresel etkileri de incelenebilir. Modelde 5 eklem ve 4
tekerlek,  farkli  durumlarda  konumlandirilmis  ve
konumlandirilma esnasinda yaptigi  hareketlerden iki
konfigiirasyon arasindaki ortak uzay yoriingesi hesaplanmustir.
Yapilan c¢alismada her bir eklem i¢in PID kontrolciisii
kullanilmistir. Sekil 1’de Kuka Youbot goriiniimi, Sekil 2°de
ise koordinat yerlesimleri gosterilmistir

Mobil robota dair DH parametreleri Tablo 1°de verilmistir;

Tablo. 1 Kuka Youbot DH parametreleri

Eklem a (mm) o (rad) d (mm) 0 (rad)
1 33 T 147 6
2
2 155 0 0 6,
3 135 0 0 03
2
5 0 0 217,5 05

gripper jaws
(0.0,+/-8)
gripper palm
arm joint 5 (0,0,57.16)
(0,0,113.6)
arm joint 4

(0,0,135)
arm joint 3
(0,0,155)
arm joint 2
(33,0,0)
plate 2 arm joint 1
(-159,0,46) (24,0, 115 )

arm fixed joint
(143,0,46)

back right wheel
(-228,-158,-34)

back left wheel
(-228,158,-34),

front left wheel
(228,158,-34)

base
(0,0,84)
front right wheel o
(228,-158,-34)

Sekil 1. Kuka Youbot Goriiniimii

——155—
F—135—
Y1 Y2 ¥3
X1 L X2 X3, Xq
[ w7 w7, A
Z3.¥s %4
147
zo[/ Yo ) 217.5
Zb | yy Im ‘xu -
5
[ P 1
L P 1 Vs e

Sekil 2. Koordinat Yerlesimi

Daha sonra da asagida gosterilen (1), (2), (3), (4) ve (5) DH
tablosu kullanilarak, manipiilatoriin kinematik modeli
bulunur.

[cos (6;) 0 sin(6;) 0.033cos (6,)
0 _|sin(8;) 0 —cos(8;) 0.33(sin (0;)
T:(61) = 1 1
1(62) 0o 1 0 0.147 M
0 0 0 0
[cos (B;,) —sin(6,) 0 0.155cos (6,)]
1 _|sin(62) cos(8;) 0 0.155(sin (63)
T2(8a) 0 0 1 0 @
0 0 0 1
[cos (B3) —sin(B3) 0 0.135cos (03)]
2 _|sin(B83) cos(B3) O 0.135(sin (83)
T3(65) = 3 3
3(6) 0 0 1 0 ®)
0 0 0 1
[cos(B6,) 0O sin(B,) O
3 _|sin(®,) 0 —cos(8,) O
T4(64) = 4 4
+(8d 0o 1 0 of @
0 0 0 1
[cos (B5) —sin(65) O 0
4 _|sin(®5) <cos(Bs) O 0
T5(6s) = 5 5
5(6:) 0 o1 1 o2175| ©
0 0 0 1
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™T,, asagidaki (6) sekilde tanimlanir:
"Te= °T1(81) 'To(82) *T3(8s) *Tu(8) “Ts(85) (6)

Robot degiskeni q mobil manipilatérler igin (7)
seklindedir:

q=1[xp Yp 8 01 67 83 04 65]" (7)

Eklem  6,-65  degerleri,  manipilatérin ~ eklem

konfiglirasyonudur, x;, y, 6, mobil platformun sirasiyla
konum ve yonelim degigkenleridir,

Bu denklem robotun anlik koordinatlarini verir ve robot
eklem hareket yollar1 robotun her bir ekleminin zaman iginde
izledigi yolu tanimlamaktadir. Robot eklem hareket yollarinin
matematiksel ifade edilmesi i¢in kuadratik polinom
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Diger ¢aligmalarda su sekilde
aciklanabilir; Endistriyel robotun her eklem yoriingesi
genellikle ikinci dereceden bir polinom fonksiyonu ile ifade
edilecektir, dolayisiyla bu optimizasyon probleminde eklem
sarsintis1  kisitlamasi dikkate almacaktir [5]. Kuadratik
polinom fonksiyonlarinin kullanilip robotun A noktasindan B
noktasina gittigi hareketin zamana bagli degisimini verir ve
endiistriyel robotlarin verimle ve giivenli bir bicimde
calismasin1 saglar, fakat bu calismada kuadratik polinom
fonksiyonu veri almak amaciyla kullanilmistir. Hareketin
zamana bagli degisimi kuadratik polinom ile (8)’deki sekilde
ifade edilir:

P(x) =ax?>+bx+c (8)

Bu fonksiyon, robotun hareket edebilecegi yolu temsil eder.
Bu fonksiyonda x ile temsil edilen zaman veya baska bagimsiz
degisken olabilir, ama bu galismada P(x) robotun hizini ve
konumunu temsil eder.

