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Bu tez ¢aligmasi, konut binalarinda derin 6grenme kullanarak elektrik i¢ tesisat plan
¢izimlerinin otomatik olusturulmasi ile ilgilidir. Sistem, mimari kat planlarindaki tefris
(dekoratif) sembollerinin tespiti ve siniflandirilmasina dayali olarak mekéansal

iliskilerin olusturulmasi esasina dayanmaktadir.

Elektrik tesisat plan ¢izimi, bir binanin elektrik ihtiyacin1 saglamak i¢in uygulanmasi
gereken kurulum projesinin gematik olarak gosterilmesidir. Cizgilerden ve
sembollerden olusan elektrik plan ¢izimleri, 2D CAD programlar1 kullanilarak mimari
kat planlari tizerinde hazirlanmaktadir. Elektrik i¢ tesisat plan ¢izimlerinin ilk adimi,
kat planlar tizerinde uygun yerlere priz, 151k, anahtar gibi elektrik malzeme
sembollerinin yerlestirilmesidir. ikinci adim ise mekansal iliskiler dikkate alinarak
konulmus bu elektrik sembollerinin baglanti semalarinin olusturulmasidir. Elektrik i¢

tesisat plan ¢izimleri, zaman ve dikkat gerektiren islemdir.
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Bu c¢alisma kapsaminda, konut binalarinda elektrik i¢ tesisat planlari ¢izilirken kat
planlar1 lizerinde uygun yerlere uygun elektrik malzeme sembollerinin otomatik olarak
yerlestirmesi i¢in tefris tabanli bir sistem gelistirilmistir. Mimari projelerde tefrisler
buzdolabi, televizyon, ocak-firin, camasir makinesi, bulasik makinesi; koltuklar,
masalar, yataklar, dolaplar, kapilar ve pencereler gibi ¢izim sembollerine verilen genel
isimlerdir. Tefris sembolleri, ¢izilen mimari kat planlarinda olusturulan odalarin tipini
ve kullanilmasi gereken elektrik malzemesini gostermesi bakimindan 6nemlidir.
Calisma kapsaminda mobilya, beyaz esya, sihhi tesisat, kap1 ve pencere gibi kat
planlarinda en sik kullanilan malzemelerin sembollerini iceren diizinelerce mimari kat
plani ¢izimlerinden bir tefris sembolleri veri seti olusturulmustur. Tefrig sembollerini
siniflandirmak icin derin evrisimli bir sinir ag1 olan inception-v3 modeli transfer
ogrenme ile kullanilmistir. Olusturulan model, 20 gercek kat plani iizerinde test
edilerek tefris sembol siniflandirmasinda %97,05 gibi tatmin edici bir dogruluk elde

edilmistir.

Yapilan ¢aligma ile kat planlarinda tefris sembolleri tespit edilerek siniflandirilmis ve
bu tefriglere uygun elektrik malzeme sembolleri olmasi gereken yerlere otomatik
olarak yerlestirilmistir. Daha sonra siniflandirilan tefris sembollerine goére mahal
tipleri belirlenmis ve mahaller aras1t mekansal iliskiler olusturulmustur. Son adimda
mekansal iligkiler g6z Oniine alinarak elektrik baglanti semalar1 otomatik olarak
gerceklestirilmistir. Boylece elektrik tesisat plan ¢izimi, otomatik hale getirilerek

zamandan ve is¢ilikten kazang saglanmistir.

Anahtar Sozciikler : Derin 6grenme, transfer 6grenme, bilgisayar destekli tasarim,

elektrik plan ¢izimi, otomatik tasarim.

Bilim Kodu : 92431



ABSTRACT

Ph. D. Thesis

DEEP LEARNING BASED BUILDING ELECTRICAL PLAN DRAWING

Bayram AKGUL

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assoc. Prof. Dr. Hakan KUTUCU
May 2022, 126 pages

This thesis is related with the automatic generation of electrical plan drawings in
residential buildings by using deep learning. The system is based on the creation of
spatial relations through the detection and classification of the furnishing (decorative)

symbols in architectural floor plans.

Electrical plan drawings are schematic displays of an installation project that must be
applied to provide the electricity requirement for construction. Electrical plan
drawings consisting of lines and symbols are prepared on architectural floor plans
using 2D CAD programs. The placement of electrical power symbols—such as sockets,
lights, and switches—is the first step of an electrical plan drawing. The second step is
to create the connection diagrams of these electrical power symbols based on spatial

relations. Electrical plan drawings are a process that requires time and attention.
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With this study, a furnishing-based system has been developed to automatically draw
the appropriate electrical power symbols on the floor plans while drawing the electrical
plan drawings in residential buildings. Furnishing in architectural plans is a general
term for drawing symbols representing all furniture, electrical appliances, plumbing
fixtures, windows, and doors. Furnishing symbols are important in terms of showing
the type of rooms created in architectural floor plans and the electrical materials that
should be used. We have created a furnishing symbol dataset drawing on dozens of
architectural plan drawings that contain symbols of the most commonly used tools in
floor plans, such as furniture, appliances, plumbing, doors, and windows. We used the
Inception-v3 model, which is a deep convolutional neural network, with transfer
learning to classify furnishing symbols. We tested the model on 20 real floor plans and

achieved a very satisfactory accuracy of 97.05% in furnishing symbol classification.

With this study, furnishing symbols were detected and classified on the floor plans and
then electrical power symbols complying with these symbols were drawn
automatically where they should be. Then room types were determined according to
classified furnishing symbols and spatial relations between the rooms were
established. As a final step, the electrical wiring diagrams were drawn automatically
considering the spatial relations. Thus, the electrical plan drawing has been automated,

saving time and labor.

Key Word : Machine learning, transfer learning, computer aided design, electrical

plan drawing, automated design.

Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Elektrik ic¢ tesisat plan ¢izimleri, bir binanin elektrik ihtiyacini saglamak igin
uygulanmas1 gereken kurulum projesinin sematik olarak gosterilmesidir. Cizgiler ve
sembollerden olusan elektrik plan ¢izimleri, bilgisayar yardimiyla tasarim
uygulamalari kullanilarak vektorel ¢izim ortaminda hazirlanmaktadir. Elektrik tesisati
plan ¢izimleri i¢in kurallar, tilkelere veya bolgelere gore degisiklik gosterse de temel

islem, sebeke elektriginin elektrik malzemelerine ulastirilmasidir.

Yapilarin elektrik tesisat projeleri, kuvvetli ve zayif akim olmak iizere ikiye ayrilir:
Kuvvetli akim tesisati, aydinlatma ve priz/motor tesisatlarini kapsar. Zayif akim
tesisat1 ise zil, telefon, televizyon, kamera, ses, yangin alarm sistemleri gibi bir¢cok
tesisat detaylarini icermektedir. Bu ¢aligsma, elektrik tesisat planlarinin kuvvetli akim

kismu ile ilgilidir.

Bir binanin kuvvetli akim elektrik projesinin hazirlanmasi, ¢izim ve hesaplama olmak
tizere iki asamadan olusmaktadir. Cizimler, bilgisayar ortaminda mimarlarin
hazirlamis olduklar1 mimari kat planlar1 temel alinarak 2D CAD programlar ile
hazirlanirlar [1]. Hesaplamalar bazi uygulamalarda otomatik yapilabilse bile ¢izimler

manuel olarak yapilmaktadir.

1.1. CALISMANIN AMACI

Elektrik tesisat plan ¢izimleri; mimari kat planlarindaki duvarlar, kapilar ve diger
dekoratif semboller dikkate alinarak hazirlanmaktadir. Cizim islemleri, kat
planlarindaki dekoratif sembollere uygun bir sekilde elektrik malzeme sembollerinin
yerlestirilmesi ile baglar. Daha sonra konulan bu malzeme sembolleri ile dagitim
panolar1 arasindaki baglanti hatlarinin uygun bir sekilde ¢izilmesi ile bitirilir. Bu

islemler manuel olarak yapilan zaman alic1 iglemlerdir.

1



Gilinlimiizde siirekli artan kalite ve rekabet¢ilik taleplerini karsilamak i¢in hizli, ucuz
ve giivenilir ¢ozlimler liretmek miihendislerin en 6nemli amaglarindan biri olmustur.
Buglin yapay zeka gelismekte ve neredeyse her alanda kullanilmaktadir. Bu baglamda
elektrik plan ¢izimlerinde de yapay zeka yontemleri kullanilarak insan faktoriinii en

aza indirme, zamandan ve is¢ilikten kazang saglama ihtiyact dogurmustur.

Bu amagla yapilan calismada, konut binalarinda elektrik i¢ tesisat plan ¢izimleri
hazirlanirken priz ve aydinlatma armatiirleri gibi elektrik malzeme sembollerinin
mimari kat planlar iizerindeki tefris sembolleri baz alinarak uygun yerlere otomatik
olarak yerlestirilmelerini ve baglanti semalarinin mekansal iligkiler géz 6niine alinarak
otomatik olarak olusturulmasini saglamak i¢in akilli bir model gelistirilmistir. Sistem;
mimari kat planlarindaki tefris sembollerinin bulunmasi, tanimlanmasi ve bulundugu

mahal bolgelerinin birbirleri ile iliskilendirilmesi esasina dayanmaktadir.

Kat planlari, binalarin mekansal diizenlerini gosteren 2D o6lgekli ¢izimlerdir. Bir
projenin ihtiyaclarina gore kat planlarinin detaylari farkli olabilir. Ornegin; taslak bir
kat planinda sadece duvar ¢izimleri bulunurken uygulanacak bir kat planinda yapisal
detaylar, sihhi ve elektriksel 6zellikler ve peyzaj 6geleri bulunabilir. Ozetle bir kat
plani; biliytiklikler, odalar, koridorlar, acikliklar, i¢ Ozellikler, kapilar/pencereler,

lavabolar ve mobilyalar dahil olmak {izere oda yerlesimlerini temsil eder.

Tefrig sembolleri, kat planlarinda buzdolabi, televizyon, ocak-firin, gamasir makinesi,
bulasik makinesi; koltuklar, masalar, yataklar, dolaplar, kapilar ve pencereler gibi
malzemelerin ¢izim sembollerine verilen genel isimdir. Tefris sembolleri, ¢izilen
mimari projelerde olusturulan odalarin kullanim sirasinda gerekli olan esyalarin
yerlesip yerlesmedigini gostermesi bakimindan nemlidir. Ozellikle elektrik ile sthhi
tesisat gibi ¢izim ve hesap gerektiren projelerde, gerekli ¢izim ve hesaplamalarin
yapilabilmesi mimari projelerdeki tefris sembollerinin yerlesimine baglidir [2].
Ornegin, mimari projelerde bir bdlgeye ¢amasir makinesi sembolii konulmus ise
elektrik plan ¢izimleri hazirlanirken o semboliin oldugu yere camasir makinesi i¢in bir
priz sembolii konulmaktadir. Benzer sekilde, sihhi tesisat projesi ¢iziminde de bu
camasir makinesi tefrisi icin temiz su temini ve kirli su gideri ayarlamasi i¢in gerekli

cizimler yapilmaktadir.



Sekil 1.1°de tefris sembolleri iceren ornek bir daire kat plani verilmistir. Bu kat
planinda mobilya yerlesimleri yaninda kapi, pencere, merdiven gibi diger mekansal
diizenler de gosterilmistir. Bu kat plani igin elektrik tesisat plami ¢izilirken tefris
sembolleri baz alindiginda hangi elektrik malzemesinin nereye konulmasi gerektigi ve

mekansal diizene gore baglantilarin nasil yapilmasi gerektigi kolaylikla bilinmektedir.
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Sekil 1.1. Tefris sembolleri iceren 6rnek bir daire kat plani.

Bir tasarimin belirlenmis bazi kisitlara gére otomatik yapildig1 otomatik tasarim
kavrami, bilgisayar destekli tasarimin otomatiklestirilmis ya da genisletilmis halini
ifade etmektedir. Otomatik tasarim, bilinen bir aralik i¢inde en iyi tasarim1 bulmak i¢in

O0grenme veya optimizasyon yontemlerini kullanmaktadir.
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Bu tez caligmasinda, konutlarda kuvvetli akim elektrik tesisat proje ¢izimlerinin kat
planlart {izerinde otomatik olusturulmasi i¢in derin 6grenme tabanli bir model

gelistirilmistir.

Onerilen sistemin dzellikleri asagidaki sekildedir:

e Kat planlarindaki tefris sembollerinin siniflandirilmasi igin derin evrisimsel
yapay sinir aglariyla beraber transfer 6grenme kullanilmistir.

e Tefris sembollerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi igin gelistirilmeye agik
tefris sembolleri veri seti olusturulmustur.

e Tefris sembollerine uygun elektrik malzemesi kullanimi i¢in bir 6neri sistemi
gelistirilmistir.

e Kat plan1 boliimlerinde bulunan tefris sembollerinden mahal tanimak i¢in bir
puanlama sistemi onerilmistir.

e Kat planlarindaki mahal bolgelerinin birbirileri ile iligkilerini gdsteren bir
hiyerarsi grafi modeli 6nerilmistir.

e Olusturulan bu hiyerarsi graflar1 kullanilarak elektrik dagitim planlar1 otomatik

olarak olusturulmustur.

Gelistirilen galisma ile elektrik plan ¢izimi otomatiklestirilmis, dolayisiyla zaman ve
is¢ilikten kazang elde edilmistir. Bu calisma ile son yillarda yapay zekanin en popiiler
alan1 olan derin 6grenmenin elektrik plan ¢izimi alaninda kullanilmasi i¢in yeni bir

vizyon getirilmis ve literatlire katki saglanmustir.

Bu tez calismasi yedi boliimden olugsmaktadir. Birinci bdliimde; yapilan ¢alismanin
amaci, kullanilan yontemler, ilgili konuda yapilan ¢caligmalar ve literatiire yapilan katki
genel hatlar1 ile anlatilmustir. Ikinci béliimde; bilgisayar destekli tasarim, vektorel
cizim ortami ve vektdrel islemlerden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde, yapilan
caligmanin anlasilmasi i¢in elektrik tesisati plan/proje sektoriinde kullanilan terimler
ve yapilan islemler anlatilmistir. Dordiincli boliimde; yapay sinir aglari, makine
Ogrenmesi, derin 0grenme, evrisimsel sinir aglar ve transfer 6grenme hakkinda kisa
bilgiler verilerek evrisimsel sinir aglarinin katmanlari, parametreleri, egitim ve test

veri setlerinin olusturulmasi, siniflandirma 6l¢iim metrikleri ve 6grenme kontroliinden



bahsedilmistir. Besinci boliimde, olusturulan veri seti ve tefris siniflandirma igin
olusturulan transfer 6grenme modeli hakkinda bilgiler verilerek tefris siniflandirmanin
deneysel sonuglar1 verilmistir. Altincit boéliimde otomatik elektrik tesisati ¢izimi ile
ilgili detaylar agiklanmistir. Bu boliimde kat planlarinda tefris sembolii tespiti ve
siiflandirilmasi, siniflandirilan  tefris  sembollerine gore otomatik elektrik
sembollerinin uygun yerlere yerlestirilmesi agiklanmigtir. Ayrica bu bolimde tefris
sembollerine gére mahal tanima ve tanimlanan mahale gore aydinlatma tasarimi
detaylandirilmistir. Devaminda konulmus elektrik sembollerinin elektrik panosuna
otomatik baglanmasi i¢in gerekli algoritmalar ve yapilan ¢aligmalar agiklanmistir.
Yedinci boliimde; sonuglar verilmis, kisitlardan bahsedilmis, Oneriler ve sonraki

calismalar tartisilmistir.

1.2. LITERATUR OZETi

Bu ¢alisma, elektrik tesisati plan ¢izimlerinin otomatik olugturulmasi ile ilgilidir. Yap1
sektoriinde plan cizimleri genel olarak CAD uygulamalarinda manuel olarak

cizilmektedir.

Elektrik plan ¢izimleri veya devreleri AutoCAD Electrical, ElectricalOm, ProfiCAD,
EPlan Electric, Designspark Electrical, Electra, Simaris gibi bazi CAD uygulamalari
yardimiyla manuel olarak cizilip hesaplamalar bu cizimlere baglh olarak otomatik

yapilabilmektedir.

Bu calismanin Oncesi sayilan ve “Yapi elektrik tesisat ¢izim ve optimizasyon
uygulamas1” ismindeki ¢aligmamiz ile elektrik tesisat planlarinin bilgisayar ortaminda
hizli ve kolay c¢izilebilmesi i¢in bazi algoritmalar gelistirilmis, hesaplarin ¢izime

entegre edilmesi ile otomatik olarak yapilmasi saglanmistir [1,3].

Bugiine kadar kat plani verilerinden elektrik planlarinin otomatik olarak olusturulmasi
ile ilgili literatlirde sadece bir ¢aligma yapilmistir. Bu ¢aligma, y1gin tabanl bir sonlu
durum makinesi modeli kullanarak konut elektrik planlarini otomatik olarak
olusturmak i¢in prosediirel bir yaklagim 6nermektedir [4]. Bu sistem giris olarak duvar
konumlar1 gibi 2Dmimari verileri alip ¢ikt1 olarak 6zellestirilmis bir elektrik plani

vermektedir.



Elektrik tesisat planlarinin otomatik ¢izilebilmesi, mimari kat planlarinin diizenine,
hiyerarsilerinin olusturulabilmesine ve planlardaki tanimlayici semboller olan tefris

sembollerinin tespit edilip tanimlanmalarina baghdir.

Tefris sembollerinin siniflandirilmasi, bu ¢alismanin temelini olusturmaktadir. Ciinkii
bu ¢alismadaki mahal bdlgelerinin tanimlanmasi ve aralarindaki iliskilerin kurulmast
gibi diger tiim islemler, tefris sembollerinin bulunmasi ve tanimlanmasina dayali
olarak yiiriitiilmektedir. Onerilen modelde tefris sembollerinin siniflandirilmasi, bir
goriintii siniflandirma problemidir. Goriintii siniflandirma, bir goriintiiyli girdi olarak
alan ve onu Onceden belirlenmis bir sinifa kategorize eden bir bilgisayarli gorii

problemidir.

Bilgisayarli gorii; goriintii, video veya diger gorsel girdilerden anlamli bilgiler
liretmeyi saglayan bir yapay zeka alanidir [5]. Insanlar, gériintiilere bakinca nesneleri
ayirt edebilir, tantyabilir veya gruplandirabilir. Benzer sekilde bilgisayarli goriide de
temel amag, goriintiiler veya videolar girdi olarak verildiginde insan beyninin

yapabildigi gibi nesneleri tespit edebilmek, taniyabilmek ve siniflayabilmektir.

Dokiimanlarda sembol tanima, genel Oriinti tanima probleminin 06zel bir
uygulamasidir. Oriintii tanima belli 6rnekleri ve bunlara ait verileri kullanarak sonraki
ornekler i¢in karar verme siirecidir [6]. Daha acik bir ifade ile Oriintii tanima, "Bu
nedir?" sorusuna yanit verme ile ilgilenen bir yontemdir. Semboller, belirli bir alanda
anlamsal bilgiyi ileten minimum bilesenler olan grafiksel nesnelerdir. Logolar,
siluetler, miizik notalar1 ve miihendislik, elektronik veya mimari 6zelliklere sahip basit
¢izgi gruplari, dokiiman goriintli analizi toplulugu tarafindan arastirilan bazi sembol

orneklerini olusturmaktadir [7,8].

Gegmisten giiniimiize siniflandirma yapmak i¢in yapay sinir aglari, uzman sistemler
ve bulanik kiimeler gibi bir¢ok siiflandirma yaklagimi yaygin olarak kullanilmistir.
Bu yontemlerin her birinin basarim degerleri, derin 6grenmeye nispeten daha diisiiktiir
[9]. Basarim degerleri dikkate alindiginda derin 6grenmenin siniflandirma islemleri

i¢in giiniimiizde en iyi ¢6ziim oldugu anlasilmaktadir.



Son birkag yilda, 6zellikle internet araciligiyla toplanan ¢ok biiyiik miktarda verinin
mevcudiyeti ve erisilebilirligi sayesinde, bilgisayar uygulamalar1 basit veri isleme
islemlerinden makine 6grenmesi islemlerine ¢arpici bir doniisiim gegirmistir. Makine
ogrenmesi fikri, bilgisayarlarin zaman gectikce kendini gelistirme yetenegine sahip
oldugu gercegini gostermektedir. Son yillarda, makine 6grenmesi, bilgisayarli gorii ve
goriintli tanima konularinda yapilan konferanslar, calistaylar, tartigmalar, deneyler ve
gercek yasam uygulamalari, arastirmacilar tarafindan biiylik ilgi gérmektedir.
Bilgisayarl goriide makine 6grenmesinin en yeni uygulamalari nesne algilama, nesne
siiflandirma ve goriintiilerden, grafiksel dosyalardan ve videolardan ilgili bilgilerin

¢ikarilmasidir [10].

Yapilan bu tez calismasinda ¢alisma ortami vektorel ¢izimlerdir. Kullanilan dosyalar
piksel goriintiilerden degil, vektorel ¢cizimlerden olusan mimari kat planlaridir. Mimari
kat planlar1 cogunlukla CAD uygulamalar1 kullanilarak vektorel ortamda hazirlanmis
olsa bile literatiirde taranmis kat planlar {izerinde ¢ok fazla ¢aligma mevcuttur. Bu
calismalar genellikle dokiiman analizi alaninda yapilan ¢aligmalar olup taranmis kat

planlarinda sembol tespiti ve sembol tanima ile ilgilenmektedir.

Kat plant dosyalari; duvarlari, odalari, kapilari, pencereleri ve diger dekoratif
sembolleri iceren dosyalardir. Bugiine kadar mimari kat planlarini inceleyen birgok
calisma yapilmistir. Bu ¢alismalar cogunlukla 6riintii tanima yaklasimina dayali olarak

2D mimari kat planlarindan 3D yap1 modelleri elde etmeyi amaglamigtir [11-14].

Kat plan1 analizi, belirli bir 2D mimari kat planini analiz ederek anlamsal bilgileri elde
eden kapsamli bir islemdir. Kat plan1 analiz sistemleri genellikle segmentasyon,
yapisal analiz ve anlamsal bilgi c¢ikarma islemlerinden olusur. Olusan bilgiler
amaglanan uygulamalarda kullanilmak iizere veri tabanina kaydedilir. Tipik olarak

elde edilen bilgiler 3D bina modelleri olusturmak i¢in kullanilir [15].

Ah-Soon ve Tombre [16] bilgisayarli gorii ve Oriintii tanima teknikleri kullanarak
taranan mimari kat planlarindan kap1 ve pencere gibi mimari sembolleri tanimak i¢in

bir yontem onermislerdir. Onerdikleri yontem, geometrik zellikler {izerindeki bazi



kisitlar araciligryla modelin tanimlanmasina ve ¢izimden ¢ikarilan 6zelliklerin kisitlar

ag1 aracilifiyla yayilmasina dayanmaktadir.

Dosch vd. [17] segmentasyon, vektorlestirme ve 6zellik algilama gibi goriintii isleme
ve bilgisayarli gorii araclarini kullanarak 2D kat planlarindaki sembolleri tantyip 3D
binalar1 olugturmak i¢in bir sistem tanimlamislardir. Sistem ayrica giiglii ve esnek bir

kullanicr arayiizli igermektedir.

Guo vd. [18] calismalarinda miihendislik ¢izimlerinden sembolleri analiz etmek icin
ornek odakli bir sembol tanima yaklasimi kullanmislardir. Birgok alana uygulanabilen
bu calisma, mimari kat planlarinda test edilmis ve dekoratif semboller basariyla

tanimnmistir.

Heras vd. [19] mimari nesneler ve yapisal iliskileri i¢in agiklamali CVC-FP adli bir
taranmis gercek mimari kat plan1 veri tabani sunmuslardir. Bu veri tabanini olusturmak
icin mimari nesneler arasindaki iliskileri dogal bir sekilde spesifik hale getirmeyi
saglayan SGT adinda bir ara¢ kullanmiglardir. Ayrica caligmalarinda duvar

segmentasyonu ve mahal algilama gorevlerinde bir kiyaslama aract sunmuslardir.

Rezvanifar vd. [8] mimari ¢izim taramalarindan sembol bulma (tanima degil) hakkinda
genis bir literatiir taramas1 sunmuslardir. Sembol bulma, biiyiik resim veya belgelerde

gomiilii sembollerin konumlarinin tespitini ifade etmektedir.

Geleneksel sembol bulma yaklagimlari piksel tabanli ve vektor tabanli olmak tizere iki

kategoride degerlendirilir:

Piksel tabanli yaklagimlarda; sembollerin F-imzalarini (61¢ekleme, 6teleme, simetri ve
dondiirme gibi temel geometrik doniisiimlerle de§ismez imzalar1) eslestirme [20],
histogram benzerligini piksel diizeyinde eslestirme [21], komsuluk tabanli puanlama
olan BSM (Blured Shape Model) [22], ve CBSM (Circular Blured Shape Model) [23]
eslestirme, ilgi noktalarina gére SCIP (Shape Context for Interest Points) [24] ve
uzantist olan ESCIP (Extension of SCIP) [25] eslestirme yontemleri Onerilmistir.

Piksel tabanli yaklasimlarin yavas olmalar1 ve eslestirme asamalarimin yiiksek



hesaplama karmasikligina sahip olmalar1 gercek uygulamalarda ciddi problemler

olusturmaktadir.

Vektorel tabanli yaklasimlar; sembollerdeki anlamli béliimler olan ¢izgileri, daireleri,
koseleri, uclari, kritik noktalari, dig bilikey bolgeleri, kapali bolgeleri, baglh
bilesenlerden olusan goriintii bolgeleri gibi vektorel ozellikleri bir yapisal graf ile
kodlayarak olusturmak ile baglar [26—36]. Bu yapisal graflar; nesnelerin birlesme veya
kesisme niteliklerini belirleyen ARG grafi (Attributed Relational Graph) [27,37],
farkli olas1 vektorlestirme hatalarin1 ele alan hiyerarsik uygunluk grafi HPG
(Hierarchical Plausibility Graph) [30,31], bdlge smirlarin1 ve bolgeler arasindaki
iligkisel bilgiyi karakterize eden bolge komsuluk grafi RAG (Region Adjacency
Graph) seklinde olabilir. Daha sonra bu temsil graflar ile eslestirmeler yapilir. Graf
eslestirme maliyetli bir islem oldugu i¢in graf serilestirme [38], graf gdmme [39] ve

iligkisel indeksleme [26] gibi alternatif eslestirme yontemleri onerilmistir.

Geleneksel olmayan derin 6grenme tabanli sembol bulma yontemleri, literatiire yakin
zamanda girmeye baglamistir. Bu yaklagimlar da genellikle sembol tanima islemlerine
odaklandig1 i¢cin geleneksel sembol bulma yaklagimlarinin gilincel konularindan

uzaktirlar.

Dey vd. [40] ¢ok yazarli bir senaryoda sembol tanimlama i¢in LeNet’ten ilham alan
s1g bir evrisimsel sinir ag1 onermistir. Sonu¢ olarak onerdigi sinir ag1 mimarisinin
farkli yazarlardan elle ¢izilmis sembolleri, verimli bir sekilde taniyabildigi ve yazarlar

aras1 sapmay1 modelleyebildigini ortaya koymustur.

Riba vd. [41] grafik sembolleri graf tabanli tanimak i¢in sembollerin yapisal graf
temsillerini tanimlayip ardindan eslestirme i¢in ¢iktiyr kullanan MPNN (message

passing neural network) derin 6grenme agin1 kullanmislardir.

Ghost vd. [42] mimari projelerde bulunan sembolleri piksel tabanli olarak tespit edip

siniflandiran GSD-Net’1 6nermistir.

Ziran ve Marinai [43] kat plan1 goriintiilerinde mobilya, kap1 ve pencere nesnelerinin

tespiti ve tanimlanmasi i¢in derin sinir aglarinin kullanimini 6nermistir.
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Rezvanifar vd. [44] mimari kat planlarinda sembol tanimlama i¢in YOLO (Y ou-Only-
Look-Once) mimarisini kullanarak derin 6grenmeye dayali bir yontem
kullanmislardir. Calismalarin1 SESYD veri seti tizerinde test ederek derin 6grenme ile

Onerilen yaklasimin geleneksel yontemlerden daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

SESYD (Systems Evaluation SYnthetic Documents) veri seti; kat planlarini,
diyagramlari, ¢izimleri ve diger bazi nesneleri iceren halka agik dokiiman analizinde

en ¢ok kullanilan bir veri setidir [45,46].

Fan vd. [47] FloorPlanCAD adinda 15.000 taranmis kat plan1 iceren biiylik bir CAD
cizim veri seti olusturmuglardir. Literatiirde kat planlart icin GREC2003 [48],
GREC"2011 [49], FPLAN-POLY [26] gibi birka¢ baska veri seti olmasina ragmen,

bunlar da taranmis (piksel) goriintiilerden olusmaktadir.

Pratikte CAD uygulamalarinda (6zellikle tasarimla ilgili endiistride) taranmis kat
planlar1 kullanilmaz. Bunun yerine vektorel formatta kat planlari kullanilmaktadir. Bu
nedenle, bu veri setlerinin higbiri c¢alismamiz i¢in uygun degildir. Yapilan

calismamizda girdi ve ¢ikt1 verileri vektor (DXF/DWG) formatindadir.

Bu c¢alismada, ilk Once ylizlerce farkli vektorel mimari kat planindan tefris
sembollerini ayiklayarak kendi veri setimizi olusturduk. Olusturulan veri seti hem
vektor tabanli hem de piksel tabanli gelistirmeye acik bir sekilde kaydedildi.
Olusturulan veri seti, derin 6grenme tabanli modelimizde egitim ve test i¢in kullanildi.
Olusturulan veri setindeki tefris sembollerinden bazi ornekler Sekil 1.2°de

gosterilmistir.

Sekil 1.2. Veri setindeki tefris sembollerinden 6rnekler.
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1.3. CALISMANIN LITERATURE KATKILARI

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, uluslararasi indekslerde taranan hakemli dergide bir adet
yayin ve uluslararasi konferanslarda sunulmus ve tam metni basilmis iki adet bildiri

yapilmistir:

SCI, SCI-Expanded, SSCI veya AHCI kapsamindaki hakemli dergilerde yayimlanmis

makale:

e Akgiil, B. and Kutucu, H., “An automated system for electrical power symbol

placement in electrical plan drawing”, Automatika, 63(1), 78-89, (2022).
Uluslararas1 sempozyumda/kongrede sunulmus ve tam metni basilmis sozlii bildiriler:

e Akgiil, B. and Kutucu, H., “An Intelligent Material Placement for Electrical
Installation Project”, International Conference on Advanced Technologies,
Computer Engineering and Science (ICATCES 2018), Karabiik, 442446,
(2018).

e Akgiil, B., Bilici, A. and Kutucu, H., “A Fast and Simple computer aided
lighting simulator”, International Conference on Advanced Technologies,
Computer Engineering and Science (ICATCES 2018), Karabiik, 639-641,
(2018).
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BOLUM 2

BiLGISAYAR DESTEKLI TASARIM

Birgok sektorde bir isi yapmadan &nce tasarlamak gerekir. Ozellikle insaat sektoriinde
yapilacak tiim islerin yapilmaya baslamadan 6nce projelendirilmesi gerekmektedir.
Eskiden yapilan tasarimlar ve projeler kagit iizerine elle ¢izilmekteydi. Giiniimiizde
ingaat, otomotiv, enerji, giyim, oyunlar gibi bircok sektdrlerde 6zellikle miithendislik
ve tasarim igin bilgisayarlar kullanilmaktadir. Bilgisayar destekli tasarim, ingilizce’de
bu isi yapmak i¢in kullanilan programlara verilen genel bir ad olan “Computer Aided
Design” sozcliklerinin bas harflerinden olusan CAD terimi ile ifade edilir. Computer-
aided design and drafting (CADD) olarak da bilinir. Bilgisayar destekli tasarimin en

biiylik avantaji, yapilan tasarimlarin ve projelerin kolayca yenilenebilmeleridir.

CAD ve uygulamalari, miihendislik ve mimari gibi tasarimla ilgili alanlarin en popiiler
konularindandir. CAD sistemleri, tasarimcilarin liretkenligini artirmak, tasarimlarin
kalitesini iyilestirmek, dokiimantasyon yoluyla iletisimi gelistirmek ve iiretim i¢in veri
taban1 olusturmak gibi bircok amag i¢in kullanilmaktadir. CAD sistemleri, proje

cizimlerinde iiretimi manuel yapmaya gore en az bes kat arttirmaktadir [50].

Yap: ve tasarimla ilgili tiim sektorlerde 6zellikle miihendislik, mimarlik ve tasarim
hizmetleri i¢in 2D/3D birgcok CAD programi kullanilmaktadir. Autocad, Revit,
Archicad, SolidWorks, SketchUp, StaCad, Idecad, 3DS Max bunlarin en popiiler
olanlaridir. Giinliimiizde insaat sektoriinde en c¢ok kullanilan CAD uygulamasi
AutoCAD programidir. AutoCAD hem 2D hem de 3D tasarim yapabilen bir
programdir. Proje ve tasarim sektoriinde ¢alisan hemen hemen biitiin miithendis ve
mimarlar tarafindan kullanilmaktadir. Birgok iiniversitede bilgisayar yardimiyla

tasarim derslerinde egitim igerigi olarak kullanilmaktadir.
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2.1. VEKTOREL CizZiM

Vektorel ¢izimler, ¢oziiniirliikten bagimsiz olarak uygulama programlar: tarafindan
calisma aninda matematiksel ifadelerle olusturulan ve detay kaybetmeden istenen
herhangi bir boyuta yeniden 6lgeklendirilebilen grafik tiirleridir. Vektorel ¢izimler iki
veya li¢ boyutlu olabilirler. Bilgisayar destekli tasarim programlarinin tamamina

yakin1 vektorel ¢izim tabanli programlardir.

Vektorel cizimlerin en Onemli 0Ozelligi, calisma aninda matematiksel ifadeler
sonucunda olusturulmalaridir. Ornegin; bir ¢izgi parcasi icin iki nokta, bir gember igin
bir nokta ve bir yarigap verileri bu ¢izimleri olusturmak i¢in yeterlidir. Vektorel
cizimler olusturulurken c¢izgi stilleri, ¢izgi renkleri ve ¢izgi kalinliklar1 gibi bazi

formatlama nesneleri ile bigimlendirilirler.

Yapr sektoriindeki vektorel ¢izimler yaygin olarak DWG veya DXF gibi dosya
formatlarinda kaydedilerek paylagilmakta, saklanmakta veya CAD uygulamalar

arasinda veri aligverisi yapmak i¢in kullanilmaktadir.

Vektorel ¢izimler grafik nesneleri ve bigimlendirme (format) nesneleri olmak iizere iki
kisimdan olusmaktadir: Grafik nesneleri; ¢izgi, ¢ember, yay, elips, tarama, yazi,
cokgenler, polyline, spline gibi matematiksel ifadeler sonucu olusturulan c¢izim
nesneleridir. Format nesneleri ise ¢izim nesnelerini bicimlendirmek i¢in kullanilan

cizgi tipleri, ¢izgi kalinliklar, ¢izgi renkleri gibi bi¢imlendirme nesneleridir.

Vektorel cizimler genellikle katmanlar halinde olusturulur. Bir katmanda ¢izilmis
nesneler aksi belirtilmedigi siirece o katmanda belirlenen ¢izgi rengi, ¢izgi kalinlhigi,
cizgi tipinde bi¢imlendirilir. Katman 06zellikleri kullanilarak ¢izimler hizlica
bicimlendirilebilmektedir. Ayrica katman ayarlar1 ile ¢izimlerin belirli kisimlarini
gosterme veya gizleme, yazdirma veya yazdirmama gibi islemler de kolayca

yapilabilmektedir.

Mimari plan ¢izimleri de genellikle katmanlar kullanilarak hazirlanmaktadir.
Katmanlar {ist iiste konulmus cizimlere benzemektedir. Ornegin bir binanin tiim

projesinde duvarlar, siva, dlciiler, tefrisler, elektrik tesisat1 plani, yangin alarm plant,

13



su tesisat1 plan1 gibi bir¢ok ¢izim ayr1 katmanlarda tutulmaktadir. Bu katmanlar CAD
uygulamalarinda kolaylikla goriiniir/gériinmez yapilarak sadece istenen katmandaki
nesnelerin  goriinebilir  olmast  saglanabilir.  Aym1  sekilde  katmanlar
yazdirilir/yardirilmaz yapilarak sadece istenen ¢izim kisimlarmin yazdirilmasi
saglanabilir. Projelerin amacina gore katman 6zellikleri kullanilarak ¢izimlerin belirli
kisimlarmin (6rnegin duvarlar) vurgulanmasi i¢in koyu renkler kullanilip ¢izgi
kalinliklar arttirilabilir, bazi kisimlarin (6rnegin désemeler) daha silik kalmasi igin

acik renkler kullanilip ¢izgi kalinliklar1 azaltilabilir.

Mimari ¢izimler, bir yapinin &lgekli olarak hazirlanmus teknik ¢izimidir. Insa edilecek
bir yapi, mimari ¢izime uygun olarak yapilir. Bina mimari ¢izimleri, genellikle
mimarlar tarafindan CAD programlari kullanilarak hazirlanir. Bu ¢izimlerde genellikle

¢izgi, polyline, cember, tarama gibi temel ¢izim nesneleri kullanilmaktadir.

Mimari projelerde ana bilesen, kat planlaridir. Kat planlari, mimari projelerdeki
mekansal diizeni gosteren 2D 6lgekli ¢izimlerdir. Kat planlari; biiyiikliikler, koridorlar,
i¢ Ozellikler, kapilar, pencereler, lavabolar ve mobilyalarla birlikte oda yerlesimlerini
temsil etmektedir. Bir binanin statik, sihhi, kalorifer, dogalgaz, elektrik, telefon,
zil/diafon, televizyon, yangin alarm, kamera/gilivenlik vb. tesisat projelerinin tamami

mimari kat planlar1 baz alinarak vektorel formatta hazirlanmaktadir.

Mimari ¢izimlerde kapilar, pencereler, mobilyalar, mutfak ve banyo detaylar1 gibi
tefrisatlar sik kullanilan bilesenlerdir. Bu ¢izimler, ¢ok sik kullanildiklari i¢in bir araya
getirilip blok olarak kaydedilirler. Cizim bloklari, birden fazla ¢izim nesnesinin farkl
yerlerde tekrardan kolayca kullanilabilmesi i¢in bir araya getirilmis ¢izim gruplaridir.
Temel amag, ayni sekilleri, farkli ¢izimlerde, farkli Olgiilerde, farkli acilarla
kullanabilmektir. Ayni blok nesnesinin farkli dondiirme agilar1 (rotation angle) ve

farkl bityiikliikler (scale) ile kullanim1 Sekil 2.1°te verilmistir.

o
O—0O

10O—0

1O O © O]

Sekil 2.1. Blok kullanima.
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2.2. VEKTOREL iSLEMLER

Bilgisayar destekli tasarim uygulamalarinda 6teleme, dlgekleme ve dondiirme olmak
tizere ii¢ temel donlisiim islemi vardir. Bu temel islemler kullanilarak grafik nesneler
lizerinde yansitma, uzatma, kirpma, esnetme, paralel ¢ikarma, kesisim noktalar1 bulma

gibi diger vektdrel islemler yapilabilmektedir.

P=[x,y,z,1]" olmak iizere P noktas: doniisiim islemlerine tabi tutulursa P' noktasi

Esitlik 2.1°deki gibi hesaplanir.

1 0 0 ¢t]
0 1 0 t,] .
00 1 & oteleme
0 0 0 1
s, 0 0 0]
;L _ 0 s, 0 O .
PP=T+P, T-= 0 6" s, 0 , olgekleme (2.1)
0 0 0 1l
cosa —sina 0 O]
sina cosa 0 O .. , .
0 0 1 ol xy diizleminde dondirme
\[ 0 0 0 1l

2D CAD uygulamalarinda vektorel islemler, noktalar ve ¢izgi parcalart ilizerinde
yapilmaktadir. Cember, yay, elips, polyline ve spline gibi diger nesneler iizerinde
yapilan islemler de aslinda bu nesnelerin kiiciik dogru parcalarina doniistiiriilerek ¢izgi

parcalari lizerlerinde yapilan islemlerdir.

Uc¢ noktanin birbirine gére durumu CCW (counterclockwise) yontemi ile

bulunabilmektedir (Esitlik 2.2).

a, a, 1
cew(a, b,¢) = |bx by 1 (2.2)
& ¢ 1

Sekil 2.2°te gosterildigi gibi herhangi bir ¢ noktasinin a ve b noktasinin olusturdugu
ab dogru parcasinin saginda veya solunda oldugunu anlamak ic¢in determinant
sonucuna bakilir. Eger determinant sonucu sifir ise a, b, ¢ noktalar1 dogrusaldir. Sonug

stfirdan kiiclik ise ¢ noktas1 ab dogru par¢asinin solunda, sifirdan biiyiik ise sagindadir.
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Nl

Saga donus: ccw >0 Sola donis: ccw < 0 Dogrusal: ccw =0

Sekil 2.2. CCW yonteminin gosterimi [S1].

Vektorel islemlerde kullanilan dogru parcalar1 birbirilerine gore dogrusal, paralel,
ayrik veya kesigen olabilirler. Bu dogru pargalarinin birbirine gére durumlart CCW ile
hesaplanabilmektedir. Bu yontem ile herhangi iki geometrik nesnenin birbirini

kapsadig1 veya kesistigi de kontrol edilebilir.

X
x3,y3 21y2

Xi, Vi X4rYa
X1, Y1

Sekil 2.3. Iki dogru parcasinin kesisimi.

Sekil 2.3’te gosterilen ve baslangi¢ ile bitis noktalar1 verilen iki dogru parcasinin

kesisim noktas1 Esitlik 2.3’e gore hesaplanir.

_ (xlyz - y1X2)(X3 - X4) - (X1 - Xz)(X3y4 - y3X4,)
(1 = x) (3 —y,) — (v, —v,) (x3 — x4)

(2.3)
_ Cayy —yx2) (s —v,) = (0, = 7,) (637, = y3%a)
(xl - xZ)(yg - y4) - (y1 - yz)(x?) - X4)

i

CAD uygulamalarinda sik kullanilan islemlerden biri de paralel ¢ikarma (offset)
islemidir. Paralel ¢ikarma islemi, linye ve sorti ¢izimlerinde kullanildigindan yapilan
calismada otomatik tasarim isleminin 6nemli adimlarindan biridir. Literatiirde polyline

nesneleri i¢in bir¢ok paralel ¢ikarma yontemi bulunmaktadir [52—54].

Polyline nesneleri nokta dizilerinden olusmaktadir. Art arda gelen iki nokta bir ¢izgi
parcast olusturur. Bir ¢izgi pargasinin paralelini ¢ikarmak i¢in ¢izginin agisina 90°
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ekleyerek veya acgisindan 90° ¢ikararak d mesafesinde 6teleme yapilir. Ayniiglem, tim
¢izgi parcalart i¢in yapilir ve daha sonra art arda gelen ¢izgi parcalar1 kesistirilirse
kesisim noktalar1 paralel polyline nesnesinin noktalarin1 olusturur. Sekil 2.4’te bir

polyline nesnesinin +90° ve —90° ile d mesafesinde paralelleri ¢ikarilmistir.

x2=x1+[d*cos(a+ 90°) ]
y2 =yl +[d*sin(a+ 90°) ]

x3=x1+[d*cos(a-90°) ]
y3=yl+[d*sin(a-90°)]

line2 ={x2y2, a, L2}

d
linel = {x1,yl, a, L1} T

d
line3 = {x3y3 a, L3} i

Sekil 2.4. Polyline nesnesinin paralelini olugturma.
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BOLUM 3

ELEKTRIK TESIiSAT PLANLARI

Elektrik enerjisini kaynaktan kullanilacak yerlere kadar tasmmmasi i¢in yapilan
tesisatlarin plan c¢izimlerine elektrik tesisat plani denir. Elektrik enerjisinin liretim
yerinden tiiketim bdlgesine kadar yapilan dagitimlara dis fesisat, kapali alanlarda
saya¢ panolarindan priz veya aydinlatma armatiirlerine kadar yapilan dagitimlara ise
i¢ tesisat denilmektedir. Bir binanin elektrik ihtiyacini saglamak ic¢in uygulanmasi
gereken kurulum projesinin sematik olarak gosterilmesine elektrik i¢ tesisat plani
denilmektedir. Elektrik tesisat plan c¢izimlerinde uyulmasi gereken kurallar,
yonetmelikler ve sartnameler ile diizenlenmektedir. Elektrik tesisat planlar1 kuvvetli

akim ve zayif akim tesisat1 olmak iizere ikiye ayrilmaktadir:

Kuvvetli akim tesisati, insanlar, hayvanlar ve esyalar i¢in tehlikeli olabilecek elektrik
akimi tastyan (50V ve yukarisi) sistemlerin tesisatidir. Bina elektrik tesisat
projelerinde kuvvetli akim, AG (algak gerilim — 1000V alt1) ile ¢alisan priz, motor ve
aydinlatma tesisleri i¢in kullanilan bir terimdir. Kuvvetli akim plan ¢izimleri, priz,

motor ve aydinlatma planlarini igermektedir.

Zay1f akim tesisati, insanlara zarar verebilecek elektrik akimi tagimayan (50V alt1),
zil/diyafon, telefon/data, televizyon uydu/anten, kamera, seslendirme, yangin alarm ve
diger baz1 6zel otomasyon sistemlerinin tesisatlaridir. Zayif akim tesisat planlar1 bu

sistemlerin baglant1 detaylarini igermektedir.

Bu tez calismasi konut binalarinda kuvvetli akim elektrik tesisat planlarinin otomatik

olusturulmasi ile ilgili oldugu i¢in zay1f akim tesisat planlarindan bahsedilmemistir.