A. Manipiilator Eklemlerinin SIMULINK 'te Modellenmesi
ve Ariza Verisi Toplama

Modellenen manipiilatér eklemlerinin Simulink gosterilimi
Sekil 3°te verilmistir,

besinci_eklem_0.7.mat

_ 1 1
bdS.mat ) VLT H

Sekil 3. Simulink Eklem Modeli

Hazirlanan PID modelinde, PID kullanilarak mevcut hata
oraniyla iiretilen c¢ikiglart geri besleme yaparak sisteme
tekrardan gonderir ve integral ve tlirevinden faydalanarak
biriken hatalarin zaman igindeki degisim oranina bagl olarak
sonraki gelecek hatayr tahmin eder bu sayede sistemde
stireklilik  saglanir.  Siirekliligin  saglanmasinda transfer
fonksiyonda kullanilan J ve B verilerinin 6nemi biiyiiktiir,
modelleme esnasinda mekanik terimleri temsil eder. J
eylemsizlik momenti yani yapilan donme hareketine karsi
gosterilen direngtir, bu diren¢ cismin kiitlesine ve
malzemesine bagli olarak degisir, sistemin baglamasi veya
durmasi i¢in ne kadar tork gerektiginin hesabi yapilir. B ise
viskoz soniim katsayisidir, bu da déonme hareketinin hiziyla
birlikte olan enerji kaybimi temsil eder. J ve B degeri
modellenen sistemin ger¢ek tepkisinin nasil olacaginin
tahmini i¢in dnemlidir. Asagidaki Tablo 2’de bu sistem i¢in
kullanilan her eklem i¢in J ve B degerleri gosterilmistir

Tablo 2. kullanilan sistemdeki eklemler i¢in J ve B degerleri

Eklem Ad1 J Degeri B Degeri

1. Eklem 0.006 40
2. Eklem 0.006 40
3. Eklem 0.006 20
4.  Eklem 0.0814 8

5.  Eklem 0.0734 20
6. Eklem (Sol 6n tekerek 0.006 40
7. Eklem (Sol arka tekerlek) 0.006 40
8. Eklem (Sag on tekerlek 0.006 40
9. Eklem (Sag arka tekerlek) 0.006 40

PID kontrolii, manuel iiretime ve PID'siz sistemlere kiyasla
iretim hizin1 6nemli 6lgiide artirir. PID kontroller i¢in tuning
(ayarlama), kontrolclinin performans1 agisindan ¢ok
onemlidir. MATLAB tuning ayarin1 kendi fonksiyonu ile en
iyi degeri otomatik olarak ayarlar. PID Tuning ile ayarlanmig
eklemlere dair PID katsayilar1 Tablo 3’te verilmistir;

Tablo 3. Eklemlerin PID katsayilar1

Eklem Adi P Katsayisi I Katsayis1 Ea tsayist
1. Eklem 53.503 712947.324 -0.00029
2. Eklem 53.503 712947.324 -0.00029
3. Eklem 26.751 178236.831 -0.00029
4. Eklem 10.700 2102.05599 -0.00395
5. Eklem 26.751 14569.768 -0.00356
6.Eklem (Sol | 53.503 712947.324 -0.00029
on tekerek

7.Eklem (Sol | 53.503 712947.324 -0.00029
arka tekerlek)

8.Eklem (Sag | 53.503 712947.324 -0.00029
On tekerlek

9.Eklem (Sag | 53.503 712947.324 -0.00029
arka tekerlek)

Ornek; besinci eklemin PID tuning sonrast grafigi Sekil 4’te
gosterilmistir;

Step Plot: Reference tracking
1.2 T T T T T T

Tuned response
= = -Block response

Amplitude
=) o
> ® -
T
-
~

o
»
T

1=}
1Y)