Kuvvetli akim elektrik tesisat projeleri, plan ¢izimi, hesaplamalar ve dokiimlerden
olusmaktadir. Yapilan ¢alismanin anlasilmasi i¢in elektrik tesisat planlarinda yapilan

islemler ve kullanilan malzemeler bu boliimde 6zet bir sekilde agiklanmustir.
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3.1. ELEKTRiIiK MALZEMELERI

Elektrik tesisat planlarinda dagitim panolari, prizler, anahtarlar, aydinlatma
armatiirleri, motorlar gibi malzemeler icin semboller kullanilmaktadir. Elektrik
projelerinde en sik kullanilan kuvvetli akim elektrik malzemeleri ve sembolleri Sekil

3.1°de gosterilmistir.

) 2 B 2 e
3 g2 - |E ~ g N g R
N £ £ S £ - . ] £ ® 3
o L £ S 8 IS E S E ]
3 gao |83 © o s < < < S
= g8 |38 & = 8 £ £ 5 E =
2 ‘© § T~ « [CRN £ w © i} ©
= 2 ° & gas & E T 5 g = 5 = 3
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X T £ 5 E 2351823 2 % £ u 7 2 z < z ®
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Isik Linyesi

BINA

Sekil 3.1. Kuvvetli akim elektrik malzemeleri.

Elektrik kaynagindan (sebeke/trafo/jeneratdr) gelen elektrik enerjisinin binaya

baglandig1 noktaya yap: baglanti kutusu veya kofre denir.

Elektrik enerjisini bina icinde katlara veya dairelere dagitan dagitim panolar1 vardir.
Binada, enerjinin ilk girdigi pano ana dagitim panosudur. i1k pano ayn1 zamanda sayag
panosu ise ana dagitim ve sayag panosu olur. Okul, hastane, yurt, aligverig merkezleri
gibi binalarda, enerjiyi ayni kata dagitan panolara kat dagitim panosu denir. Konut

binalarinda veya is yerlerinde daire i¢i sigorta kutusuna daire dagitim panosu denir.

Elektrik tesisatinda kablolarin birbirine baglandig1 ve dagitimlarin yapildig: noktalara
buat denir. Elektrik tesisatt aga¢ veri yapist seklinde modellenebildigi i¢in buatlar

diigiim olarak degerlendirilmektedir.

Kuvvetli akim plan ¢izimlerinde priz/motor ve aydinlatma plan ¢izimleri genellikle
ayni kat planlart iizerinde birlikte ¢izilmektedir. Bununla birlikte oteller, okullar,

hastaneler, yurtlar ve aligveris merkezleri gibi ¢ok biiyiik yapilarda, planlarin daha iyi

19



okunabilmesi i¢in priz/motor tesisati ile aydinlatma tesisat1 ayni1 kat plani kullanilarak

ayr paftalarda cizilebilmektedir.

3.1.1. Priz ve Motor Tesisatinda Kullanilan Malzemeler

Elektrik ile ¢alisan cihazlari, elektrik sebekesine baglamak i¢in kullanilan araglara priz
denir. Genel amagli herhangi bir elektrikli ev aleti i¢in kullanilan prizlere normal priz,
1islak zemin veya nemli yerlerde kullanilan prizlere efanj priz, i¢ fazli araglar igin

kullanilan prizlere sanayi prizi denilmektedir.

Bunlarin yaninda ¢amasir makinesi, bulasik makinesi, firin, sofben, kombi, klima ve
sitict gibi sabit elektrikli ev aletleri i¢in kullanilan prizlere elektrik planlarinda
miistakil priz denilmektedir. Bunlarin kurulu gii¢leri malzemesine gore 2000-2500W
olacak sekilde projelerde belirtilmektedir. Miistakil priz, malzeme olarak aslinda
normal veya etanj prizdir. Ancak bu hatlara baska prizler baglanmaz. Tek priz linyesi
olarak degerlendirildigi icin tek sigortadan bagimsiz olarak c¢ekilir. Elektrik
projelerinde normal prizlerin kurulu giigleri belirtilmedigi siirece 300 W olarak kabul

edilmektedir.

Elektrik tesisat projelerinde asansorler, su pompalari, hidroforlar, havalandirma ve

iklimlendirme sistemleri, garaj ve bahge kapilar1 birer motor olarak degerlendirilir.

3.1.2. Aydinlatma Tesisatinda Kullanilan Malzemeler

Bir veya birden fazla lambay1 ve ¢alismasi i¢in gerekli pargalar1 barindiran aydinlatma
malzemelerine aydinlatma armatiirii denir. Giinlimiizde farkli firmalarin farkl
amaglarla farkli mahallerde kullanilmak tiizere iirettigi binlerce farkli aydinlatma
armatiirii vardir. Genel olarak aydinlatma islemi i¢in mahallerin 6zelliklerine, fiziksel
yapilarina ve olmasi gereken veya istenen minimum aydinlatma seviyesine gore farkl
armatiir tlirleri ve sayilar1 kullanilmaktadir. Aydinlatma hesab1 yapilan profesyonel
aydinlatma projelerinde 151k akilar1 ve 1s1k dagilim egrileri bilinen aydinlatma

armaturleri kullanilmaktadir.
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Aydinlatma armatiirlerini kumanda etmek i¢in kullanilan tesisat malzemelerine
anahtar denir. Tek bir armatiirii kontrol eden anahtara normal anahtar, birden fazla
armatiir veya armatiir grubunu kontrol eden anahtarlara komiitator anahtar, bir
armatiirii veya armatlir grubunu aymi anda farkli noktalardan kontrol edebilen

anahtarlara vavien anahtar denilmektedir.
3.2. HATLAR (BAGLANTILAR)

Enerji dagitimini, elektrik kaynagindan son tiiketilen malzemelere kadar ileten
iletkenlere elektrik tesisatinda hat denir. Elektrik tesisatinda hatlar, havai hat, kablo,
bara veya busbar seklinde olabilir. Elektrik i¢ tesisat projelerinde ¢ogunlukla kablo

kullanilmaktadir.

Sebekeden yap1 baglanti kutusunu besleyen baglantiya yap: baglanti hatti veya yapi
giris hatti denir. Yap1 baglant1 kutusu ile binanin ilk panosu (ana dagitim panosu, sayag
panosu) arasindaki baglanti hattina ana kolon hatti denir. Binanin ilk panosundan diger
(kat dagitim, daire dagitim) panolarina kadar olan besleme hatlarina kolon hatti denir.
Dagitim panosundan aydinlatma veya prizlerin baglandigi buata kadar olan kisma
linye hatti denir. Buattan son malzemeye kadar olan kisma sorti hatti denir. Son
malzeme, aydinlatma armatiirli ise 151k sorti veya aydinlatma sorti, priz ise priz sorti

olarak isimlendirilmektedirler.

Bir priz linyesine en fazla 7 priz sortisi baglanabilir. Ancak camagir makinesi, bulasik
makinesi, firin, sofben, kombi ve klima gibi sabit malzemeler i¢in konulmus priz
linyelerine bagka sortiler baglanmaz. Aydinlatma linyelerine tavsiye olarak 9
aydinlatma sortisi baglanabilir, fakat giiniimiiz aydinlatma armatiirlerinin tiiketim
giicleri ¢ok diisiik (5-15W) oldugu i¢in gerilim diisiimii hesaplamalar1 sonucuna gore

bu say1 arttirilabilmektedir.
3.3. HESAPLAMALAR VE DOKUMLER

Elektrik tesisat plani, agag¢ veri yapisi seklindedir. Elektrik dagitim agaci, ana dagitim
ve sayag¢ panosundan daire dagitim panolarina ve buradan da elektrik malzemelerine

baglant:1 seklinde olusmaktadir.
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Elektrik dagitim agac1 olusturulduktan sonra her diigiim i¢in kurulu giic, talep giicii ve
talep akimi1 hesaplamalar1 yapilmaktadir. ikinci adimda bu hesaplamalara bagli olarak
kablo kesitleri ve devre koruma elemanlar1 (salter/sigorta) secimleri yapilmaktadir.
Ucgiincii adimda bu hesaplamalar ve segimlere gore gerilim diisiimii ve kisa devre
hesaplamalar1  [55-57] yapilarak secilen elemanlarin  uygunluk kontrolleri

yapilmaktadir.

Projenin ¢izimi ve hesaplamalar1 sonucu projenin 0zeti olacak sekilde; aydinlatma
tablosu, tablo yiikleme cetveli, pano talep gii¢leri, gerilim diisiimii, akim kontrolii, kisa
devre hesaplari, topraklama hesaplari, kolon semasi, ana pano detay1 ve kullanilan
semboller tablosu, dokiimler ve raporlamalar seklinde elektrik projelerine

eklenmektedir.

Akgiil, yaptig1 calismada kuvvetli akim elektrik tesisat planlarin1 aga¢ veri yapisi
seklinde modelleyerek yapilmasi gereken tiim hesaplamalari ve dokiimleri ¢izime

entegre ederek otomatik olarak yapilmasini saglamistir [1,3].
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BOLUM 4

MAKINE OGRENMESI

Bilgisayarlarin ~ insan davraniglarini  taklit ederek zeka gerektiren isleri
gerceklestirebilme becerilerine yapay zekad denir [58]. Yapay zekanin kapsami ¢ok
genistir. Yapay zekanin alt konusu olan makine 6grenmesi, verilen bir problemi
cozmek icin probleme ait ortamdan elde edilen veriye gore model iireten
algoritmalarinin genel adidir. Bir bagka tanimla, yapay zekada karar verme adimlarina
makine 6grenmesi denir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari
birbirilerinin yerine ¢ok kullanilmasina ragmen aralarindaki iliski Sekil 4.1°de

verilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 4.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki.

Makine Ogrenmesi, ¢ok yogun calisilan bir konu oldugundan giliniimiizde birgok
yaklagim ve algoritma Onerilmistir. Bunlar probleme yaklasimlarina gore farklilik

gosterebilir ve bu yiizden farkli problemlerde farkli basarilara sahip olabilirler.

Makine Ogrenmesi genel olarak damigmanli, danismansiz, yar1 danismanli ve
pekistirmeli (veya takviyeli) makine Ogrenmesi olmak iizere dort ana grupta
incelenmektedir. Sekil 4.2°de makine Ogrenmesi yontemleri genel hatlariyla

verilmisgtir.
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Danismanlt 6grenme, bilinen girdi ve ¢iktilarla isaretlenmis veriler lizerinde islev
tireten yontemlerdir. Bu fonksiyonlar, egri uydurma ve siniflandirma gibi algoritmalar

ile belirlenmektedir.

Danismansiz 6grenmede, isaretlenmemis veriler araciligiyla bilinmeyen bir yapiy1
tahmin etmek icin bir fonksiyon olusturma beklenir. Verilerin mesafelere veya

benzerliklere dayali olarak kiimelenmesi bu yapiya 6rnek olarak gdsterilebilir.

Isaretlenmemis ¢ok fazla veriye karsilik isaretlenmis az miktardaki veri ile egitim
yapilan yonteme yar: danigmanli 6grenme denir. Yart danismanli 6grenme danigmanl

ve danigmansiz 6grenmenin arasinda yer almaktadir.

Pekistirmeli 6grenmede bir ceza-6diil puani sistemi bulunmaktadir. Istenen amaca
ulasana kadar yapilan yanlislardan ¢ikarimlar yapilarak 6grenme saglanmaktadir. Bir
bebegin sicak bir cisme dokunup tekrar dokunmamasi gerektigini 6grenmesi bu

modele bir 6rnek olarak gosterilebilir.

Makine Ogrenmesi

Danismanli Danismansiz Yari Danismanh Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

=1 Siniflandirma = Kimeleme

Boyut

—| Reeresyon indirgeme

Sekil 4.2. Genel hatlariyla makine 6grenmesi yontemleri.

4.1. YAPAY SiNiR AGLARI

Makine 6grenmesinde yapay sinir aglart en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ilk olarak McCulloch-Pitts tarafindan sinir sisteminden esinlenen
sinirsel aktivitelerin ¢alisma prensibini mantiksal olarak hesaplayan matematiksel bir

model olarak ortaya ¢ikarilmistir [59]. 1990’11 yillardan sonra YSA teknolojilerinde
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oldukca hizli gelismeler goriilmiistiir. Yapay sinir aglari, geleneksel sinir aglar1 ve
derin sinir aglar1 olmak iizere kabaca iki kisimda incelenebilir. Geleneksel yapay sinir
aglarinda 6zellik ¢ikarimi kullanicilara aittir. Ozellik ¢ikarimi genellikle zor bir
siirectir ve ¢ikarilan Ozelliklerin verileri temsil etmesi beklenir. Cikarilan 6zellikler
sinir agmin egitimi i¢in kullanilacagindan agin basaris1 dogrudan dogru 6zelliklerin

¢ikarilmasina baglhdir [60].

YSA, insan beyninin biyolojik sinir yapisim1 taklit eden, dogrusal olmayan
matematiksel modellerdir [61]. YSA’da verilen girdilere karsilik dogru sonuglarin
tiretilmesi istenir. Agin bunu yapabilmesi i¢in 6nce sonucu bilinen 6rnekler ile egitilir.
Ag istenen seviyede genelleme yapabilecek seviyeye ulasincaya kadar egitim devam
eder. Egitim bitince ag, sonucu bilinen bir kisim 6rnekler ile test edilerek dogruluk
kontrolii yapilir. YSA’da veriler agirliklarda tutulmaktadir. Belirlenen 6grenme kurali
ve parametrelere gore sonuclart bilinen egitim verileri i¢in agin agirlik degerlerinin
ayarlanmasina egitim denir. Egitimin tamamlanmasindan sonra egitilmis olan ag,
agirlik degerlerinin son durumuna gore daha 6nce aga verilmemis herhangi bir verinin

sonucunu bir oran ile tahmin edebilmektedir.

Geleneksel YSA yapis1 ve yapay sinir hiicresi Sekil 4.3’de gosterilmistir. Yapay sinir

aglari, giris katmani, ¢ikti katmanmi ve bir veya birden fazla gizli katmandan

olusmaktadirlar.
Girdi Gizli Katmanlar ko T
Katmani Katmani

Sekil 4.3. Geleneksel yapay sinir ag1 ve bir ndron yapisi.
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Katmanlardaki her bir sinir hiicresi; girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon

veya transfer fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere bes temel bilesenden olusur.

Girdiler dis sistemden gelen veriler olabilecegi gibi baska yapay sinir hiicrelerinin ¢ikti
degerleri de olabilir. Bir sinir hiicresine bir¢ok girdi verisi ulasabilir. Her girdinin
kendine bagli bir agirlik degeri vardir. Agirlik, girdi degerinin toplam fonksiyonu
tizerindeki etkisini belirler. Bu sayede bazi girdi degerleri, digerlerinden daha 6nemli
olabilir. Bdylece sinir hiicresi ilizerinde daha fazla etkili olabilir. Bir yapay sinir

hiicresinde ilk islem tiim girdilerin agirlikli toplamlarini bulmaktir.

Matematiksel olarak girdiler (x4, x5,...,x,) ve karsilik gelen agirliklar (wy, w,,...,wy,)
seklinde gosterilebilen vektorlerdir. Toplam girdi sinyali genellikle bu iki vektoriin i¢
carpimi olarak hesaplanan bir degerdir. Toplam fonksiyonu, Esitlik 4.1'de ve bir
noronun c¢iktist Esitlik 4.2°de gosterilmistir. Burada y; c¢iktilar, x; girdileri, w;

agirliklari, b; bias ve f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

n

NETl = X;W; (41)
2
yi = f(b; + NET;) (4.2)

Toplam fonksiyonunun sonucu, aktivasyon fonksiyonuna aktarilarak hiicrenin ¢ikti
degeri Uretilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlar1 probleme veya kullanilan 6grenme
algoritmalarina gore degisiklik gosterebilir. Lineer, step, siniis, esik deger, sigmoid
veya hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 olmak tizere degisik aktivasyon fonksiyonlari
bulunmaktadir. Tipik olarak bir néronun ¢iktist [0,1] veya [-1,1] araligma
normallestirilir. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid ve hiperbolik

tanjant fonksiyonlaridir. Bunlar sirasiyla Esitlik 4.3 ve Esitlik 4.4'te gdsterilmistir.

1
Si id =
igmoi f(x) e (43)
eX —e™*
Tanh =tanhx = —— 4.4
f() = tanhx = ——— (44)
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Sekil 4.4°te gosterildigi gibi sigmoid fonksiyonu toplam sonrasi olusan degeri [0,1],

hiperbolik tanjant fonksiyonu ise [-1,1] araliginda normallestirmektedir.

sigrmoid tanh
100 10
075 05
0.50 0.0
025 -0.5
DUD T T T T T _lD T T T T T
-50 -25 00 25 50 -50 -25 00 25 50

Sekil 4.4. Sigmoid ve Tanh fonksiyonlari.

Aktivasyon fonksiyonunun iirettigi sonug hiicre ¢iktist olarak kabul edilmektedir. Bu
¢ikti, hiicrenin agdaki konumuna goére bagli oldugu diger hiicrelere girdi olarak

iletilebilir veya agin iirettigi sonug olarak degerlendirilebilir.

Bir YSA modeli kurulduktan sonra istenen sonuglari vermesi i¢in egitim agamasindan
gecer. Baslangicta rastgele olarak verilmis bias ve agirliklarin, ag istenen sonuglari
verene kadar degistirilmesine egitim denir. Degistirme islemi, her adimda beklenen
degerler ile agin hesapladigi degerler arasinda olusan hata kareleri ortalamasinin

(Esitlik 4.5) minimize edilmesi ile yapilir.

1 n
E= E;(J’i - 9)? (4.5)

Burada y; i’ninci ¢ikis néronunun hesaplanan degeri, y; ise beklenen degeri ifade

etmektedir.

Yapay sinir agiin 6grenmesi geriye yayilim ile saglanir. Elde edilen ¢iktilar ile gergek
sonuglar arasindaki toplam hata, kabul edilebilir seviyeye gelene kadar egitim devam
eder. Egitim bittiginde YSA’daki agirliklar verilen girdiye gore en uygun sonucu

uretmektedir.

El yazis1 tanima [62,63], Optik karakter tanima [64], imza tanima [65,66], Oriintii
tanima [67], ses tanima [68,69], parmak izi tanima [70,71], plaka tanima [72], yiiz
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tanima [73], resim veya videolardaki nesnelerin tespiti [74,75] ve benzeri birgok

alanda geleneksel yapay sinir aglari kullanilmaktadir.

4.2. DERIN OGRENME

Derin sinir aglar1 (Deep Neural Network) géreceli bir tanimdir. Onceleri YSA’nin
katman sayisina gore kullanilan bir isimlendirme iken giiniimiizde katman sayisindan

ziyade otomatik 6zellik ¢ikarabilme 6zelligi i¢in kullanilan bir isimlendirmedir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile bir modelleme kurmak icin ilk 6nce
ozellik vektdrlerinin gikarilmasi gerekmektedir. Ozellik vektérlerinin ¢ikarilmasi igin
alaninda uzman kisilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemlerin zaman agisindan
maliyeti oldukea yiiksektir. Geleneksel makine 6grenmesi teknikleri ile ham veriye 6n
islem yapmadan istenen sonu¢ elde edilemez. Sekil 4.5°te geleneksel makine

Ogrenmesi ve derin 6grenme yaklasimlar: sema {izerinde gosterilmistir.

. Geleneksel Makine Ogrenmesi
b Kedi
& :|£ Q- Kopek
/f — % eg = Z@Z :

; &_)» @. Feire
@ Kus
é Ozellik Cikarma Siniflandirma Cikt1

Derin Ogrenme
@ Kedi
T NN Kopek
> | = Sotlotox ;

R KEFK
Gy Kuy
é Ozellik Cikarma & Siniflandirma Cikt1

Sekil 4.5. Geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme.

Derin 0grenmenin gelismesiyle birlikte makine 6grenmesi alaninda uzun yillar
ugrasilan 6zellik ¢ikarma sorunu, ortadan kaldirilarak biiytlik gelismeler saglanmistir.
Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinde 6zellikler goriintii isleme teknikleri ile

cikarilirken derin 6grenme yaklasiminda bunun aksine 6grenme islemi ham veri
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tizerinde yapilmaktadir. Derin 0grenme, ham veriyi islerken ozellikleri farkl
katmanlarda olusturulan temsil 6grenme yontemleri ile elde etmektedir. Temsil
o0grenme, modelin ham verilerle beslenerek simiflandirma islemi i¢in gereken

Ozelliklerin otomatik olarak kesfedilmesine olanak taniyan bir dizi yontemdir [76].

Derin 6grenmede c¢ok katmanli hiyerarsik bir yapt s6z konusudur. Bu katman
hiyerarsisi sayesinde, iist seviye Ozellikler daha alt seviye oOzelliklerinden elde

edilmektedir [77].

Derin 6grenmenin temeli, temsil 6grenme iizerine kurulmustur. Ornegin; bir goriintii
icin temsil denildiginde kenar sekilleri, 6zel sekiller, ortalama piksel yogunlugu gibi
ozellikler diisliniilebilir. Probleme gdre bu 6zelliklerden bazilar1 veriyi daha iyi temsil
edebilmektedir. Derin 6grenme yontemleri bu asamada avantaj olarak elle 6zellik
cikarmak yerine veriyi en 1yi temsil eden hiyerarsik 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in etkin

algoritmalar kullanmaktadir [78].

Derin 6grenme kavrami her ne kadar onceleri kullanilmis olsa da islem maliyeti
yiiziinden pek tercih edilememistir. Basarili ilk derin sinir ag1 calismast Yann LeCun
vd. tarafindan 1998 yilinda el yazisi ile yazilmis posta kodlar1 tanimlanmas: tizerinde

yapmustir [79].

2000’11 yillardan sonra islem hizlarinin artmasi ve sonraki birka¢ yilda GPU’larin
hesaplamalarda kullanilmasi ile 10-15 yillik siirede islem hizlarinin neredeyse binlerce
kat artmas1 dolayisiyla derin 6grenme, yapay zeka alaninda ¢ok popiiler olmaya

baslamistir.

Makine 6grenmesi alanindaki ¢alismalar derin 6grenmeyle birlikte “daha iyi ozellik
¢tkarma” islemlerinden “daha iyi ozellik 6grenmek i¢in daha iyi mimari tasarlama”
islemine yonelmistir. Arastirmacilar, dnceleri problemin ¢6ziimii i¢in veriyi temsil
edecek en iyi 0zellikleri ¢ikarma ve bunlar i¢inde temsil kabiliyeti en iyi olanlari segme
tizerine c¢aligmaktaydi. Derin O6grenme yaklagimlarmin gelismesiyle birlikte
ozelliklerden ziyade artik ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin nasil tasarlanmasi
gerektigi, ka¢ katmandan olusacagi, her katmanda ne kadar néron olacagi, hangi

optimizasyon algoritmasinin ya da aktivasyon fonksiyonunun kullanilmas: gerektigi
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problem ¢dziimiinde daha dénemli hale gelmistir. Ozellikle GPU’larin kullanimi ile
islem giiclinlin gelismesi, aragtirmacilar1 daha kompleks aglar tasarlamaya

yoneltmistir.

Klasik sinir aglarina nispeten derin 6grenme modelleri i¢in ¢ok daha fazla etiketlenmis
veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Yiizbinler, milyonlar derin 6grenme i¢in normal
verilerdir. Glinlimiizde ulasilabilir verilerin hizli bir sekilde artmasi, problem

¢Oziimiinde derin 6grenmenin roliinii olduk¢a 6nemli hale getirmistir.

Derin 6grenme, gliniimiizde goriintii siniflandirma [80], oriintii tanima [81], e-ticaret
web sayfalarinda, sosyal aglarda, film, miizik Onerileri gibi icerik tabanli dnerilerde
[77], dogal dil isleme [82], endoskopi goriintiilerinden hastalik teshisi [83], moda [84],
oyunlar [85] ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Derin 6grenmenin yakin gelecekte ¢ok daha fazla basariya ulasacagi diisiiniilmektedir.
Ciinkii ¢cok az manuel miihendislik islemi gerektirmekte, boylece mevcut hesaplama
ve veri miktarindaki artiglardan kolayca yararlanabilmektedir. Derin sinir aglar1 i¢in
su anda gelistirilmekte olan yeni 6grenme algoritmalar1 ve mimarileri bu ilerlemeyi

hizlandiracaktir [76].

4.2.1. Evrisimsel Sinir Aglarn

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) derin 6grenmenin temel mimarisi olarak kabul
edilmektedir. ESA, hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek olusturulmus cok
katmanli ileri beslemeli bir YSA modelidir [79,86]. ESA, ilk olarak 1980'lerde
duyurulmus [86] ve AlexNet [80] modeli ile biiyiik 6l¢ekli goriintii siniflandirmasinda

donemindeki miitkemmel basarisi ile 2012'de popiiler hale gelmistir.

ESA’larda evrisim ve havuzlama katmanlarinda kullanilan filtreler ile 6zellik ¢ikarimi
otomatiklestirilmektedir. ESA’larda toplam katman sayist agin derinligini, evrigim

katmanlarindaki filtre sayilar1 ise agin genisligini ifade etmektedir.
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4.2.1.1. ESA Katmanlari

Genel ESA yapisinda birbirini takip eden birka¢c konvoliisyon ve havuzlama
katmanindan sonra siniflandirma i¢in bir veya birka¢ tam bagli katman ve sonunda
softmax katmanindan olusur. Cogunlukla goriintii siniflandirma iizerine yogunlasan
ESA’lar, glinlimiizde siniflandirma gerektiren neredeyse her alanda kullanilmaktadir.
Girdi verisi goriintii, ses, video veya herhangi baska bir veri olabilmektedir. Ornek bir

ESA yapist Sekil 4.6’de verilmistir.

B h & i S »o

Evrisim )
Havuzlama o Buzlama
Ham Veri Evrisim RelU
+ Tam Bagh Katmanlar
RelU
| 11 ] 1 1
GIRDI OZELLIK CIKARMA SINIFLANDIRMA
Sekil 4.6. Evrisimsel yapay sinir ag1 yapist.
Girdi Katmani

ESA’nin ilk katmani, ham veriyi sisteme veren giris katmanidir. Girdi katmaninin
yapisi, tasarlanan modelin basarist i¢in olduk¢a Onemlidir. Giris veri boyutunun
(6rnegin goriintli ¢ozlinilirliigiinlin) biiyiik se¢ilmesi agin basarisini artabilir. Ancak
buna karsilik sistem kaynak ihtiyaci, e8itim ve test slireci de yiikselir. Giris veri
boyutunun kiiciik secilmesi durumunda ise kaynak maliyetlerin azalmasiyla birlikte
kurulacak ag modelinin derinliginin ve performansinin diismesine neden olabilir.
Probleme gore girdi katmani, kaynak maliyetleri gz Oniinde bulundurularak iyi

ayarlanmalidir.

Evrisim Katmam

Konvoliisyon veya doniisiim katmani olarak da bilinen evrisim katmani, ESA’nin

temelini olusturmaktadir. Konvoliisyon islemi sonucu verinin ozellik haritasi
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olugsmaktadir. Doniisiim islemi nxn (6rnegin 2x2, 3x3, 5x5, vb.) gibi belirli boyuttaki
filtrelerin (kernel) biitiin goriintli lizerinde dolastirilmasi ile yapilmaktadir. Filtreler
onceden belirlenmis olabilecegi gibi rastgele de olusturulabilir. Goriintli tanima ve
siniflandirma uygulamalarinda her bir filtre ile goriintiideki yeni bir 6zellik 6grenilmis
olur. Bu yiizden ne kadar ¢ok filtre varsa o kadar ¢ok o6zellik 6grenilmis olacaktir.
Genellikle ilk katmanlarda biiyiik boyutlu filtreler, ilerleyen katmanlarda kiiciik
boyutlu filtreler kullanilmaktadir. Dolayisiyla ilk katmanlarda goriintiiniin genel
hatlari, ilerleyen katmanlarda ise goriintiiniin detaylar1 6grenilmektedir [87]. Bununla
birlikte katman sayist arttikca geri yayilim (back-propagation) etkisi
zayiflayacagindan bir noktadan sonra katman sayisini arttirmak 6grenme siirecine etki
etmeyecegi gibi islem siiresini uzatacaktir. Bu yiizden katman ve filtre sayilar1 dogru

ayarlanmalidir.

wxh boyutunda bir goriintiiye konvoliisyon islemi uygulandiginda elde edilecek ¢ikt1
goriintlislinlin boyutu, (w — fi, +1) x (h — f, + 1) olacaktir. Burada f,, filtre genisligi, /5
ise filtre yiiksekligidir. Ornegin 32x32 piksel biiyiikliigiinde bir goriintiiye 5x5
boyutunda bir filtre ile konvoliisyon yapilirsa doniisen yeni goriintii 28x28 piksel

olacaktir. Sekil 4.7°de 6rnek bir konvoliisyon islemi gosterilmistir.

9152 | 2 @ 1)+(5"0)+@2"-1)+
a4 el [A]s]sT9 &2 [2] |s-nuouon
7|84 [5 1ol ] {w|z]|s 6 12| |rrn-eo-um
IERE |3 PO I e U oy ey ey iy vy ey iy Y IO

059 i3 6 33| [0 1 (A0l =] o5 52|

71710 77 a4l al 18] Jernprgepn=
6 (0|5 8| 8 96|44 13 7|7 |srouopos
355 0 5 032 2 6 T4 6*-1)+(8*0)+(4*1)
342 0 s -

Girdi (9x9) Filtre (3x3) Cikt1 (7x7)

Sekil 4.7. Ornek konvoliisyon islemi.

Diizeltme Katmam (Rectified Linear Unit — ReLLU)

Konvoliisyon katmaninda goriintiiler doniistiiriildiigiinde dontisen goriintiiler,
orijinalleri ile dogrusal yapida olmaktadir. Ag1, dogrusal olmayan bir yapiya sokmak
icin ReLU veya tiirevleri olan ELU, LeakyReLU, AbsoluteReLU gibi aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Konvoliisyon katmanindan hemen sonra kullanilan ve
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aktivasyon katmani olarak da bilinen bu katmanin amaci konvoliisyon islemleri
sonucu olusmus ve Ozellikle negatif degerleri sifira ¢ekme (Esitlik 4.6) veya
olabildigince sifira yaklastirma (Esitlik 4.7 veya Esitlik 4.8) ya da mutlak degerini
(Esitlik 4.9) almaktir. Arastirmacilar, ReLU kullanarak agin Sigmoid (Esitlik 4.3) ve
Tanh (Esitlik 4.4) fonksiyonlarina gore daha hizli 6grendigini tespit etmislerdir [88].

ReLU Flx) = {’5: . z 3 (4.6)
LeakyReLU — f(x) = {0_012 . ; 8 (4.7)
ELU fe={x_ ’1‘ p Z 8 (48)
AbsoluteReLU  f(x) = |x| (4.9)

Havuzlama Katmani

Havuzlama veya ortaklama katmani, ReLU katmanindan hemen sonra kullanilir.
Temel amaci, bir sonraki konvoliisyon katmani i¢in veri boyutunu azaltmaktir.
Ortaklama ile goriintiiden wxA biiylikliiglinde pencereler belirli bir adim ilerletilerek
pencerenin i¢inde kalan en biiyiik deger (max-pooling) veya pencerenin ortalamasi
(average-pooling) almarak yeni goriintii olusturulur. Ornegin 32x32 piksel
boyutundaki bir goriintii lizerinde 2 x2 biiytikliigiinde bir pencere ve 2 adim kaydirma
ile hareket edilirse olusacak yeni goriintii 16x16 piksel biiyiikliiglinde olacaktir.
Boyuttaki bu azalma, hem hesaplama yiikii i¢in hem de agin ezberleme (overfitting)
yapmamasi i¢in bir avantaj olusturmaktadir. Sekil 4.8’de 4x4’liik bir matris {izerinde

2x2 filtre ve 2 adim kaydirma ile max-pooling uygulama 6rnegi gosterilmistir.

1 [ 2 [EaEEE

34|40 4 | 8
>

s| 765 7|6

Sekil 4.8. 2 x2 filtre 2 adim kaydirma ile max-pooling.
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Tam Bagh Katman

ESA’larda pes pese gelen bir veya birden fazla evrisim + havuzlama katmanindan
sonra tam bagl katman gelmektedir. Tam bagl katman, kendinden 6nceki katmanin
tiim noronlarma tam baglidir. Tasarlanan modelin siniflandirma hedefini optimize

etmek i¢in birden fazla tam bagl katman kullanilabilmektedir.
Softmax (Smiflandirma) Katmam

Siniflandirma icin ¢iktilarin belirli bir sinifa ait olma olasiligini [0-1] araliginda
degerler {ireterek belirleyen katmandir. Softmax fonksiyonu Esitlik 4.10°da

verilmigtir. Softmax katmanindaki néron sayisi (K) sinif etiketi sayisi kadardir.

eyi

SO =cr——

p i=1,...,K .
j=16”t l (4.10)

4.2.1.2. ESA Parametreleri

ESA’da smiflandirmanin basaris1 baz1 parametrelere baglidir. Veri biiylkligi ve
cesitliligi bu parametrelerin en 6nemlileridir. Bunlarin yaninda ESA’da ezberlemeyi
onlemek ve performansi artirmak i¢in bazi ince ayarlar (Fine Tuning) yapilmaktadir.
Konvoliisyon ve havuzlama (ortaklama) katmanlarindaki filtre (kernel) biiyiikliikleri
ve adim sayilari, secilen egitim ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme orani, dropout
(seyreltme) orani, egitim tur sayist (epoch), agirlik baslangi¢ degerleri, katmanlardaki

noron sayilart ESA’da kullanilan parametrelerdir.
Veri Biiyiikliigii ve Cesitliligi

ESA’da veri setinin biiyiik olmasi, hesaplama ve kaynak maliyetini artirsa da basari
i¢in 6nemlidir. Iyi bir model igin veri setinin biiyiikliigii tek basmna yeterli degildir.
Basar1 icin ¢esitlilik de 6nemlidir. Bazi durumlarda veri seti yeteri kadar biiylik degilse
veri arttirma (data augmentation) yontemi ile veriler arttirilmalidir. Goriintiiler
dondiiriilerek, yansitilarak veya bazi dezenformasyonlar uygulanarak veri artirimi

yapilabilmektedir [81,89,90].
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Seyreltme (Dropout)

ESA’da biiyiik veriler ile egitim yapildig1 icin bazen ag ezberleme (overfitting)
yapabilmektedir. Bunun oniine ge¢gmek i¢in tam bagli katmanda belirli bir oranda
(genellikle 0.5 kullanilir) Sekil 4.9’de gosterildigi gibi rastgele bazi diigiimler
baglantilari ile birlikte yok edilir [91,92].

Sekil 4.9. Standart ve dropout uygulanms sinir ag1 [92].

Cok sayida parametreye sahip derin sinir aglart ¢ok giliclii makine 6grenme
sistemleridir. Bu aglarda en biiylik problem asir1 uyumdur. Ayni zamanda biiyiik
aglarin kullanim1 yavastir. Dropout bu sorunu ¢dézmek i¢in ortaya konulmus bir
tekniktir. Temel fikir, egitim sirasinda sinir agindan bazi birimleri baglantilariyla
birlikte rastgele yok etmektir. Boylece asir1 uyum, onemli olgiide azaltilmis olur.
Arastirmacilar danigsmanhi 68renmede, dropout kullanimi ile bilgisayarli gorii,
konusma tanima, belge siniflandirma gibi bir¢ok goérevde aglarinin performansinin

tyilestigini ve bir¢ok veri setinde daha 1yi sonuglarin alindigini gostermislerdir [93].

Optimizasyon Algoritmasi

YSA’da Ogrenme, temelde bir optimizasyon problemidir. Derin 6grenme
uygulamalarinda yaygin olarak stochastic gradient descent (SDG), adagrad, adadelta,
adam, adamax gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar
arasinda basarim ve hiz bakimindan farkliliklar bulunmaktadir [94]. Giliniimiizde en
popliler yontem 6grenme hizina uyum saglayan Adam (Adaptive Moment estimation)
metodudur [95,96]. Sekil 4.10°da optimizasyon algoritmalarinin MNIST veri seti igin

kullanim karsilastirilmalar1 gésterilmistir.
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Sekil 4.10. Optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi [95].
Ogrenme Oram

Ogrenme oram1 (Learning Rate), agirhiklarin hangi hizda giincellenecegini
gostermektedir. Ogrenme orani, sabit veya uyarlanabilir sekilde ayarlanabilmektedir.
Ogrenme oran1 ¢ok kiigiik segilirse 6grenme hiz1 yavas olacagindan egitim siiresi gok
uzun olacaktir. Eger blyiik se¢ilirse genis atlamalar olabilece§inden Ogrenme
gerceklesmeyebilir. Ogrenme oraninin baslangicta biiyiik tutulup sonraki adimlarda
kiictiltiilmesi tavsiye edilmektedir [97,98]. Adaptive algoritmalar 6grenme oranini
dinamik olarak ayarlamaktadir. Esitlik 4.11°de bir sonraki adimdaki agirlik degerinin

w(t + 1) mevcut durumdaki agirlik degerine w(t) gore giincellenmesi gosterilmistir.

Burada a 6grenme orani, L ise kayip fonksiyonudur.

W(t+1)=w(t)—ag—va (4.11)

Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu (loss function), onerilen modelin nasil performans gosterdigini
6lgmek i¢in kullanilan ve olmasi gereken degerlere karsilik tahmin edilen degerlerin

ne kadar farkli oldugunu gosteren bir fonksiyondur.
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Makine 6grenmesinde, kayip fonksiyonu i¢in siklikla kullanilan log-loss ve cross-
entropi ayni seyleri ifade eden ve ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde varsayilan
olarak kullanilan kayip fonksiyonudur [99]. Esitlik 4.12°de cross-entropi loss
fonksiyonu gosterilmistir. Burada y gercek ciktilari, z ise model ¢iktilarini ifade

etmektedir.

L(z,y) = —[ylog(z) + (1 —y) log(1 — z)] (4.12)

Maliyet Fonksiyonu

Maliyet fonksiyonu (cost function), Onerilen bir modelin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Maliyet, tiim kayiplarin toplamina

esittir ve Esitlik 4.17’teki gibi tanimlanmaktadir.

J =) L) (413)
i=1

Egitim adimi

Bir egitim modelinde, modelin agirliklarin1 giincellemek icin tiim egitim setinin
gectigi her yinelemeye bir adim (epoch) denir. Egitim asamasinda, dogrulama kaybi
(validation loss) Sekil 4.11°de gosterildigi gibi diizlestiginde veya artmaya
basladiginda egitim i¢in ayarlanan adim sayis1 kadar beklemeden bitirilmelidir. Buna
literatiirde early-stopping denilmektedir. Bu noktadan sonra egitim bitirilmezse ag,

ezberleme (overfitting) yapacaktir.

Error

Validation

Training

early stopping Epoch;
Sekil 4.11. Egitimin erken bitirilmesi [99].
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Mini-Batch Biiyiikliigii

YSA’da 6grenmenin her adiminda agm agirlik degerlerini gilincellemek igin ag
lizerinde gradyan hesaplamasi ile geriye yayilim islemi yapilmaktadir. Bu islemlerde
veri sayist ne kadar fazla ise hesaplama da o oranda uzun siirmektedir. Veri setinde
bulunan tiim verileri ayn1 anda islemek zaman ve bellek agisindan maliyetlidir.
Ozellikle bellek maliyetinin yetersiz kaldig1 durumlarda veriler kiigiik kisimlara
ayrilarak 6grenme islemi daha kiigiik gruplar iizerinde gergeklestirilmektedir. Bu
sekilde birden fazla girdinin pargalar halinde islenmesi mini-batch olarak
adlandirilmaktadir. Mini-batch ayn1 anda modelin ka¢ veriyi isleyecegini ifade

etmektedir.
4.2.1.3. Egitim ve Test Veri Setlerinin Ayarlanmasi

Bir ESA modelinin egitilmesi igin egitim veri seti ve dogrulugu kontrol etmek i¢in test
veri seti olmak tizere iki grup veriden bahsedilir. Egitim verisi arttik¢a daha iyi
ogrenme saglanmaktadir. Test verisi arttikca modelin hata yapma olasiligi daha iyi
hesaplanabilmektedir. Iyi bir model igin egitim ve test verileri birbirinden farkl
olmalidir. Bir model olusturulurken veri setini, egitim ve test veri seti olarak ikiye

ayirmak i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir.
Hold-Out

Eger kullanilacak veri seti yeterince biiyiik ise veri seti belli bir oranlarda egitim ve
test i¢in ayrilir. Ornegin %80 egitim igin, %20 test igin ayrilir. Test igin ayrilan kisim
kesinlikle egitimde kullanilmaz. Egitim sonucu, olusan modelde egitim setinde yiiksek
dogruluk oranina sahipken test icin diisiik dogruluk ¢ikiyorsa model, iy1 6grenememis
demektir. Bu sekilde olusturulan modelde modelin basarimi test veri setinde olusan

dogruluk oranidir.
Coklu Rastgele Ornekleme

Eger veri seti ¢ok kiiciik ise test veri seti ¢cok daha kiiciik olacagindan sonug giivenilir

olmayabilir. Bu durumda n defa rastgele egitim ve test veri setleri olusturulur. Egitim

38



ve test n defa yapilacagi i¢in sonu¢ dogruluk degeri, her defasinda hesaplanan

dogruluk oranlarinin ortalamasi olacak sekilde hesaplanir.

Capraz Dogrulama

“Cross-validation” veya “k-fold cross validation” olarak isimlendirilen bu yontemde
veri seti rastgele k tane kiimeye boliiniir. Bu durumda egitim k defa yapilir. Her egitim
dongiisiinde (k-1) fold egitim icin, kalan bir fold test i¢in ayrilir. Islem sonucunda k
tane dogruluk orani ortaya ¢ikar. Bu durumda sonu¢ dogruluk degeri her fold igin

olusan dogruluk degerlerinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir [100].

4.2.2. Smiflandirma Ol¢iim Metrikleri

Makine 6grenmesi alaninda siniflandirma problemleri, diinyanin en ¢ok arastirilan
alanlarindan biridir. Konusma/ses tanima, yliz tanima, yazi tanima, nesne tanima gibi
neredeyse her alanda smiflandirmalar yapilmaktadir. Siniflandirma metrikleri, bir
modelde smiflandirmanin  ne kadar 1iyi oldugunu gosteren performans
degerlendirmesidir. Makine 6grenmesi alaninda bir¢ok performans 6l¢iitii 6nerilmis
olsa da bir smiflandiricinin performansini degerlendirmek icin hangi metrigin

secilecegine dair genel bir kilavuz bulunmamaktadir [101].

4.2.2.1. Dogruluk Oram

Dogruluk oran1 (accuracy) c¢ogunlukla temel degerlendirme Olgiitii olarak
kullanilmaktadir. Basit bir sekilde dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin toplam 6rnek

sayisina oranini gostermektedir. Hesaplamasi Esitlik 4.14°da gdsterilmistir.

dogru siniflandirilan 6rnek sayist

Accuracy =
Y= Veri setindeki toplam 6rnek sayist (4.14)

Dogruluk oraninin dengesiz veri setlerinde kullanimi yanhistir. Ornegin 990 drnekli A
ve 10 6rnekli B siniflarindan olusan 1000 6rnekli bir veri setinde, gelistirilen bir S(x)
siniflandiric1 tim o6rnekleri A olarak siniflandirsa bile gercekte higbir islem

yapilmadigr halde smiflandirmanin dogruluk orant 990/1000 = %99 olacaktir.
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Dogruluk oranina gore iyi bir bagar1 gibi goriinmesine ragmen burada kullanilmasi

yanlis bir yontem oldugu igin S(x) aslinda iyi bir siniflandirict degildir.

4.2.2.2. Kansikhik Matrisi

Smiflandirma sonucu Orneklerin tahmin edilen ile gercek siniflarimi karistirip
kanistirmadigin1  gostermek i¢in kullanilan karisiklik matrisi (confusion matrix),
hatalarin oranini gésteren ve ayn1 zamanda hata matrisi olarak da bilinen bir ¢izelgedir

[101,102]. Cizelge 4.1°de ikili bir siniflandirici igin karisiklik matrisi verilmistir.

Cizelge 4.1. 1kili smiflandirma icin karigiklik matrisi.

Gergek Siniflar

Pozitif Negatif

E g5 Pozitif TP FP
E=%

o S
S E & Negatif FN TN

Ikili siniflandirmada genellikle pozitif ve negatif sekilde isimlendirilmek iizere iki sinif
vardir. Ornegin kanserli ve normal hiicrelerin bulundugu bir veri setinde kanserli

hiicreler pozitif, normal hiicreler negatif olsun.

e True Positive (TP): Eger pozitif bir 6rnek, pozitif olarak siniflandirilirsa buna
True Positife denir. Ornegin, simiflandiricinin kanserli bir hiicreyi kanserli olarak

siniflandirdigl durum. (Dogru siniflandirma)

e True Negative (TN): Eger negatif bir 6rnek, negatif olarak siniflandirilirsa buna
True Negative denir. Ornegin, siniflandiricinin normal bir hiicreyi normal olarak

siiflandirdigi durum. (Dogru siniflandirma)

e False Positive (FP) : Eger negatif bir Ornek, yanlislikla pozitif olarak
smiflandirilirsa buna False Positive denir. Ornegin, siniflandiricinin normal bir

hiicreyi kanserli olarak siniflandirdigi durum. (Yanls siniflandirma)

o False Negative (FN): Eger pozitif bir ornek, yanlislikla negatif olarak
smiflandirilirsa buna False Negative denir. Ornegin, smiflandiricinin kanserli bir

hiicreyi normal olarak degerlendirdigi durum. (Yanlis siniflandirma)
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4.2.2.3. Fl-puam

Accuracy (dogruluk), bir modelin basarisini 6lgmek i¢in en ¢ok kullanilan ancak

ozellikle dengesiz veri setlerinde tek basina ise yaramayan bir metriktir (Esitlik 4.15).