I I | | I
0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
Time (seconds)

Sekil 4. Besinci eklemin Tuning sonras1 basamak cevabi

0 | | |
0 0.005 001 0.015 0.045

PID parametreleri uygulandiktan sonra, her bir
ekleme %30, %40, %50, %60 ve %70 oraninda T=0.5 aninda
ariza verilmistir. Bu sayede ariza teshis sisteminin test
edilmesi icin gereken temel hazirlanmistir. Arizalar
verildikten sonra, simulink’teki elde edilen veriler tek bir
matris iizerinde olusturulur ve olusturulan matris sunlari igerir;
ilk satirda eklemdeki hareketin zamana bagli degisimi, ikinci
satirda PID sonrasi tunning edilmis veriler, {i¢iincli satirda
transfer fonksiyonu blogunun ¢ikisindaki veriler, dordiincii
satirda 1/8 integratorii eklenir integrator, eklemin dinamik
hareketini (konumunu, hizin1 ve ivmesini) simiile etmek igin
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gereklidir ve son olarak 5. Satirda zaman bulunmaktadir.
Boylece her bir eklem igin 5x7379 boyutlu veriler elde
edilmis ve uygulanmstir.

I1I. BENZETIM CALISMALARI

Bu calismada ariza teshisi i¢in neural network (NN) ve
Long Short-Term Memory (LSTM) kullanilmistir.Girig verisi
olarak PID c¢ikislarindan elde edilen 5x7379 veriler her bir
eklem i¢in verilmistir, ¢ikis olarak ise olmasi beklenen T=0.5
aninda ariza verilmeyen hareket verilmistir, verilen giris
bilgileriyle dogru ¢ikisin tahmin edilmesi ve gercek veriler ile
arasindaki uyumun Olgiilmesi buradaki amag¢ olarak
tammlanir. Ozetle, amag sistemin normal calisma kosullarim
Ogrenerek ardindan arizalari tespit veya tahmin etmek icin
LSTM veya NN modeli olusturmak ve kullanmaktir. Daha
sonra arizali verilerin girisi modele verilir ve cikig olarak
tahminler {iretilir. Tlgili calismada da belirtildigi gibi; Burada
ariza tespiti bir zaman serisi tahmin problemi olarak ele alinir
[6]. Ogrenme algoritmalarinin dikkatli segilmesi i¢in arizali ve
egitilmis eklem ¢ikist baska eklemlerin ¢ikigina verilip
benzerlik de tespit edilmis olunur bu sekilde hem model
genislemis olur hem de algoritma se¢imi 6nem kazanmis olur.

Arag olarak, NN kullanilmistir. YSA’da 3 katmanh egitim
metodu olan Levenberh-Marguardt caligilmistir, aktivasyon
fonksiyon tipi TANSIG olarak alinmistir, néron sayilari ilk iki
katmanda 10 olarak sec¢ilmistir, bu da 10 adet giris degiskeni
oldugunu belirtir, ikinci katman ise gizli katmandir agmn
O0grenme yetenegini destekler bu katmanda da 10 ndron
bulunur. Ugiincii katman ise agin ¢ikis veren katmanidir.

LSTM, YSA’da 6grenme zorluklarini agmak icin kullanilir,
icinde ise tam baglantili katman ve regresyon katmanlarindan
olusmustur, Bu kapama birimlerinin tanitilmasi, tiim zincir
boyunca kolay bilgi akisini miimkiin kilar, bu nedenle
gradyanin kaybolma sorunu ortadan kaldirilabilir ve uzun
stireli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip olabilir [7].
Giris kapisi, yeni bilgiyi hafizaya alip almayacaginin kararini
verir, unutma kapisi; hafizada bulunan eski verilerden
hangilerinin unutulacagina karar veriri ve son olarak da ¢ikis
kapis1 hafizanin mevcut durumunu degerlendirerek hangi
bilginin {iretilecegine karar verir. Bir karar mekanizmasi
olmas giiriiltiiniin azaltilmasinda da etki gosterir. Sekil 5’te
LSTM yapist basit olarak gosterilmistir;

X + » c(t)
>
Cell State
(Memory) tanh
Sigmoid X I
|—> X
Sigmoid tanh Sigmoid ‘
Input ! I ! h (t)

Hidden State
Sekil 5. LSTM Yapisi

Bu aglarin egitim sonucunda elde edilen MSE degerleri
Tablo 4’te verilmistir:

Tablo 4. MSE Degerleri

Eklem No: NN MSE Degeri LSTM MSE Degeri
1.Eklem 0.0078 0.0081
2.Eklem 0.0065 0.0112
3.Eklem 0.0075 0.0073
4.Eklem 0.0063 0.0784
5.Eklem 0.0069 0.0066
6.Eklem 0.0034 0.0021
7.Eklem 0.0092 0.0016
8.Eklem 0.0038 0.0021
9.Eklem 0.0057 0.0023

Ariza durumuna gore YSA veya LSTM kullamimi MSE
degerlerinin yaninda egitim basarimi deneme yanilma ile de
belirlenmistir. Ozellikle her iterasyonda ya da epoch’ta elde
edilen MSE degerlerinin yakinsamasina da bakilmaktadir.
Eger MSE degeri her iterasyonda azaliyorsa, bu modelin
egitim verisine yakimsadigini gosterir. NN ile yakinsama
ornekleri Sekil 6’da gosterilmistir, grafikteki mavi ¢izgi
gercek durumu, kirmizi ise yakinsamayi gostermektedir;

]

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

0 4 ey

1L L L L L L L L L J
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Sekil 6.a. 1. Eklem yakinsama 6rnegi

4

—

0 05 1 15 2
x10*

Sekil 6.a. 2. Eklem yakinsama 6rnegi

L—

0 05 1 15 2 25 3 3.5

x10*

Sekil 6.a. 3. Eklem yakinsama 6rnegi
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0.7

y

05 H
04+
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02+
0.1
0 . . .
25 3

0 0.5 1 15 2

35 4
x10*

Sekil 6.a. 4. Eklem yakinsama 6rnegi
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0 L

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Sekil 6.a. 5. Eklem yakinsama 6rnegi
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Sekil 6.a. 6. Eklem yakisama 6rnegi
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Sekil 6.a. 7. Eklem yakinsama 6rnegi

0.8

0.7 —

06

05

04

03}

02

0.1

o L |

. . . . .
15 2 25 3 35

01l L L
0 0.5 1

4

x10*

Sekil 6.a. 8. Eklem yakinsama 6rnegi
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Sekil 6.a. 9. Eklem yakinsama 6rnegi

Onerilen ariza tespit sisteminin nasil ¢alistigin gostermek
icin robotun her bir eklemine 5 farkli hareket
ve %70, %60, %50, %40 ve %30 oraninda ariza verilmistir
ayn1 zamanda tekerleklerine de verilmistir. Bu arizalar T=0.5
aninda verilmistir, bu da 0.5 aninda tekabiil ettigi yerde
bozulmaya baglamistir.

IV.SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada Mobil Manipiilatorler i¢in Derin Ogrenme
Tabanli Ariza Teshis Sistemi iizerine odaklamlmistir. Onerilen
yontem, modellenen mobil manipiilatoriin hareket verilerini
derinlemesine analiz ederek ariza teshisini
gerceklestirmektedir. Bu analiz  siireci, manipiilatoriin
eklemlerinde olusan bozulmalara odaklanarak, T=0.5 saniyede
farkli oranlarda (%30, %40, %50, %60 ve %70) bozulma
gosteren durumlart kapsamaktadir. Bu ¢alismada, toplamda 9
eklem i¢in bu oranlardaki bozulmalar ayr1 ayr ele alimustir.
Elde edilen veriler, derin 6grenme algoritmalarindan olan NN
ve LSTM ile islenmis, bu ydntemlerin manipiilator
eklemlerinde olusan arizalart teshis etmedeki basarisi
degerlendirilmistir. Saglikli kabul edilen veriler ile arizali veri
setleri karsilagtirildiginda, NN ve LSTM'in egitim siiregleri
sonucunda belirli bir esik degeri iizerinden ariza teshisinde
bulundugu gézlemlenmistir.

Sonug olarak, bu ¢alisma mobil manipiilatorlerin ariza teshis
siireclerinde derin 6grenme yontemlerinin potansiyelini ortaya
koymaktadir. Gelecekte, bu alandaki calismalarin daha genis
veri setleri ve farkli derin 6grenme modelleri ile genisletilmesi,
ariza teshis siireclerinin daha da optimize edilmesine katkida
bulunabilir.
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