TP + TN
TP+ TN + FP + FN (4.15)

Accuracy =

Accuracy, giivenilmez oldugu i¢in yerine F'/-puan: (F1-score) kullanilmaktadir. FI-
puani, bir siniflandiricinin basarisini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir
kriterdir. FI-puan: hesaplamak igin once kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)

degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Kesinlik (precision), pozitif olarak isaretlenmis Orneklerin gergcekte de pozitif

olanlaridir ve matematiksel gosterimi Esitlik 4.16°da gosterilmistir.

Preglil, — TP
recision = TP + FP (4.16)

Duyarlilik (recall), gercek pozitif 6rneklerin pozitif olarak isaretlenen kismidir ve

matematiksel gosterimi Esitlik 4.17°de gdsterilmistir.

TP

Recall = TP-I-—FN (4.17 )

Fl-puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve Esitlik 4.18’te

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

2 * Precision * Recall

F =
score Precision + Recall (4.18)
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Ikili stmiflandirmalardan farkli olarak ¢ok sinifli siiflandiricilarda F7-puani her siif
icin ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Cizelge 4.2°de ¢ok siiflt 6rnek bir karisiklik matrisi

verilmistir.

Cizelge 4.2. Cok sinifli siniflandiric i¢in karigiklik matrisi.

Gergek Siniflar

C1 C2 C3 Cs
C1 TP FP
=} =
SE& G FN TN
Ca

Fl-puani, kesinlik (precision) ve duyarhlik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi
olduguna gore her smif i¢in bu degerlerin ayr1 ayr1 hesaplanmasi gerekmektedir.
Bunlar1 hesaplamak i¢in her bir sif i¢in ayr1 ayri 7P, FP ve FN degerlerinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Cizelge 4.2°de gosterildigi gibi, C; smifinda olmayip
yanlis olarak C; olarak tahmin edilen tiim 6rnekler hangi sinifta olursa olsun C; i¢in
FP’dir. Benzer sekilde C; sinifinda oldugu halde yanlis olarak hangi sinifta
siniflandirilmis olursa olsun C; i¢in FN’dir. Bu sekilde her bir smif i¢in F/-score
hesaplanir. Siiflandiricinin genel F'/-score degeri F'1-macro-score ve F1-micro-score
olmak tizere iki farkli sekilde hesaplanir. FI-macro-score hesaplamak igin tiim
siniflarin ayr1 ayr1 hesaplanmis F'/-score degerlerinin aritmetik ortalamasi hesaplanir
(Esitlik 4.19). Cok smnifli smiflandiricilarda genellikle basarim o6lgiitii olarak FI-

macro-score degeri kullanilir.

1
Flmacro = - Z Fl (class) (4.19 )

Fl-micro-score hesaplamak i¢in tiim smiflar i¢in hesaplanmis micro-averaged-
precision (Precision™¢"®) ve micro-averaged-recall (Recall™<") degerleri
sirasiyla Esitlik 4.20 ve Esitlik 4.21°de gosterildigi gibi hesaplanir. Daha sonra F1-

micro

micro Esitlik 4.22°de gosterildigi gibi Precision ve Recall™¢T° degerlerinin

harmonik ortalamasi olarak hesaplanir.
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micro _ 2? TPi
~ XPTP + X FP; (4.20)

Precision

Recalmicro — 21 P (421)

2 * Precision™c<T® x Recall™cTo
Precision™icTo 4+ Recallmicro

micro _
Fy =

(4.22)

Cok siniflt siniflandiricilarda micro-averaged-precision ve micro-averaged-recall her
zaman esittir. Bu yiizden ikisinin harmonik ortalamalar1 da kendilerine esit olur.
Dahasi F'I-micro-score her zaman smiflandiricinin accuracy (dogruluk) degerine esit

olur.
4.2.3. Ogrenme Kontrolii

Olusturulan model, egitim setinde yeterince diisiik bir hata degeri elde edemiyorsa
yetersiz/eksik 0grenme (underfitting) olusmus demektir. Eger egitim hatasi ile test
hatasi arasindaki fark ¢ok biiyiik ise bu durumda asir1 6grenme/ezberleme (overfitting)

olusmus demektir.

Eksik ogrenme, sinir aglarinda egitim setlerinin 6zelliklerini yakalayamadiginda ve
hedef eslemelere 1yi uyamadiginda olugsmus demektir. Eksik 6grenme, diisiik dogruluk
oranlarina ve yiiksek kayip degerlerine yol a¢gmaktadir. Buna sebep olan olasi
faktorler, tasarlanan ag mimarilerinin ¢ok basit olmasi ve ¢ok az gizli katmana veya
egitilebilir parametreye sahip olmasi, dolayisiyla karmasik 6zelliklerin yakalanmasi
icin yeterince gliglii olamamasidir. Bir bagka faktor ise agin Ogrenecek kadar

egitilememis olmasidir [93,103].

Model asir1 derecede egitim veri setine bagimli olup, dogrulama ve test veri setlerinde
cok disiik sonug veriyorsa asirt ogrenme meydana gelmis demektir. Bunun olasi
sebepleri, tasarlanan a§ mimarisinin kompleks olmasina ragmen yeteri kadar egitim

verisi olmamasidir. Bu durumda ag, belirli 6rneklere ¢ok iyi odaklanir ancak ortak
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ozellikler gébrmezden gelinir. Bir baska faktor ise egitim ve test verilerinin birbirinden

cok farkli oldugu durumlarda asir1 6grenme olusabilir [92,93].

Makine 6grenmesinde eksik 6grenme, olmasi gereken ve asir1 6grenme durumlar1 ve

muhtemel ¢6ziim Onerileri Cizelge 4.3’te karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 4.3. Eksik 6grenme, olmasi gereken ve asir1 6grenme [99].

¥(3ter51z/Ek51k Olmas: Gereken Asir1 Ogrenme/
Ogrenme Ezberleme
Egitim hatas1 yiikksek,  « Egitim hatas, test Cok diisiik egitim hatasi,

Egitim hatasi ile test

hatasindan birazcik

Egitim hatast, test

hatas1 birbirine yakin, daha diistik. hatasindan ¢ok daha
Yiiksek bias (verilen distk,

Belirtiler veri noktalari igin Yiiksek varyans (verilen
beklenen tahmin ile veri noktalar1 i¢in model
tahmin etmeye tahmininin degiskenligi)
calistigimiz dogru
model arasindaki fark)

@
oe o o ®
Egri ® & ® o
Uydurma o 8 % ® o
. 00 o0 @
Gosterimi 008 ® OOO 0e0 o © /0 >
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Error Error Error Validation

Derin Validation

Ogrenme Training Validation
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Training
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* Modeli ge11§t1r, . * Model karmagikligini
* Daha fazla 6zellik

Muhtemel azalt,

- ekle, S

Coziimler . * Veri setini bilyiit,

* Daha uzun siireli e .
o * Egitim siiresine dikkat et.
egitim yap.

44



4.3. TRANSFER OGRENME

Transfer 6grenme (TL-Transfer Learning), makine 6grenmesi siirecinde bir gorevden
kazanilan bilgiyi benzer bagka bir gérevde kullanmay1 amaglayan bir yaklagimdir.
Klasik makine 6grenmesi tekniklerinde, siiflandirma i¢in manuel olarak ¢ikarilan
ozellikler kullanilmaktadir. Ama ESA’da simiflandirma, evrisim ve havuzlama
katmanlari araciligiyla otomatik ¢ikarilan ozellikler ile yapilmaktadir. Ogrenme igin
otomatik c¢ikarilan o6zellikler, e8itim veri seti boyutuna biiyiik 6lgiide bagimlidir.
Egitim verilerinin miktar1 yeterince biiyiik degilse asir1 6grenme (overfitting)
olusabilmektedir. Bunu 6nlemek i¢in transfer 6grenme yaygin olarak kullanilmaktadir

[104].

ESA i¢in en yaygin sorun, arastirmacilarin genellikle biiyiik bir veri seti olusturmak
icin yeterli veri bulamamasidir. Transfer 6grenme, Ozellikle egitim verilerinin
toplanmasinin maliyetli veya zor oldugu durumlarda kullanilan iyi bir yontemdir
[105]. Ayrica zamandan tasarruf etmek ve daha az egitim siiresi ile daha iyi basarim
elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Derin bir ESA modelini sifirdan egitmek, biiyiik
miktarda etiketlenmis veri ve biiyiik miktarda islem kaynagi gerektirmektedir. Ancak
transfer 6grenme yontemiyle onceden egitilmis bir ESA modeli kullanilarak kisa

yoldan bir egitim siireci gergeklestirilmis olur.

Deneyler, transfer 6grenmenin, rastgele agirlik dagilimina kiyasla ESA'da daha iyi
dogruluk sonuglar1 verdigini gostermektedir [106]. Sekil 4.12°de transfer 6grenme

modeli diyagram iizerinde gosterilmistir.

Gorevl

Gelismis Tam Bagl Simfland 1
Model Katman(lar) niandirma-

Ogrenme Aktarimi

Cok Bityiik
Boyutlu
Veri Seti

(Ogrenilmis Ozellikler)

Gorev2

Onceden Yeni
Kiigiik Egitilmis Tam Baglh Siniflandirma-2
Veri Seti Model Katman(lar)

Sekil 4.12 Transfer 6grenme diyagram gdsterimi.
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Transfer 6grenmeli bir ESA modeli olusturup kullanmak i¢in 6nceden benzer alanda
egitilmis bir ESA bulup onun parametrelerinin aktarilmasi gerekmektedir. Bunu

yapmak igin;

e Ag, ImageNet gibi biiyiik miktarda etiketlenmis veri ile kaynak gorev iizerinde
egitilir.

e Ardindan, evrisim ve havuzlama katmanlar1 dondurulur.

e Sondaki tam bagli katmanlar ve siniflandirici kaldirilir.

e Bu dnceden egitilmis modeli yeni gérevde kullanmak icin bir veya daha fazla
yeni tam bagli katman —adaptasyon katman(lar)i— eklenir.

e Hedef veri seti ile eslesen yeni bir siiflandirici eklenir.

e Son olarak ag, tam bagli yeni katmanlarin agirliklarinin gilincellenmesi igin

yeniden egitilir.

Transfer Ogrenme, gilinlimiizde bircok alanda Ozellikle goriintii siniflandirma
islemlerinde ve 6zellikle ImageNet veri setinden elde edilen 6grenme aktarimi ile ¢ok
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. ImageNet, nesne algilama ve siiflandirma
arastirmalart i¢in tasarlanmis yaklasik 22.000 kategoride 14 milyondan fazla yiiksek
¢ozlnlirliiklii veri bulunduran ¢ok biiytik bir veri setidir. ILSVRC (The ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge) yarigmast 2010 yilindan beri nesne
algilama ve siiflandirma alaninda standart bir kiyaslama veri seti olmustur. ImageNet
yarismalarinda 1000 kategoride egitim i¢in 1.2 milyon, test icin 100.000 ve dogrulama
icin 50.000 goriintii kullanilmaktadir [107].

Son birkag¢ yilda, ¢ok basarili derin 6grenme modelleri yayinlanmistir. Inception-v3
[108], ResNet [109,110], Inception-v4/Inception-ResNet [111], ResNeXt [112],
Xception [113], DenseNet [114], MobileNet [115-118], VGGNet [119] ve bunlarin
gelistirilmis stiriimleri gibi bircok profesyonel derin ESA mimarilerinin farkl
platformlarda transfer 6grenme i¢in kullanilabilecek modelleri arastirmacilar igin
mevcuttur. Bu modellerin her biri, 6zellikle ImageNet siniflandirma yarislarinda kendi
basarilarini kanitlamislardir. Bu ¢alismada Inception-v3 [108] mimarisinin ImageNet
veri seti Uzerinde O&grendigi Ozelliklerin  aktarimi ile tefris sembollerinin

siiflandirilmasi yapilmstir.
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Inception-v3 mimarisi, GoogleNet [120] mimarisinin gelistirilmis bir modelidir.
GoogleNet, Szegedy vd. tarafindan inception mimarisi olarak Onerilmis ve 2014
yilinda ImageNet siiflandirma yarigsmasinda top-5 hata oranint %6.67’ye diisiirerek
kazanan olmustur. GoogleNet mimarisi Sekil 4.13’te gosterildigi gibi {ist {iste
konulmus ve agin her blogunda birden ¢ok evrisimli filtre boyutu arasindan se¢im

yapmaya izin veren inception mimarilerinden olusmaktadir.

11
1 «
g 1 A mignd
,E g Eggﬁﬁiﬂﬁgggﬂﬁggiggﬂgi
pefaefal iy gadgna”gy 8 10
T H o

Sekil 4.13. Orijinal GoogleNet mimarisi [120].

Inception-v3, inception mimarisine dayali GoogleNet’in {i¢iincii versiyonudur.

Inception-v3 mimarisinin sematik modeli Sekil 4.14°te gosterilmistir.

Input: 289x299x3, Output:8x8x2048

------ BB

Convolution Input: guetp;:)qs
AvgPool 299x299x3 KBX.
- M:QKPOL:JI Final part:8x8x2048 -> 1001
Concat
Dropout

Fully connected
Softmax

Sekil 4.14. Inception-v3 sematik modeli [121].

Inception-v3'te toplam 42 katman bulunurken, orijinal GoogleNet mimarisinde 22
katman bulunmaktaydi. Buna ragmen Inception-v3 hesaplama maliyeti,
GoogleNet’ten sadece 2.5 kat daha yiiksektir. Bunu saglamak i¢cin GoogleNet’teki

orijinal inception modiilii Inception-A, Inception-B ve Inception-C olmak iizere ii¢
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farkli sekilde yeniden sekillendirilmistir. Orijinal inception ve yeniden sekillendirilmis

tic inception modiilleri Sekil 4.15'te gosterilmistir.

Filter Concat

Filter Concat

(a) Orijinal Inception (b) Inception-A (c) Inception-B (d) Inception-C

Sekil 4.15. Orijinal ve yeniden sekillendirilmis inception modiilleri.

Inception-A modiiliinde, her 5x5 evrisim filtresi, iki adet 3x3 evrisim filtresi ile
degistirilmistir. Bu, parametre sayisinda 5x5=25'1 2x(3x3)=18'e diislirmektedir.
Inception-B modiiliinde, nxn filtre boyutunun evrisim filtrelerini 1xn ve nxI
kombinasyonuna ayirmaktadir. Inception-C modiiliinde, her 3x3 evrisim filtresi yerini
1x3 ve 3x1 evrisim filtreleri almistir. Bu da parametre sayisinda 3x3=9'u
1x3+3x1=6"ya diisiirmiistiir. Bu sekilde agin derinligi artmasina ragmen parametre
miktar1 azaltilmigtir. Inception-v3 modeli ile ImageNet siniflandirmada top-5 hata

orant %3.58’e diistirtilm{istiir.

4.4. NESNE ALGILAMA VE SINIFLANDIRMA

Bilgisayarlt gorii, son yillarda birgok alanda ilgilenilen disiplinler aras1 bir konu
olmustur. Bilgisayarli goriiniin en temel amaci nesne tanima iken bir diger 6dnemli
amaci da nesne algilamadir. Nesne algilama algoritmalari, bir goriintiideki her bir
nesneyi bir ¢cergeve i¢ine almak ile ilgilenmektedir. Gorilintiide birden fazla nesne varsa
birden fazla ¢erceve olusmasi gerekecektir. Nesne algilama, otonom araglar, kamera
ile gézetleme, pozlama gibi 6zellikle gergek zamanli goriintiilerde nesne tespiti ve

siniflandirmanin sicak konusudur.

Cesitli bilgisayarl gorii projeleri i¢in COCO (Common Objects in Context) veri seti

yaygin olarak kullanilmaktadir. 80 kategoride 1.5 milyon nesne igeren COCO veri seti,
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Microsoft tarafindan yayinlanan biiyiik 6l¢ekli bir nesne algilama, segmentasyon ve

etiketleme veri setidir [122].

Standart bir ESA mimarisi ile birden fazla nesnenin oldugu bir goriintii dogru bir
sekilde smiflandirilamaz. Bunun yerine goriintiideki farkli alanlarin bulunup
siiflandirilmas: gerekmektedir. Bir goriintiideki nesnelerin konumlar1 ve ebatlari

farkli olabilir. Dolayistyla bir goriintiiden ¢ok fazla boliim elde edilebilir.

Ross Girshick vd. bir goriintiiden segici arama algoritmasi [123] ile sadece 2000
bolgeyi alip siiflandiran ve R-CNN (Regions with CNN) ismini verdigi bir yontem
onermislerdir [124]. R-CNN (bolgesel evrisimsel sinir ag1) yapisindaki temel mantik,
ilk 6nce goriintiiyli se¢ici arama ile 2000 bolgeye ayirir ve her bolgeyi ayri ayri
evrigimsel sinir agindan gecirir. Bu yontemin en biiyiik problemi zamandir. Zaman
problemini agmak i¢in R-CNN’nin tiirevleri farkli teknik ve siiregclerden gecilerek Fast
R-CNN [125], Faster R-CNN [126] ve Mask R-CNN [127] mimarileri gelistirilmistir.
Gelistirilen bu modeller ile gercek zamanli goriintiilerde ve videolarda nesne tespiti

yapilip siniflandirabilecek hiza ulagilmistir.

Nesne algilamada farkli bir yaklagim olan YOLO (You Only Look Once) ile goriintiiyii
parcalara boliip siniflandirmak yerine tiim goriintiiden nesneleri direk olarak bulabilen
daha hizli bir model gelistirilmistir [128—131]. YOLO algoritmasinin R-CNN
stirimlerinden daha hizl1 olmasinin sebebi, goriintiiyli nxn’lik gridlere bolerek her grid
i¢cinde nesne olup olmadigini 6lgen bir giiven skoru tiretmesidir. Boylece sadece nesne

oldugu diisiiniilen gridler, ESA agina verilerek nesne tespiti yapilmaktadir.
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BOLUM 5
DERIN OGRENME iLE TEFRIS SINIFLANDIRMA

Mimari kat planlarda tefris sembolleri, buzdolabi, televizyon, ocak-firin, ¢amasir
makinesi, bulasik makinesi; koltuklar, masalar, yataklar, dolaplar, kapilar ve
pencereler gibi malzemelerin ¢izim sembollerine verilen genel isimlerdir. Tefris
sembolleri, ¢izilen mimari projelerde olusturulan odalarin kullanim sirasinda gerekli

olan egyalarin yerlesip yerlesmedigini gostermesi bakimindan énemlidir.

Tefris sembolleri, vektorel ¢izim ortaminda blok seklinde tanimlanmaktadir. Bloklar,
vektorel ¢izim ortaminda birden fazla geometrik nesnenin farkli agilar, dlgekler ve
konumlarda tekrardan kullanabilmek i¢in bir araya getirilmis ¢izim gruplardir.
Projeciler, farkli projelerde tekrar eden nesne sembollerini (pencereler, kapilar,
dolaplar, koltuklar, banyo ve mutfak tefrisleri, vb.) blok seklinde birlestirerek
olusturduklart blok kiitliphanelerinde saklarlar. Boylece yeniden c¢izilmesine gerek

kalmadan istedikleri zaman istedikleri projede kullanabilmektedirler.

Tefris bloklari, mimara, mimariye ve kullanildig1 plana gore farklilik gosterse de kat
planlarinda genellikle temsil ettikleri malzemenin {stten goriinlisii seklinde

hazirlanmaktadirlar. Sekil 5.1’de kat planlarinda kullanilan 6rnek bazi tefris

Buzdolabi ikili koltuk Ocak-firin Yemek masasi

sembolleri gosterilmistir.

Sekil 5.1. Ornek tefris sembolleri.
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Mimarlar tarafindan kullanilan her tefris sinifi i¢in ytizlerce farkli sembol bulunabilir.
Bu semboller genellikle mimara ve/veya kiiltiire dzgiidiir. Ornegin, Sekil 5.2°de bir

ocak-firin sembolii i¢in on farkli sekil gosterilmistir.

D 90| RIC
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Sekil 5.2. Mimarlar tarafindan kullanilabilen farkli ocak-firin sembolleri.
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Bu calismanin omurgasini tefris siniflandirma olusturmaktadir. Ciinkii diger tiim

islemler tefris tanimaya gore yapilmaktadir.

5.1. VERI SETi OLUSTURMA

Veri seti olusturmak i¢in onlarca farkli konut binasi kat plani ¢izimlerinden 23 farkl
sinifa ait 1020 adet tefris sembolii blogu toplanmistir. Sinif isimleri, her siniftan 6rnek

bir gorsel ve her siniftaki 6rnek sayilar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Toplanan bu semboller daha sonra, arastirmacilar tarafindan kamuya acgik olarak
kullanilmak ve/veya genisletilmek iizere bir DXF dosyasina kaydedilmistir. DXF,
ozellikleri Autodesk firmasi tarafindan belirlenen ve CAD programlar1 arasinda ¢izim
verilerini aktarmak ic¢in kullanilan, sayisal veya metin tabanli olabilen bir dosya

formatidir [132].

CAD dosyalarindaki semboller, vektor formatinda oldugundan olusturulan ESA
modelinde  kullanilmak {izere belirli  ¢oziiniirliklerde resim  formatina
dontstiiriilmiistiir. Hangi ¢0zliniirliiglin daha iyi sonu¢ verecegini arastirmak igin
farkli ¢6ziiniirliik senaryolar1 denemek gerekmektedir. Vektorel verilerde 6lgeklerin
biiyiitiiliip kiigiiltiilmesi kenar ¢izgilerinin kalinliklarin1 degistirmez. Ancak piksel

tabanli resimler i¢in aynisim sdylemek miimkiin degildir. Piksel tabanli resim
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dosyalarinda 6lgek degistirilince kenarlarda kalinlasma veya incelme olabilir. Hatta
eger resim ¢ok kiigiiltiiliirse Ornegin orijinal resimde 1-piksel kalinligindaki bazi
cizgiler kaybolabilir. Bunu 6nlemek i¢in tefris bloklari, vektorel formatta istenilen
Olceklere getirdikten sonra resim formatina doniistiiriilmiistiir. Bu sekilde resim

¢Oziiniirliigli ne olursa olsun, ¢izgi kalinliklart 1-piksel olmustur.

Cizelge 5.1. Veri setindeki tefrig siniflar1.

. Ornek | Grnek . Ornek Ornek
No |Tefrig Sinifi Sembol | Sayisi Aciklama No |Tefrig Sinifi Sembol Sayisi Aciklama
=]
! Cift kisilik . =\ -
1 (BED-DOUBLE % 65 | ok 13 |SOFA-TWO 1) 36 |ikili koltuk
te]
! |- Tek kisilik ] 0] .
2 |BED-SINGLE E& | ok 14 [STOVE-OVEN e 36 | Ocak-Firin
Bulasik Yemek
3 |DISHWASHER - 0 | s 15 [TABLE-DINNER ﬂjitﬂ (ARG
! . iki kanatl ) Caligma
4 |DOOR-DOUBLE IR I s 16 [TABLE-STUDY ﬁ 0
5 |DOOR-SINGLE D e Tekkanath | | Lo o 13 |Televizyon
—t kap! _
Pencereli
6 [DooR-wWINDOWED | | 19l 18 [TOILET 67 |Tuvalet
7 |REFRIGERATOR : 19 |Buzdolabi 19 [WARDROBE @ 54 |Gardirop
8 |SHOWER 60 | Dus kabini 20 |WASHBASIN @ 64 |Lavabo
§6%0
WASHBASIN- 7N~ Dolapli
9 |SINK 38 |Ewye 21 [CABINET @@ 36 | avabo
Kose takimi Gamasir
10 [SOFA-CORNER Fﬂ 7 ok 22 |WASHINGMACHINE @ 30 | e
11 [SOFA-ONE @ 52 |Teklikoltuk | | 23 [WiNDOW ; : 50 |Pencere
12 [SOFA-THREE [T 42 Usikohuk

Vektorel ¢izimlerde nesnelerin konuldugu koordinat, a¢1 gibi geometrik ve bunlar
bicimlendirmek icin ¢izgi stili, kalinlig1, rengi gibi bigimlendirme 6zellikleri vardir.
Her mimarin tefris sembolleri i¢in kullandig1 bloklarin temel cergeveleri birbirine
benzemekle beraber, ¢izgi stili, kalinligi veya rengi ile kendi 06zgilin bi¢imini
kullanabilmektedirler. Tasarlanan modelde tefris sembollerinin sadece geometrik

sekillerine bakildigindan standart bir ¢izgi rengi, ¢izgi kalinlig1 ve arka plan rengi
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kullanilmistir. Bu sekilde veri setini olusturmak i¢in boyut (¢6ziiniirliik), dondiirme
acisi, ¢izgi kalinhigi, cizgi stili, ¢izgi rengi ve arka plan rengi gibi belirtilen
parametrelere dayali olarak DXF bloklarin1 otomatik olarak bitmap goriintiilere
dontistiirebilen bir uygulama gelistirildi. Boylece tefris sembolii i¢in hangi renk, ¢izgi
stili veya c¢izgi kalinligr kullanilirsa kullanilsin, sistem otomatik olarak arka plan
rengini siyah, ¢izgi rengini beyaz ve ¢izgi kalinligin1 1-piksel olacak sekilde tefris
sembollerini bitmap goriintiilere doniistirmektedir. Sekil 5.3’te vektor formattaki
tefris sembollerinin belirlenen ebat ve 6zelliklerde piksellestirilmesine yonelik bir

ekran goriintiisii gosterilmistir.

I W | =p|—
#- WASHINGMACHINE

T +- DISHWASHER

s - REFRIGERATOR
. . 0001
n Iptal 0002
... 0003
0004
.. 0005
.. 000G
|34 .. 0007
.. 0008
0009
..0010

Pixel dederi giriniz: n

> Al

| 88 8B @

0011
..0012
.. 0012 it

Sekil 5.3. Vektorel tefris sembolii piksellestirme.

Sekil 5.4’te ornek olarak ocak-firin semboliiniin alt1 farkli 6l¢ekte bitmap resme
doniistiiriilmiis gosterimleri verilmistir. Ornekte goriildiigii gibi farkli dlgeklerde farkli
¢oziiniirliklerde goriintiiler elde edilmis olsa bile olusan goriintilerdeki c¢izgi

kalinliklart aynidar.
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(a) 32x32 (b) 48x48

(d) 80x80 (€) 96x96 (f) 128x128

Sekil 5.4. Farkli 6l¢eklerde bitmap yapilmis ocak-firin sembolii.
5.1.1. Veri Seti Cogaltma ve Cesitlendirme

Derin 6grenmede, veri setlerinin biiytikliigii, hesaplama ve kaynak maliyetini artirsa
da bagarim igin énemlidir. Iyi bir model igin veri setinin biiyiikliigii tek basina yeterli
degildir. Ayn1 zamanda veri ¢esitliligi de dnemlidir. Baz1 durumlarda, bir veri seti
yeterince biiyiik degilse veri artirma (data augmentation) yontemleriyle veriler
artirtlmalidir.  Veri setini biiylitmek i¢in goriintiilerde yeniden boyutlandirma,

dondiirme, yansitma veya bazi dezenformasyonlar uygulanabilir [81,89,90].

Toplanan 1020 tefris blok semboliiniin her biri 112x112, 224x224 ve 299%299 piksel
¢ozlintirliikte tic ayr1 gorilintliye doniistiiriildii. Daha sonra olusan her bir goriintiiden
Sekil 5.5°te gosterildigi gibi dondiirme ve yansitma teknikleri ile sekiz ayr1 goriintii
elde edilmis oldu. Orijinal goriintiiniin (0°) yani sira, sirasiyla 90°, 180° ve 270° acilar
ile dondiirtilmiis goriintiiler, x-eksenine gore yansitilarak bu sekiz goriintii elde edilmis
oldu. Bu islem, hazirlanan sistem i¢in bir avantaj olarak degerlendirilebilir. Ciinkii
tefris sembolleri kat planlarina herhangi bir agida konulabilmektedir. Bu sekilde
olusturulan ti¢ farkli ¢oziintirliikteki goriintiilerden ii¢ farkli veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setleri, “Furnishing Dataset”in kisaltmasi1 olan FDS 6n eki eklenerek
isimlendirilmistir. Daha sonra bu veri setlerinin birlesimlerinden ayrica bir veri seti
daha olusturulmustur. Bu sekilde FDSxI112, FDSx224, FDSx299 ve dordiiniin
birlesiminden olusan FDS Full olmak iizere toplamda dort ayri veri seti elde
edilmistir.
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Sekil 5.5. Bir semboliin dondiiriilmiis ve yansitilmis halleri.

Her bir veri setinin her sinifindan dengeli olacak sekilde %25'i daha sonra test

stirecinde kullanilmak iizere ayrildi. Olusturulan veri seti isimleri, goriintii ebatlari,

egitim ve test i¢in ayrilan veri oranlar1 ve sayilar1 Cizelge 5.2°de gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Tefrig sembolleri egitim ve test veri setleri.

Adet ve Oran

Goriintii (%100) (%75) (%25)
Ebatlan Toplam Egitim Test

Veri Seti Adi (piksel) (Adet) (Adet) (Adet)
FDSx112 112x112 8160 6120 2040
FDSx224 224x224 8160 6120 2040
FDSx299 299x299 8160 6120 2040
FDS_Full Karisik 24480 18360 6120

Veri seti egitim ve test olarak ayrilirken 6rnegin FDSx/172’de test i¢in ayrilan ayni

semboliin rastgele iki varyanti, FDSx224 ve FDSx299 setlerinde de test i¢in ayrildi.

Dolayisiyla FDS Full veri setindeki egitim ve test verileri diger {i¢ veri setlerindeki

egitim ve test verilerinin birlesiminden olugsmaktadir.

5.2. TEFRIS SINIFLANDIRMA iCIN ONERILEN METOD

Tefris sembollerinin ¢izimden ayiklandiktan sonra siniflandirilmalar artik bir goriintii

siniflandirma problemi olmaktadir. Goriintii siniflandirmasi, bir goriintiiyti girdi olarak

alan ve onu belirlenmis bir sinifa atayan bir bilgisayarli gorii problemidir. Ge¢gmisten

glinimiize smiflandirma yapmak icin bir¢ok yontem kullanilmasina ragmen

giiniimiizde en iyi yontemin derin 6grenme ile smiflandirma oldugu yapilan

calismalarin sonuglarindan anlagilmaktadir.
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Derin 6grenme mimarilerine gore biiylik bir veri setimiz olmadigindan siniflandirma
yapmak i¢in transfer 6grenme ile dnceden egitilmis derin bir ESA mimarisi olan
Inception-v3 modeli kullanilmistir. Transfer 6grenmesi ayrica zamandan tasarruf

etmek ve daha az egitim siiresi ile daha iyi basarim elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

Bu calismada, “O0grenme aktarimi1”, Inception-vd modelinin ImageNet
smiflandirmasindan  edinilen  6zellik ¢ikarma  bilgileri, tefris sembolleri

siniflandirmasina aktarilmistir. Onerilen model Sekil 5.6'da gosterilmektedir.

ImageNet Siiflandirma
Inception-v3 Softmax
Modeli 1000

Ogrenme Aktarimi

ImageNet
Veri seti
(12M

Tefris Onceden egitilmis Softmax
Sembolleri Inception-v3 Modeli 23
Veri Seti

Tefris Sembolleri Siniflandirma

Sekil 5.6. Tefris sembolleri siniflandirmasi i¢in 6nerilen metod.

5.2.1. Modelin Olusturulmasi ve Egitim

Model, Microsoft .NET ortaminda ML.NET goriintii siniflandirma API'si kullanilarak
olusturulmustur. ML.NET goriintii simiflandirma API'si, agik kaynakli bir makine
O6grenmesi platformu olan TensorFlow'u kullanmaktadir. Bu sekilde olusturulan veri

setleri i¢in dort ayr1 siniflandirict olusturulmustur.

Egitim siirecinde, egitim veri setleri sirasiyla %80 ve %20 egitim ve dogrulama
setlerine boliinmiistiir. Mini-batch boyutu 10'a ve 6grenme oran1 baslangigta 0.01 olup
her iterasyonda adaptif olarak azalacak sekilde ayarlanmistir. BOylece egitim siireci
her bir veri setinde 27 ile 33 iterasyon arasinda erken bitirme (early stoppping) kurali
ile bitirilmistir. Veri setlerinin test i¢in ayrilan kisimlar higbir sekilde egitime dahil

edilmemistir.
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5.2.2. Deneysel Sonuclar

Inception-v3 modelinde goriintiiler otomatik olarak 299x%299 piksel boyuta
ayarlanmaktadir. Olusturulan modelde veri artirma (data augmentation) yontemleri ile
her tefris sembolii i¢in ii¢ farkli goriintii boyutu olusturduk: 112x112, 224x224 ve
299x299. ML.NET ile Inception-v3 modeli kullanirken minimum girdi boyutunun
75%75 piksel olmasi disinda bir boyut sart1 yoktur. ML.NET, ag i¢in goriintiileri

otomatik olarak yeniden boyutlandirmaktadir.

Cizelge 5.3’te her bir veri seti i¢in egitim ve test sonucunda hesaplanan dogruluk ve
kayip degerleri verilmistir. Cizelgeden de anlasilacagi gibi test veri setinde en iyi
basarim FDS Full veri setindedir. Yine egitim ve dogrulamada en diisiik kayip orani

FDS Full veri setindedir.

Cizelge 5.3. Egitim ve test sonucu dogruluk ve kayip sonuglari.

Egitim Dogrulama Test
Dataset Accuracy Loss Accuracy Loss Accuracy
FDSx112 0.9993 0.0362 0.9805 0.1087 0.9828
FDSx224 0.9987 0.0327 0.9813 0.0851 0.9838
FDSx299 0.9985 0.0322 0.9789 0.0865 0.9779
FDS_Full 0.9988 0.0261 0.9842 0.0577 0.9864

Cizelge 5.3 te gosterildigi gibi egitim veri setindeki en iyi dogruluk FDSx112 veri seti
i¢in olusturulmus siniflandiriciya ait olmasina ragmen dogrulama veri setinde {i¢iincii
sirada kalmaktadir. Yine Cizelge 5.3’te gosterildigi gibi en kot kayip orani da
FDSx112 i¢in olusturulan siniflandiricinin dogrulama veri setine aittir. Bu da FDSx712
veri seti i¢in olusturulmus smiflandiriciyr diger veri setleri i¢in olusturulmus
siniflandiricilara nispeten daha kotii yapmaktadir. Bu durumda dogrulama ve test veri
setlerinde en iyi durumdaki FDS Full veri seti i¢in hazirlanmis siiflandirici en az
kayip ve en iyi dogruluk oranini verdigi i¢in Onerilen modelimiz i¢in siniflandirici

olarak kullanilmustir.

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de egitim ve dogrulma veri setlerinde sirasiyla dogruluk ve kayip

oranlar grafik lizerinde karsilastirmali olarak gosterilmistir. Sekil 5.9’de olusturulan
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modellerin test veri setleri tizerinde dogruluk oranlar grafik iizerinde karsilagtirmali

olarak verilmistir.

0,95

— FDS_Full-training
— FDS_Full-validation
— FDSx112-training
FDSx112-validation
— FDSx224-training
— FDSx224-validation
—=- FDSx299-training
== FDSx299-validation

091 M

Accuracy

0,85

0,8 4

Epoch

Sekil 5.7. Egitim ve dogrulma veri setlerindeki dogruluk oranlari.

= FDS_Full-training cross-enropy

— FDS_Full-validation cross-enropy

= FDSx112-training cross-enropy
FDSx112-validation cross-enropy

— FDSx224-training cross-enropy
0,6 — FDSx224-validation cross-enropy
== FDSx298-training cross-enropy

= FDSx299-validation cross-enropy

0.8+

Loss

Epoch

Sekil 5.8. Egitim ve dogrulama veri setlerindeki kayip oranlari.

90
Dataset
[l FD5_Full
i [l FDsx112
9.3 W FDsx224
W FDsx299
&
£ o
E
97,5 -
97

InceptionV3

Sekil 5.9. Test veri setinde dogruluk oranlari.
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FDS Full veri seti i¢in olusturulmus siniflandiricinin egitim ve dogrulama veri setleri

tizerin gosterdigi dogrulama ve kayip oranlar1 Sekil 5.10’da gosterilmistir.

]
0,51
095+ 04 1
g - -
g = FDS_Full-training @0 3] = FDS_Full-training cross-enropy
E — FDS_Full-validation =7 — FDS_Full-validation cross-enropy
097
0,2 4
01
0857
T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Epoch Epoch

Sekil 5.10. FDS_Full veri seti i¢in hazirlanmis siniflandiricinin egitim ve dogrulama
veri setleri tizerindeki dogruluk ve kayip oranlari.

Sekil 5.10°da verilmis kayip grafigine bakildiginda dogrulama kayip orani (0.0577)
egitim kayip oranindan (0.0261) birazcik fazladir. Bu da bize tasarlanan modelin
olmas1 gerektigi gibi 6grenme yaptigini1 gostermektedir. Cizelge 4.3’te de gosterildigi
gibi eger ag, eksik 6grenme yapmis olsaydi egitim ve dogrulama kayip oranlar ¢ok
yiiksek olurdu. Ayni sekilde eger asir1 6grenme gergeklesmis olsaydr egitim kayip

orani ¢ok diisiik olmasina ragmen dogrulama kay1p orani ¢ok yiiksek olurdu.

FDS Full veri seti ile hazirlanmis siniflandiricinin test veri seti i¢in karigiklik matrisi
(confusion matrix) Cizelge 5.4’te verilmistir. Cizelgede, siitunlarda gercek siniflara
karsilik satirlarda o smif icin siniflandirilan (tahmin edilen) 6rnek adetleri
bulunmaktadir. Karisiklik matrisi, siniflandiricinin tefris sembollerini birbirinden iyi

derecede ayirdigini gostermektedir.

Her tefris sinifindaki veri sayilar1 ayni degildir. Veri sayilar1 bu sekilde dengesiz
oldugundan simiflandirmanin performansina bakmak i¢in dogruluk oranina bakmak
dogru degildir. Bunun yerine F1-puan1 (F1-score) kullanilmalidir. F1-puani, 6zellikle
dengesiz veri setlerinde bir smiflandiricinin basarisim1 6lgmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir kriterdir. Cok siifli siniflandiricilarda F1-puani her sinif i¢in ayr1 ayri
hesaplanmaktadir. Her smif icin Fl-puani’ni hesaplamak i¢in 6nce her sinif igin

kesinlik (precision) ve hassasiyet (recall) degerlerinin hesaplanmasi gerekir.
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Cizelge 5.4. FDS Full test veri seti i¢in karisiklik matrisi.
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Cok smifl siniflandiricilarda kesinlik (precision), bir sinifa ait oldugu tahmin edilen
orneklerin kag tanesi gercekten o sinifa ait oldugunu gosteren bir metriktir ve Esitlik

5.1’de gosterildigi gibi hesaplanir.

TP 372
TP +FP 372+ 14

Precision = = 0.964 (51)

Ornegin Cizelge 5.4’teki karisiklik matrisine bakilirsa 386 tane sembol BED-
DOUBLE olarak simiflandirilmis, ancak bunlardan gercekte 372 tanesi BED-DOUBLE
sinifina aittir. Bu durumda BED-DOUBLE ig¢in kesinlik 0.964 olur.

Cok smifli siniflandiricilarda hassasiyet (recall), bir siniftaki 6rneklerin kag¢ tanesinin

o sinif i¢in siniflandirildigini gosteren bir metriktir ve Esitlik 5.2°de gosterildigi gibi
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hesaplanir. Ornegin Cizelge 5.4’teki karisiklik matrisine bakilirsa 390 tane BED-
DOUBLE smifina ait olan sembolden 372 tanesi BED-DOUBLE olarak
siniflandirilmistir. Bu durumda BED-DOUBLE igin hassasiyet 0.954 olur.

TP 372
TP+FN  372+18

Recall = = 0.954 (52)

Her sinif i¢in Fl-puani (F1-score), her sinif i¢in hesaplanan kesinlik ve hassasiyet
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak Esitlik 5.3’te gosterildigi gibi hesaplanir.

Buna gore BED-DOUBLE smifi igin F1-puani 0.959 olur.

2 Precision * Recall 2% (0.964 * 0.954)
Precision + Recall ~  (0.964 + 0.954)

Fiscore = = 0.959 (53)

Siniflandiricinin genel Fl-puani degeri FI-macro-score ve FI-micro-score olmak

tizere iki farkl sekilde hesaplanir:

Fl-macro-score hesaplamak i¢in tiim siiflar i¢in ayri ayr1 hesaplanmis F/-puani

degerlerinin aritmetik ortalamas1 hesaplanir (Esitlik 5.4).

n
1
Flmacro = E Z Fy (class) = 0.9859 (3.4)

class=1

Fl-micro-score hesaplamak icin tiim smiflar i¢in hesaplanmis micro-averaged-
precision (precision-micro) ve micro-averaged-recall (recall-micro) degerleri

sirasiyla Esitlik 5.5 ve Esitlik 5.6’da gosterildigi gibi hesaplanr.

Precision™cT0 = 2i TP = 6037 = 0.9864 5.5
YRTP, +Y*FP; 6037 + 83 (55)

Recall™cro — X Th = 6037 = 0.9864 5.6
Y*TP;+ Y"FN; 6037 + 83 (56)
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Precision-micro ve recall-micro degerleri birbirine esit oldugu icin harmonik
ortalamalar1 da kendilerine esit olacaktir. Cok smifli siniflandiricilarda micro-
averaged-precision ve micro-averaged-recall her zaman birbirine esittir. Bu yilizden

FI-micro-score her zaman siniflandiricinin dogruluk (accuracy) oranina esit olur.

FDS Full veri seti i¢in olusturulan siniflandirici i¢in her sinifin kesinlik, hassasiyet ve

F1-puan1 hesaplamalar1 Cizelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5. FDS_Full test veri setinde her sinif i¢in hesaplanmis F1-puani

No TEFRIS$ SINIFI Sembol Sayis1 TP FP FN  Precision Recall F1 Score
1 BED-DOUBLE 390 372 14 18 0.964 0.954 0.959
2 BED-SINGLE 270 262 17 8 0.939 0.970 0.954
3 DISHWASHER 180 177 0 3 1.000 0.983 0.992
4  DOOR-DOUBLE 228 228 1 0 0.996 1.000 0.998
5 DOOR-SINGLE 408 407 0 1 1.000 0.998 0.999
6 DOOR-WINDOWED 114 114 0 0 1.000 1.000 1.000
7 | REFRIGERATOR 114 114 1 0 0.991 1.000 0.996
8 SHOWER 360 356 0 4 1.000 0.989 0.994
9 SINK 228 228 0 0 1.000 1.000 1.000
10 SOFA-CORNER 102 95 1 7 0.990 0.931 0.960
11 SOFA-ONE 312 311 4 1 0.987 0.997 0.992
12 SOFA-THREE 252 245 12 7 0.953 0.972 0.963
13  SOFA-TWO 216 205 6 11 0.972 0.949 0.960
14 STOVE-OVEN 216 216 0 0 1.000 1.000 1.000
15 TABLE-DINNER 666 658 9 8 0.987 0.988 0.987
16 TABLE-STUDY 180 175 4 5 0.978 0.972 0.975
17 TELEVISION 78 77 2 1 0.975 0.987 0.981
18 TOILET 402 398 5 4 0.988 0.990 0.989
19 WARDROBE 324 324 2 0 0.994 1.000 0.997
20  WASHBASIN 384 384 4 0 0.990 1.000 0.995
21 WASHBASIN-CABINET 216 211 0 5 1.000 0.977 0.988
22  WASHINGMACHINE 180 180 1 0 0.994 1.000 0.997
23  WINDOW 300 300 0 0 1.000 1.000 1.000
Toplam: 6120 0.9859

Cok smifl siniflandiricilarda genellikle basarim 6lgiitii olarak F'/-macro-score degeri
kullanilir. Dolayisiyla tefris siniflandirma i¢in 6nerilen siiflandiricinin basarim 6l¢iitii

%98.64 tiir.
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5.3. GERCEK KAT PLANLARINDA TEST

Olusturulan siniflandirma modeli, 20 gergek kat plani iizerinde test edilmistir. Bu kat
planlarinda toplam 2139 adet tefris sembolii tespit edilmis olup bunlarin 2076 tanesi

dogru bir sekilde siiflandirilmstir.

Bu blok sembolleri, baslangicta vektdor formatinda oldugundan simiflandirma
modelinde kullanabilmek i¢in bitmap goriintii formatina doniistlirilmiistiir. Her blok
icin ti¢ farkll (112x112, 224x224 ve 299%299) piksel ¢oziiniirliikte bitmap goriintii
uygulama tarafindan otomatik olarak belirlenen 6zellikler ile (¢izgi kalinlig1: 1-piksel,
cizgi-rengi: beyaz, arka-plan: siyah, ¢izgi-tipi: siirekli) olusturulmustur. Her blok i¢in
olusturulan ti¢ ayr1 goriintii modele ayr1 ayri iletilmis ve ti¢ goriintiiden en az ikisi igin
tahmin edilen siif, modelin tahmini olarak kabul edilmistir. Bu islem ayni1 zamanda
ticlii bir kontrol yapilmasini da saglamis olmaktadir. Cizelge 5.6’da her kat planinda
tespit edilen tefris sembollerinin adedini ve dogruluk oranlarimi gostermektedir.
Cizelge 5.6’da gorildigi gibi, onerilen model, tefris sembollerini siniflandirirken
gercek kat planlarinda %97.05 dogruluga ulagmistir. Bu da 6nerilen model i¢in tatmin

edici bir oran olarak degerlendirilebilir.

Cizelge 5.6. Gergek kat planlarinda test sonuglari.

Dosya Ad1 Dosyada Bulunan  Dogru Siniflandirilan Dogruluk
(Kat Plani) Sembol Sayis1 Sembol Sayis1 Orant

M001 125 121 96.80%
M002 125 125 100.00%
M003 151 142 94.04%
M004 64 64 100.00%
MO005 131 128 97.71%
M006 122 120 98.36%
M007 62 62 100.00%
M008 117 107 91.45%
M009 152 149 98.03%
M010 114 110 96.49%
M011 90 88 97.78%
M012 52 51 98.08%
M013 174 168 96.55%
M014 130 126 96.92%
M015 119 115 96.64%
MO016 49 48 97.96%
M017 67 65 97.01%
M018 125 123 98.40%
M019 38 36 94.74%
M020 132 128 96.97%
Toplam: 2139 2076 97.05%
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Sekil 5.11’de gercek bir daire kat plam1 kesitinde bulunan tefris sembollerinin
siniflandirmasi gosterilmistir. Bu kat plan1 kesitinde bulunan tefrislerin tamami dogru

olarak siniflandirilmistir.

TELEVISION ("469,611

DOOR-SINGLE (%9 /82I
o[off

REFRIGERATOR (%499,32)
DOOR-SINGLE (%99,99)

SOFA-THREE {%99,05] SOFA-TWO {7 5) OISHWASHER (%
NDOW (%42,57)

SINK {%98,70)

SOFA-ONE 1%99,441 SOFA-ONE (%99, 441

DOOR-WINDOWED {%75,54]

Sekil 5.11. Ornek bir daire kat planinda tefris sniflandirma.
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BOLUM 6

ELEKTRIK PLAN CIiZIMININ OTOMATIK OLUSTURULMASI

Elektrik tesisat projeleri ¢izimler, hesaplamalar ve dokiimlerden olusur. Hesaplamalar
cizimlere bagli olarak yapilabilmektedir. Dokiimler de hesaplamalarin tablolar veya
semalar seklindeki 6zetleridir. Elektrik tesisat planlari ¢izildikten sonra hesaplamalar

ve dokiimler ¢izime bagli otomatik olarak olusturulabilmektedir.

Bu calismada konut binalarinda elektrik i¢ tesisat plan ¢izimleri hazirlanirken priz ve
aydinlatma armatiirleri gibi elektrik malzeme sembollerinin mimari kat planlari
tizerindeki tefris sembolleri baz alinarak uygun yerlere otomatik olarak
yerlestirilmelerini saglamak ve baglanti semalarinin mekansal iligskiler gz Oniine
alimarak olusturulmasini saglamak i¢in akilli bir model gelistirilmistir. Gelistirilen
model, mimari kat planlarindaki tefris sembollerinin bulunmasi, tanimlanmasi ve

bulundugu mahal bolgelerinin birbirleri ile iliskilendirilmesi esasina dayanmaktadir.

Bu boliimde kat planlar {izerinde yapilan elektrik tesisat plan ¢izimlerinin otomatik
olusturulmasi i¢in yapilan islemler aciklanmistir. Birbirlerine bagimli olarak yapilan

bu islemler ii¢ ana baslik altinda detaylandirilmistir:

e Elektrik malzeme sembollerinin uygun yerlere yerlestirilmesi i¢in yapilan
islemler,
o Mahal bolgesi se¢imi,
o Secilen mahal bolgesi igindeki tefris sembollerinin bulunmast ve
smiflandirilmasi,
o Smiflandirilan tefris sembollerine gére uygun elektrik malzeme
sembollerinin uygun duvarlara gore konumlandirilmasi,
e Aydinlatma tasarimi i¢in yapilan islemler,
o Bulunan tefris sembollerine gore mahal tiplerinin tespiti,

o Tespit edilen mahale gore aydinlatma tasarimi ve armatiirlerin yerlestirilmesi,
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e Baglanti hatlarinin olusturulmasi i¢in yapilan islemler,

6.1.

Elektrik tesisat plan ¢izimleri yapilirken elektrik malzeme sembollerinin dogru yerlere
yerlestirilmesi, islemlerin ilk adimidir. Bu béliimde, bu islemin tefris tabanli olarak
otomatik yapilmasi agiklanmistir. Elektrik malzeme sembollerinin kat planlarinda

olmas1 gereken yerlere otomatik olarak yerlestirilmesi Algoritma 6.1’de verilen

o Mekansal iliskilerin olusturulmasi,

o Yerlestirilen tiim elektrik malzemelerinin dagitim panolarina baglanmasi igin

linye ve sorti baglantilarinin olusturulmasi.

ELEKTRIK MALZEME SEMBOLU YERLESTIRME

adimlara gore yapilmaktadir.

Algoritma 6.1: Otomatik Elektrik Malzemesi Sembolii Yerlestirme

Girdi: Tefris sembolleri iceren mimari kat plani.

Ciktr: Elektrik malzeme sembolleri yerlestirilmis mimari kat plan

Her bir mimari kat planindaki Mahal igin:

Bitir

Mahal bolgesini icine alacak Mahal-Cokgeni olustur.
Not: Cokgen kenarlart mahal alanimin duvarlaridir.

Mahal-Cokgeni i¢cinde kalan tiim Blok nesnelerini Mahal-Blok-Listesi icine ekle.
Not: Tefris sembollerinin mimari kat planlarinda blok seklinde konuldugu
biliniyor.

Her bir Mahal-Blok-Listesi i¢indeki Blok sembolii icin:

* Blok semboliinii ag i¢in belirlenen ¢oziiniirliiklerde (112x112, 224x224 ve
299x299) ve ozelliklerde (¢izgi-kalinlig1: 1 piksel, ¢izgi-rengi: beyaz, ¢izgi-
tipi: siirekli, arka-plan: siyah) resim nesnelerine doniistiir.

* Resimleri 6nceden egitilmis aga vererek tefris semboliinii siniflandir.

* Siniflandirilan tefris semboliine gore tefris-malzeme tablosundan (Cizelge
6.1) konulmasi gereken malzemeleri belirle.

» Belirlenen elektrik malzemelerinin semboliinii tefrisin oldugu duvara
referansli olarak yerlestir.

Bitir

Tanimlanan tefrig sembolleri igin Cizelge 6.2°ye gore secilen alan i¢in mahal
puanlamasi yap ve puanlamaya gére Mahal-Tipi belirle

Belirlenen Mahal-Tipi’ne gore uygun aydinlatma tasarimi yap.
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6.1.1. Mahal Bolgesi Secimi

Mimari kat planlarinda odalar veya mahaller, ¢izimlerde agikca belirlenmektedir. Kat
plan1 ¢izimlerinde mahal bolgeleri ¢cokgen (poligon) olarak degerlendirilebilir. Bir
cokgen, art arda gelen ug¢ noktalarinin se¢imi veya karsilikli iki kdse noktasinin
belirlenmesi ile olusturulabilir. Mimari kat planlarinda odalarin biiytlik bir cogunlugu
dikdortgen veya dortgen formda olmalarina ragmen koridor veya salonlar gibi bazi
mahaller farkli sekillerde (6rnegin L seklinde) olabilir. Oda sekilleri nasil olursa olsun
elektrik malzeme sembolleri (prizler) her zaman duvardadir. Dolayisiyla mahal
¢okgeni dogru bir sekilde olusturulmalidir. Mahal bolgesini igine alacak Mahal-
Cokgeni olusturma islemi {i¢ farkli sekilde yapilabilir:

Mimari c¢izimlerde odalarin biiyiik bir kismi dikdortgen formdadir. Dikdortgen
formdaki bir mahal bélgesini (oda) segmek igin iki nokta segmek yeterlidir. Ornegin
Sekil 6.1°de gosterildigi gibi odanin sol-iist ve sag-alt kdseleri secilerek odayi igine
alan mahal ¢okgeni olusturulabilir. Bu yontem sadece dikdortgen odalarda ise

yaramaktadir.

Sekil 6.1. 1ki nokta ile mahal cokgeni olusturma.

Dortgen veya dikdortgen formdaki mahal bolgeleri (dort duvar odalar), imlecin sol-
sag-alt-list konumuna en yakin duvar ¢izgilerin kesistirilmesi yardimi ile mahal
bolgesinin i¢inden aktif olarak bir tiklama ile tespit edilebilir. Bunu yapmak ig¢in

imlecin bulundugu konuma en yakin soldaki, sagdaki, Gistteki ve alttaki duvar ¢izgi
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pargalar kesistirilerek bir dortgen olusturulur. Dikdortgen olmasina gerek kalmadan
dort duvar olan tiim odalarda bu yontem ise yaramaktadir. imlece yakin duvar
cizgilerini bulmak ic¢in kat planindaki tiim ¢izgi pargalarina bakmak islem yiikiinii
arttirir. Bunun yerine sadece imlece belirli bir r mesafesindeki ¢izgi parcalarina
bakilarak islem yiikii azaltilabilir. Sekil 6.2°de tek noktaya tiklama ile oday1 i¢ine alan

mahal ¢okgeninin olusturulmasi gosterilmistir.

Sekil 6.2. Tek nokta ile mahal ¢cokgeni olusturma.

Secilecek mahal bolgesi dikdortgen veya dortgen degilse, drnegin L seklinde bir oda
ise, odanin ug noktalari sirali tiklamalar yardimiyla belirlenerek oday1 icine alan mahal
cokgeni olusturulabilir. Sekil 6.3’te L seklinde bir banyonun sinirlar1 belirlenerek

mahal ¢okgeni olusturulmustur.

p5
p2
J:i
jt ~ s
D !
p0 pl

Sekil 6.3. Smurlarini belirleyerek mahal ¢okgeni olugturma.
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6.1.2. Tefris Sembollerinin Bulunmasi

Bu caligmada, sadece tefris sembollerini siniflandirmaya degil, elektrik
malzemelerinin yerlestirilmesi ve mekansal iliskilerin olusturulabilmesi i¢in ayni1
zamanda tefris sembollerinin konumlarina da ihtiya¢ vardir. Genel nesne algilamanin
amaci, bir goriintiideki mevcut nesneleri bulmak ve siniflandirmak ve bunlar
smirlayict kutularla etiketlemektir [133]. Caligmamizdaki kat planlari resim
goriintiilerden olugsaydi, oncelikle R-CNN veya YOLO gibi klasik nesne algilama
algoritmalarin1 kullanarak tefris sembollerini konumlariyla birlikte tespit etmemiz

gerekecekti.

Vektorel ¢izim dosyalarinda koordinatlar, agilar ve benzeri bilgilerden olusan
geometrik veriler bulunmaktadir. Vektor dosyalarindaki nesneler, uygulama programi
tarafindan ¢aligma aninda gorsellestirilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan kat planlari
vektor formatinda oldugu icin klasik nesne algilama algoritmalarinin kullanilmasina
gerek kalmamistir. Vektor ¢izimlerde tiim blok sembolleri zaten konumlariyla beraber
bir listededir. Ayrica dosyadaki geometrik veriler sayesinde bu blok nesnelerin

siirlar1 hesaplanabilmektedir.

Mahal-Cokgeni i¢inde kalan tim Blok nesnelerini Mahal-Blok-Listesi igine eklemek
icin olusturulmus mahal ¢okgeni iginde koordinatlar1 bilinen tiim grafik nesneler
(cizgi, gember, yay, blok, vb.) konumlaria gore belirlenmis ve ardindan blok olanlar
ayr1 bir Mahal-Blok-Listesi olarak gruplandirilmistir. Kat plani ¢izimindeki tiim blok
nesneler potansiyel tefris sembolleri olarak kabul edilmektedir. Boylece Mahal-
Cokgeni olusturulmus bir alandan tefris sembolleri konumlarina gore belirlenerek

Mahal-Blok-Listesi olarak listelenmis olur.

6.1.3. Tefris Sembollerinin Simiflandirilmasi

Secilen odanin Mahal-Cokgeni igindeki c¢izim bloklarinin hangi tefris sembolii
oldugunu smiflandirmak i¢in, Mahal-Blok-Listesi i¢indeki her bir Blok semboliiniin
orijinal renk, kalinlik ve ¢izgi stili ozellikleri g6z ardi edilerek daha 6nce ag icin

belirlenen ¢oziiniirlikklerde (112x112, 224x224 ve 299%299) ve o6zelliklerde (¢izgi-
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kalinligi:1-piksel, ¢izgi-rengi: beyaz, ¢izgi-tipi: siirekli, arka-plan: siyah) resim

nesnelerine doniistiiriilmektedir.

Bu sekilde, her blok i¢in olusturulan {i¢ ayr1 goriintii modele ayr1 ayr iletilmektedir.
Ug goriintiiden en az ikisi i¢in tahmin edilen siif, modelin tahmini olarak kabul
edilmektedir. Sekil 6.4’te secilen mutfak alaninda 6 tane blok (kapi, pencere,
buzdolabi, bulasik makinesi, evye ve ocak-firin) listelenmistir. Bu bloklardan her biri
icin 112x112, 224x224 ve 299%x299 piksel ¢oziiniirliikkte ve belirlenen 6zelliklerde ti¢
ayr1 resim goriintiisii olusturulmustur. Ornegin bulunan bir evye blogu i¢in olusturulan

goriintiiler ayr1 ayr1 egitilmis aga verilip SINK (evye) olarak siniflandirilmislardir.

o Bulunan Bloklar...

Insert Tool

Simplify List

InceptionV3 <
jhnkldgjksigbjaskgdm

jhngbkinkghb fhgnl

jkh kbgjdlsgbsdjngsdnel

trer

hgfkpp
bul

6 tane sembol

[Auto Select] **

C:\Users\Bayram\AppData
\Local\Temp
%637858834267353869. jpeg
%0,00 - BED-DOUBLE
%2,46 - BED-5INGLE
%0,01 - DISHWASHER
%0,00 - DOOR-DOUBLE
0,00 - ~SINGLE
%0,00 - DOOR-WINDOWED
%0,00 - REFRIGERATOR
0,01 - SHOWER

$94,59 - SINK

C:\Users\Bayram\AppData
\Local\Temp
%6378588342683259027. jpeg
%0,00 - BED-DOUBLE

%0,00 - BED-5INGLE

%0,00 - DISHWASHER

£0,00 -
£0,00 -
%0,00 -
%0,00 - REFRIGERATOR
%0,00 - SHOWER

| 399,93 - SINK

&N — GNFN_~NDNED

C:\Users\Bayram\AppData
‘\Local\Temp
%637858834269325723.jpeg
%0,00 - BED-DOUBLE

%0,00 - BED-5INGLE

%0,00 - DISHWASHER

0,00 00R-DOUBLE
0,00 SINGLE
%0,00 - DOOR-WINDOWED
%0,00 - REFRIGERATOR

SINK

SINK

Sekil 6.4 Bloklardan goriintii olusturma ve siiflandirma.

6.1.4. Tefris Semboliine Gore Elektrik Malzemesi Onerme

Elektrik tesisat planmi ¢izilirken elektrik malzeme sembollerini dnermek i¢in proje

tasarimcilarinin  deneyimleri kullanilarak Cizelge 6.1°de verilen Look-up Table
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olusturulmustur. Bu tablo iilke ve/veya bolgeye gore Ozellestirilebilir. Bu ¢izelge
tamamen projecilerin tecriibelerinden faydalanilarak hazirlandigi igin bazi tefris
sembolleri ¢izelgede bulunmamaktadir. Ornegin dus kabini, tekli koltuk veya dolaplar
icin herhangi bir elektrik malzemesi onerilmemistir. Bu tefrisler genellikle elektrik
malzemeleri ile iliskili degildir. Ancak yine de bu tefris sembolleri bulundugu mahalin

tipini belirlemesi bakimindan 6nemli tefriglerdir.

Cizelge 6.1. Tefrise gore elektrik malzemesi 6nerme tablosu.

. .. . Elektrik Giicii
Tefris Sembolii Tefris # Malzemesi  (Watt) Aciklama

Firin Prizi 2500  Firm igin

STOVE-OVEN Firm-Ocak 2  Normal Priz 300 Ocak igin
Normal Priz 300 Davlumbaz igin
Camagir Camagir
WASHINGMACHINE asir. Makinesi 2500
Makinesi ..
Prizi
Bulasik
DISHWASHER Bulasik Makinesi 2000
Makinesi ..
Prizi
REFRIGERATOR Buzdolabi 1  Normal Priz 300
SINK Evye Normal Priz 300 Cesitli mutfak esyalari igin (Su
Etanj Priz 300 1s1tic, karistirict, 6giitiicd, ...)
TABLE-DINNER Yemek 1 Normal Priz 300
Masasi
1  Normal Priz 300 TV I¢in
) 2 Normal Priz 300 Uydu alict igin
TELEVISION Televizyon o
3  AntenPrizi -
4  Telefon Prizi —
1  Normal Priz 300 Bilgisayar, Masa lambasi, ...
TABLE-STUDY Caligma — gisay
Masasi 2 Telefon Prizi —
SOFA-TWO ikili Koltuk 1  Normal Priz 300 Arkasina
Uelii 1 Normal Priz 300 Sag tarafa
SOFA-THREE Ul .
Koltuk 2 Normal Priz 300  Sol tarafa
1 Normal Priz 300 Sag tarafa
SOFA-CORNER :
2 Normal Priz 300 Sol tarafa
i isili 1 Normal Priz 300 Sag tarafa
BED-DOUBLE Cift Kisilik . g
Yatak 2 Normal Priz 300 Sol tarafa
BED-SINGLE Tek Kisilik 1 Normal Priz 300
Yatak
WASHBASIN- Banyo Lo -
CABINET lavabosu Etanj Priz 300 Tiras makinesi, sa¢ kurutma...
DOOR-SINGLE 1 Isik Anahtar1 — Tiim kapilarda
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6.1.5. Elektrik Malzeme Sembolii Konumlandirma

CAD programlar1 kullanilarak elektrik tesisat planlari ¢izilirken, elektrik malzeme
sembollerinin dogru yerlere uygun agilar ile yerlestirilmesi ilk adimdir. Tefris
sembolleri bulunup siniflandirildiktan sonra yerlestirilecek elektrik malzeme
sembolleri Cizelge 6.1'den secilmektedir. Kullanilan bazi elektrik malzeme sembolleri

Sekil 6.5°da gosterilmistir. Bu semboller CAD c¢izimlerinde blok olarak

kullanilmaktadir.
[BM| [GM] [FR]
oo QO L
(a) (b) (c) (d) (e) (f) (8) (h) (1)
a) Normal Priz f) Normal Anahtar
b) Etanj Priz g) Komiitatér Anahtar
c) Bulasik Makinesi Prizi h) Telefon Prizi
d) Camasir Makinesi Prizi i) Televizyon Prizi
e) Firin Prizi

Sekil 6.5. Baz1 elektrik malzeme sembolleri

Bir tefris sembolii tanimlandiktan sonra ona uygun elektrik malzeme semboliinii
yerlestirmek i¢in en uygun duvar ¢izgisini tespit etmek gerekir. Secilen elektrik
malzeme sembolii, tefris semboliiniin bulundugu geometrik konuma en yakin duvar
cizgisine yerlestirilir. En yakin duvar ¢izgisini tespit etmek ve elektrik malzeme

semboliinli uygun sekilde yerlestirmek i¢in sirasiyla asagidaki islemler yapilmaktadir

[1]:

e Tanimlanan tefris semboliiniin merkez noktasina (cp) en yakin ¢izgi parcasi
(duvar ¢izgisi) secilir. Bu ¢izgi parcasi referans ¢izgisi (refLine) olarak kabul
edilecektir.

e cp noktasindan refLine dogru parcasina dik bir ¢izgi (perpLine) gizilir ve kesisim
noktasi (intPt) bulunur.

e perpLine dogru parcasinin agisi, elektrik malzeme sembolii i¢in koyma agisi
(rotAng) olarak kabul edilecektir.

e intPt noktasindan perpLine dogru parcasi dogrultusunda belirtilen delta mesafe

kadar ilerisi elektrik malzeme sembolii i¢in koyma noktasi (7oolPf) olacaktir.
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Elektriksel malzeme sembollerinin yukaridaki adimlara goére uygun c¢izgi pargasi

(duvar ¢izgisi) lizerindeki yerlesimi Sekil 6.6'de gosterilmistir.

intPt
ﬂdeltaf u n__ refLine
11 — 11
X ToolPt
perpline :
o
p Tespit
edilmis
tefris
sembolii

Sekil 6.6. Uygun duvara elektrik semboliiniin otomatik konulmasi.

Sekil 6.7'de gosterildigi gibi, secilen mahal bolgesinde bulunan tefris sembollerine

uygun elektrik malzeme sembolleri Cizelge 6.1°den secilerek uygun duvarlara

yerlestirilmistir.
o s 28 o S o f o 0 1
o
O
Ll.l
11

Sekil 6.7. Elektrik malzemesi sembollerinin, tanimlanmis tefris sembollerine gore
otomatik yerlestirilmesi.
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6.2. MAHAL TiPINE GORE AYDINLATMA TASARIMI

Aydinlatma tesisat planlar1 her ne kadar 2D ortamda cizilse bile bir odaya konulmasi
gereken aydinlatma armatiirlerinin uygun aydinlatma seviyesi saglayip saglamadigini
3D ortamda test etmek gerekmektedir. Sektorde bir aydinlatma armatiiriiniin 3D kapali
alanda sagladigi aydinlatma seviyesini modelleyerek dlgen Dialux [134] ve Relux
[135] gibi uygulamalar mevcuttur. Ancak bu uygulamalarda odaya uygun armatiir

tavsiyesi bulunmamaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda 3D kapali alanlarda mahal tipine, biiyiikliigiine ve kullanim
amacina uygun, istenen minimum aydinlatma diizeyini saglayacak sekilde aydinlatma
armatiirii tipi, sayist ve konulmasi gereken yerler i¢in Oneri yapan bir aydinlatma
simiilasyon c¢aligmasi yapilmistir. Yapilan uygulama sayesinde 11k dagilimi bilinen
bir aydinlatma armatiirii icin 3D kapali bir alanda istenen bir diizlem {iizerinde
aydinlatma siddeti hesaplanabilmektedir. Yapilan uygulamanin avantaji sisteme

entegre olmasidir.

6.2.1. Tefris Sembollerinden Mahal Tipi Belirleme

Tefris sembolleri, ¢izilen mimari projelerde olusturulan odalarin kullanim amacini
gostermektedir. Ornegin bir mahalde evye veya ocak tefrisi varsa o mahalin mutfak

oldugu kolaylikla anlagilir.

Bu ¢alismada mabhal tipinin belirlenmesindeki temel amag, mahale uygun aydinlatma
tasarimi yapmaktir. Secilen mahal ¢okgeni i¢inde bulunan tefris sembollerinden,
Mahal-Tipi ¢oziimlemek icin Cizelge 6.2°deki tabloya gore bir puanlama sistemi
gelistirilmigtir.  Cizelgede bulunan tefrislere gore puan verilerek Mahal-Tipi

belirlenmektedir.

Cizelge 6.2°’ye gore Ornegin bir mahalde “felevizyon” ve “yemek masasi” tefris
sembolleri bulunursa; televizyon i¢in salon mahal tipine +1 puan, yemek masast i¢in
hem salon hem de mutfak mahal tiplerine +1’er puan verilecektir. Boylece mutfak 1,
salon 2 puan alacagindan bu mahalin "salon" oldugu anlasilmis olacaktir. Boyle bir

senaryoda "salon" mahal tipine gore aydinlatma kurallar1 uygulanacaktir. Benzer
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sekilde 6rnegin bir mahalde "tekli yatak" bulunursa "¢ocuk odasi" adindaki mahale 1,
"calisma masas1" bulunursa "g¢ocuk odasi1", "salon" ve “calisma odas1” adindaki
mahallere 1’er puan verilecektir. "Cocuk odas1" adindaki mahalin toplamda 2 puani
olacagi i¢in bu mahalin "¢ocuk odas1" oldugu tespit edilmis olacak ve "cocuk odas1"

mabhal tipine gore aydinlatma kurallar1 uygulanacaktir.

Cizelge 6.2. Tefrig semboliine gore mahal-tipi puanlama tablosu.

No Tefris Sinifi Aciklama Mahal-Tipi Puan
1 BED-DOUBLE Cift kisilik yatak Yatak Odast 3
2 BED-SINGLE Tek kisilik yatak Cocuk Odas1 1
3 DISHWASHER Bulagik makinesi Mutfak 2
4 DOOR-DOUBLE Iki kanath kap1 Salon 1
5 DOOR-SINGLE Tek kanath kap1 Oda -

Balkon 1

6 DOOR-WINDOWED Pencereli kap1 Mutfak |
REFRIGERATOR Buzdolab: Mutfak 2
SHOWER Dus kabini Banyo 2

9 SINK Evye Mutfak 2

10 SOFA-CORNER Kose takimi koltuk Salon 2
11 SOFA-ONE Tekli koltuk Salon 2
12 SOFA-THREE Uclii koltuk Salon 2
13 SOFA-TWO Ikili koltuk Salon 2
14 STOVE-OVEN Ocak-Firmn Mutfak 2

Mutfak 1

15 TABLE-DINNER Yemek masasi Salon 1

Cocuk Odasi 1
16 TABLE-STUDY Calisma masasi Calisma Odas1 1
Salon 1
17 TELEVISION Televizyon Salon 1
Banyo 1
18 TOILET Tuvalet Tuvalet 1
Yatak Odasi 1
19 WARDROBE Gardirop Cocuk Odast 1
Banyo 1

20 WASHBASIN Lavabo Tuvalet i
21 WASHBASIN-CABINET Dolaph Lavabo Banyo 2
22 WASHINGMACHINE Camagir makinesi Banyo 1
23  WINDOW Pencere Oda 1

Yapilan uygulamada 6rnek olarak secilen ve Sekil 6.8’da gosterilen mahal bolgesinde

bulunan tefris sembollerine gére mahal puanlama tablosu Cizelge 6.3’te verilmistir.
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Bu puanlamaya goére mahal tipi “Mutfak” olarak belirlenmistir.

aydinlatma kurallar1 “Mutfak” i¢in uygulanacaktir.

DOOR-SINGLE {

%89,03 REFRIGERATOR

TABLE-DINNER {%49,34]

MUTFAK
MUTFAK : 9
SALON - 1
ODA: 1

STOVE-OVEN {24100,00]

'WINDOW 1%039,68)

Sekil 6.8. Tefris puanlama ile mahal tipi tespiti.

Dolayisiyla

Cizelge 6.3. Ornek mahalde tefris sembollerine gére mahal tipi belirleme.

Tefris Simifi Aciklama Mabhal-Tipi Puan
DISHWASHER Bulagik makinesi ~ Mutfak 2
DOOR-SINGLE Tek kanatli kapi Oda -
REFRIGERATOR Buzdolab1 Mutfak 2
SINK Evye Mutfak 2
STOVE-OVEN Ocak-Firin Mutfak 2
Mutfak 1
TABLE-DINNER Yemek masast Salon 1
WINDOW Pencere Oda 1

Mutfak =9, Salon = 1, Oda=1

SONUC: Mutfak
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6.2.2. Aydinlatma Hesabi

Noktasal bir 151k kaynagindan R diizlemi iizerindeki bir noktada 1s1k siddeti Esitlik
6.1°deki gibi hesaplanir. Burada E hesaplanana 151k siddetini (1x), I noktasal 151k akisini
(Im), r 151k kaynagi ile diizlemdeki nokta arasindaki 6klit mesafesini (m), 6 diizlemin

normali ile 151k noktas1 arasindaki agiy1 ifade eder.

Icos @
=—r2 (6.1)

Ancak gercekte noktasal 151k kaynagi yoktur. Aydinlatma armatiirleri uzayda homojen
olmayan bir sekilde 151k yaymaktadir. Dolayisiyla bir armatiir ile aydinlatma hesab1
yapmak i¢in o armatiiriin uzayda yaydigi 1sik dagilim bilgilerinin bilinmesi
gerekmektedir. Bir aydinlatma armatiiriiniin 151k dagilim bilgileri armatiiriin eulumdat

dosyasindan alinmaktadir.

General Luminaire Lamps Luminous intensties  Light distribution

CO° | C5 |C10° |C15° | C20° | C25° | C30° | C35° | C40° | C45° | C50° | C55° | CBD° | CR5° |[CR A
_435.5 435954359 (4355|4399 |439.9 |439.5 | 4359|4355 |4355 |435.9 | 439.9 [439.9 | 435.9 |43
0.5° | 43974396 4396 4395 (4395 |439.4 | 4394 |439.3 /4393 439.3 4393 [439.2 [439.2 |439.2 | 43¢

1 433543944353 (4392|4331 439 4339 4338|4333 (4337|4387 4386|4336 4386 43¢
15° 4392439714339 (4333 4386|4335 4384 43334322 4387 4387|438 (433 4379 43
& 439 (4388|4386 (4384 4382 438 | 4379 4377|4376 |4375 4374|4374 4373|4373 41

25° |4385 4383438 |4378 4376|4374 4373 (4371|437 |4369 |436.8 |436.7 4367 |436.7 |42
ar 438.1|437.8 4375 4372|437 |436.8 4366 4364|4363 |436.2 |436.2 4361|436 |436 |43
35° 4374 4371|4367 4365 4362 |436 4353|4357 4356|4355 4354 4354 4353 4353 43¢
4 43674363 436 (4357|4354 4352|435 (43454343 4347 4347|4346 4347 4346 43
45° 436 (435543571 |4348 4345|4343 4347 434 (4319|4339 4339|4339 4339 |44 4
5° 43524347 14347 14339 4336 4333 4332 4337|433 433 4331|4331 (4332 4332 43
5.5° 4343|4337 (4333 4325 4326|4324 |432.2 4321|4321 4321|4322 |4323 4324|4325 |42
6" 4333|4327 4322 431.8 4315 |431.3 |431.2 | 431.1 4311 |431.2 |431.3 431.4 |431.6 | 4317 [431
6.5° 4322 43164311 |430.7 |430.4 |430.2 |430.1 |430 4301 |430.2 4304|4306 4308 431 4N
T 431143044299 4294|4291 429|429 (425 (429 (4292 4294|4297 430 |4303 430,
£ >

Dimension unit: cd / 1000 Im

Sekil 6.9. Eulumdat dosyasi igerigi.

Eulumdat, lambalar ve armatiirler gibi 151k kaynaklarindan gelen fotometrik 1s1k
dagilim verilerinin belirlenmesi i¢in kullanilan bir veri dosyas1 formatidir. Sekil 6.9°da
bir eulumdat dosyasinin icerigi gosterilmistir. Sekil 6.9’daki tabloda, siitunlar
armatiiriin yatayda a agisi ile, satirlar ise armatiiriin dikeyde 0 acis1 ile yaydig: 1s1k

akisini ifade eder.
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Bir armatiiriin eulumdat dosyasinda armatiiriin uzayda 151tk dagilim bilgilerinin
yaninda tiretici bilgileri, armatiiriin ebatlari, 1s1klik ebatlari, armatiiriin giicii, liimeni,
151k renk sicakligi, lamba tipi ve adedi gibi bilgiler bulunmaktadir [136]. Armatiir
ireticileri her armatiire ait eulumdat dosyasini armatiiriin iiretimi ile olustururlar. Bir
eulumdat dosyasindaki veriler genellikle bir gonyofotometre (goniofotometre)
kullanilarak ol¢iiliir. Bir gonyofotometre, farkli agilarda bir nesneden yayilan 15181n
Olclilmesi i¢in kullanilan bir cihazdir [137]. Sekil 6.10°’da 6rnek bir armatiiriin

eulumdat bilgileri kullanilarak 2D ve 3D ortamda 151k dagilim egrileri gosterilmistir.

cd/1000

Sekil 6.10. Bir aydinlatma armatiiriiniin 2D ve 3D ortamda 151k dagilim egrileri.

Uzayda 1s1ik dagilim egrileri bilinen ve konumu Sekil 6.11°de gosterilen A
noktasindaki bir aydinlatma armatiiriiniin R diizlemi tizerindeki bir C noktasinda

aydinlatma siddetini (lux) hesaplamak icin Esitlik 6.2 kullanilir.

X c

Sekil 6.11. A noktasindaki armatiir ile C noktasinda aydinlatma siddeti hesaplamak
i¢in gerekli olan a ve 0 agilari.
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l,gcos0
E="2"——0 (6.2)

r2
Burada I, 9 aydinlatma armatiiriiniin yatayda a ve dikeyde 0 agisindaki 151k akisini
(Im) ifade eder ve Sekil 6.9°da gosterildigi gibi tablodan alinir. AC noktalar1 arasindaki

r mesafesi (m) 0klit mesafesi olup Esitlik 6.3°e gore hesaplanir. a ve 6 agilari sirasiyla

Esitlik 6.4 ve Esitlik 6.5 kullanilarak bulunur.

r = ||AC|| = \/(Cx - A%+ (C, - Ay)2 +(C,— A,)? (6.3)
r 2
C, —A
@ = tan"" Eg_—ﬂ (6:4)
_ _ -(Cz - Az)
8 = cos 1fl (6.5)

Bu sekilde yansitmalar dikkate alinmadan bir mahalde aydinlatma hesaplanabilir.
Ancak kapali alanlarda, aydinlatmaya dogrudan gelen 1sinlarin yaninda diger
diizlemlerden (duvarlardan) yansiyip gelen 1sinlarda dahil edilmelidir. Mahal

cokgenleri olusturulurken ¢okgenlerin her bir kenar1 bir duvar olarak diisiiniilmektedir.

Bir noktadaki 151k siddetini hesaplarken herhangi bir duvardan gelen yansitmayi
hesaplamak i¢in; Sekil 6.12°te gosterildigi gibi, A noktasindan ¢ikip P diizlemi
tizerindeki B noktasindan yansidiktan sonra R diizlemi {izerindeki C noktasina varan
1s1n a ve 0 agilarim (a;p ve 645) ve A ve C noktasi arasindaki 1smin toplam aldig:

yolu (X7 = 145 + rzg ) bulmak gerekecektir.

A(Ax, Ay, AZ) noktasindan gelen 151n, P;, P>, P3 ve P4 kose noktalarina sahip diizlemde
B(Bx, By, BZ) noktasina ¢4 agisiyla gelip ¢, agisiyla yansidiktan sonra, R;, Rz, R3 ve
R4 kose noktalaria sahip diizlemde C (C % Cy, C Z) noktasina diigmektedir. 4 (armatiir

noktasi) ve C (aydinlatma hesabinin yapilacagi nokta) bilindigine gére B noktasi

(yansima noktasi) asagidaki sekilde bulunabilir.
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Sekil 6.12. Isigin bir diizlemden yansimasi.

B noktasimin kartezyen koordinatlarda bilesenleri (By, By, B,)’dir. Bu bilesenleri
bulabilmek i¢in, A ve C noktalarinin bu diizlemdeki izdiisimi olan P4 ve Pc
noktalarinin bulunmasi gerekir. Birbirine dik iki diizlem iizerinde yatan herhangi iki
vektoriin skaler ¢arpimi 0’a esit oldugundan olusturulacak (P,P.CA) dik yamuk
diizlemi iizerindeki vektorler icin Esitlik 6.6 ve Esitlik 6.7°deki bagintilar kurulur.

PyA PP, =0
PA-PP; =0 (6.6)

P,P,"Np =0

P:C PP, =0

m‘)'PZP3=0 (6.7)

PCP1'N_p)=0

Kurulan bu f{i¢lii denklem sistemlerinden P4.ve Pc noktalart bulunur. Burada NTD, P

diizlemi lizerindeki normal vektoriidiir. Gelen ve yansiyan 1sin agilari (¢4, ¢,,) Sekil

6.12'de goriildiigti gibi birbirine esit oldugundan (P.CA) ve (P,AB) fliggen

benzerlikleri kullanilarak B(Bx, By, BZ) noktasini bulmak i¢in Esitlik 6.8 yazilabilir.
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|PAA| _Bx_PAx _By_PAy _Bz_PAz
|CPc|  Pcx — By PCy_By P¢, — B, (6.8)

Bu sekilde B noktas1 da bilindigine gore bir 151n1n A noktasindan ¢ikip B noktasindan
yansidiktan sonra C noktasina varana kadar toplam aldig1 yol 6klit bagintisindan

sirastyla Esitlik 6.9, Esitlik 6.10 ve Esitlik 6.11°e gore hesaplanmaktadir.

ras = |[4B|| = J(Bx — 4,07 + (B, — A4,)" + (B, — A,)? (69)
r5e = |[BC|| = \/(Cx ~B)2+(C, —B,)" + (C, — B,)? (6.10)
Zrzrﬁ+r3—é (6.11)

B noktasindan yansiyan 1sinin a;z ve 64z acilarim hesaplamak i¢in yine licgen

bagintilarindan Esitlik 6.12 ve Esitlik 6.13 yazilabilir.

r 2
(By —4y)
_ - Yy Yy
U = tan~1! m (6.12)
_ -1 _(BZ _AZ)
015 = cos BN (6.13)

Yansiyan 15181n siddeti yansimadan dolayi belli bir oranda (p) azalir. Dolayisiyla A
noktasindan ¢ikip P diizlemi iizerindeki B noktasindan yansidiktan sonra C noktasina

varan 1s1nin C noktasindaki aydinlatma hesab1 Esitlik 6.14’teki gibi olacaktir.

I cos 6
p aﬁ,eﬁ

EC=

2 6.14
(ra + 5¢) (6.14)
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Burada E;, C noktasindaki aydinlatma siddeti (Ix), p yansitma katsayist, Iaﬁ’gE

armatiiriin a ve 0 agilarindaki 1s1k akisi (Im), 45 + 15z 151810 yansima boyunca aldigi

toplam yolu (m) ifade eder.

Yansitma katsayis1 (p) her renk ve malzeme i¢in farklilik gostermektedir [138,139].
Varsayilan hesaplamalarda yansitma katsayilari, tavanlar icin 0.8 (agik beyaz),

duvarlar icin 0.5 (al¢1 siva) ve zeminler i¢in 0.3 (parke) olarak degerlendirilmistir.

Bir odada herhangi bir C noktasinda toplam aydinlatma hesab1 yapilirken 6nce Esitlik
6.2’de verildigi gibi dogrudan aydinlatma hesabi yapilir. Daha sonra C noktasina
odadaki her bir duvardan gelen yansima aydinlatmalar1 Esitlik 6.14’e gore yapilarak
toplam aydinlatmaya eklenir. Bu islemler her bir armatiir i¢cin tekrarlanir. Tamami
toplanip C noktasindaki toplam aydinlatma hesabr yapilmis olur. Sekil 6.13’te bir
odadaki tiim duvarlardan yansiyan 151k yansimasi temsili olarak gosterilmistir. Bir
odadaki ortalama aydinlatma hesabimi Eg,, hesaplamak i¢in odada n tane noktada
(6rnegin 1000 nokta) bu islemler tekrarlanir ve bunlarin ortalamasi alinarak odanin

ortalama aydinlatma hesabi1 yapilmis olur.

Sekil 6.13. Isigin duvarlardan yansimasi.
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6.2.3. Aydinlatma Tasarimi

Aydinlatma tasariminda amag, bir mahale uygun aydinlatmayi saglayacak armatiir tipi,
sayis1 ve konumlarmi belirlemektir. Mahal tipi, sinirlar1 (eni-boyu) ve ylksekligi
bilinen bir oda i¢in aydinlatma tasarimi Algoritma 6.2’de verilen adimlara gore

yapilmaktadir.

Algoritma 6.2: Mahal Tipine Gore Aydinlatma Tasarimi

Girdi: Mahal-Tipi, En-Boy-Yiikseklik, Istenen Aydinlatma Seviyesi
Mahal-Tipi tefrig sembollerinden puanlama vasitasiyla 6grenilmektedir.
En-Boy olusturulan Mahal-Cokgeninden ortalama olarak alinmaktadir.
Konutlarda varsayilan mahal yiiksekligi 280 cm’dir. (Parametre degisebilir)

Cikti: Mahal icin uygun aydinlatma tasarimi

Basla
Belirlenmis Mahal-Tipine gore aydinlatma armatiirii tipini ve istenen en az aydinlatma
seviyesini Cizelge 6.4’e gore belirle
Oneri segmek icin nokta say1s1=100 olacak sekilde aydinlatma hesab1 yapilacak C;;
noktalarini belirle. (Algoritma 6.3)
Mahal ebatlarina ve armatiir tipine gore Adet-oneri-listesi olustur. (Algoritma 6.4)

Not: Adet-éneri-listesi armatiir sayisina gore kiiciikten biiyiige siralidir.

Tekrarla (ikili arama)

Secilen-dneri = Adet-dneri-listesi’nin ortasindan bir oneri al

Sol-Liste = Secilen-oneri indeksinin solunda kalan 6neriler

Sag-Liste = Segilen-oneri indeksinin saginda kalan oneriler

Secilen-oneri’deki her bir armatiir i¢in aydinlatma hesab1 yapilacak her bir Ci
noktasinda Esitlik 6.2°ye gore aydinlatma hesab1 yap ve E,., (ortalama aydinlik
seviyesini hesapla).

Eger hesaplanan ortalama aydinlik seviyesi (Eavyg), istenen en az aydinlik seviyesini
(Emin) £%20 tolerans ile sagliyorsa Aydinlatma Hesabr'na git.

Eger (Eug) < (Enin)

’ Adet-6neri-listesi = Sag-Liste
Degilse

‘ Adet-oneri-listesi = Sol-Liste

Eger-son
Tekrara git

Aydinlatma Hesabu:
Nokta say1s1=1000 olacak sekilde aydinlatma hesab1 yapilacak noktalari belirle.
(Algoritma 6.3)
Not: Daha hassas hesaplama i¢in nokta sayisi arttirilabilir.

Secilen-6neri deki her bir armatiir i¢in aydinlatma hesab1 yapilacak her bir Cj;
noktasinda Esitlik 6.14’e gore aydinlatma hesabi yap ve Egy (ortalama aydinlik
seviyesini hesapla).

Bitir
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6.2.4. Aydinlatma Armatiirii Se¢imi

Cizelge 6.4’te mahal tipine gore kullanilmasi gereken armatiir tipi ve minimum
aydinlatma seviyesi i¢in bir “Look-Up Table” olusturulmustur. Kullanilan armatiir
tipleri projecilerin tecriibelerinden faydalanilarak hazirlanmistir. Konut mahallerinde
olmasi gereken en az aydinlik seviye Onerileri elektrik miithendisleri odas1 tarafindan

belirlenmistir [140].

Cizelge 6.4. Mahal-Tipine gore aydinlatma armatiirii tipi belirleme.

Mahal-Tipi Aydinlatma Armatiirii Tipi gﬁ‘v':‘y‘:;m Aydinlatma
Salon N 100 Ix

Yatak Odasi N 50 Ix

Mutfak CIR 150 Ix

Cocuk Odasi N 100 1x

Calisma Odasi N 200 Ix
Banyo-Tuvalet-Lavabo | C 100 Ix

Koridor J 50 1x

Balkon B 50 Ix

6.2.5. Aydinlatma Hesabinin Yapilacag Noktalarin Belirlenmesi

Aydinlatma hesab1 yapilirken mahal bolgesi (mahal gokgeni), kullanicinin 6nceden
belirledigi nokta sayisi kadar alana boliiniir. Eger armatiir sayis1 i¢in 6neri yapilacaksa
bu say1 yaklasik olarak 100 secilir. Adet dnerisi yapildiktan sonra gercek hesaplama
yapilirken bu durumda nokta sayis1 mahal biiyiikliigii de dikkate alinarak yaklasik
olarak 1000 secilir. Daha hassas hesaplama yapilmak istenirse nokta sayist birkag

katina kadar arttirilabilir.

Zeminde z = 0 ve tavanda z = oda yiiksekligi (genellikle 280 cm) oldugu
varsayilmaktadir. Calisma alaninda aydinlatma ytiksekligi genellikle z=85 cm (veya
masa yliksekligi) olarak secilir. Armatiir noktasinin z degeri armatiiriin kullanim
sekline gore belirlenir. Ornegin, armatiir “siva alt1” tip ise z=oda yiiksekligi olarak

alinir. Eger armatiir “siva iistii” ise, z = (oda yiiksekligi)—(armatiir yiiksekligi) seklinde
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olur. Aydinlatma hesap noktalar1 belirlenirken tiim noktalarin z degeri ¢alisma

yiiksekligine (genelde 85 cm) ayarlanir.

Aydinlatma hesabini yapilacak noktalarin x,y koordinatlar segilirken Algoritma 6.3

kullanilir.

Algoritma 6.3: Aydinlatma hesab1 yapilacak noktalarin belirlenmesi

Girdi: X, Xna: Mahal min-x, max-x koordinati,
Yoin, Ymaxr: Mahal min-y, max-y koordinati,
np: Aydinlatma hesabi yapilacak nokta sayusi.

Ciktr: C;; : Aydinlatma hesabt yapilacak noktalar kiimesi

Ly = Xmax - Xmin // odanin x uzunlugu

Ly = Ymax - Ymin // odanmin y uzunlugu

A=L*L, // oda alani

d=(A/np)"”? // np aydinlatma hesabi yapilacak nokta sayisi (parametre)
ne = (Ls/ d) // x ekseninde nokta sayisi

n,= (L,/d) //'y ekseninde nokta sayisi

dy = Ly/ ny // x ekseninde noktalar arasi mesafe

dy=L,/ny /'y ekseninde noktalar arasi mesafe

X = Xmin + (dx/ 2)

Y = Ymin + (dy/ 2)

i=0, j=0

while( X<Xmax)

while( y<ymax )
Cij = point(x,y)
y=ytdy
j=j+1

end-while

X = x+dy

i=i+l

end-while

6.2.6. Armatiir Adedi Oneri Listesi Olusturma

Istenen minimum aydinlatma seviyesi i¢in kag¢ adet armatiiriin secilmesi gerektigi
belirlenen armatiir tipi, oda boyutlar1 ve duvarlarin rengi (yansimalar nedeniyle) ile

dogrudan iligkilidir. Bu boliimde kag¢ adet armatiir kullanilabilecegine dair 6neriler i¢in
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bir liste olusturulur. Bu listeye “Adet-oneri-listesi” denir. “Adet-oneri-listesi”
olusturmak i¢in dncelikle mahal ve armatiiriin boyutlarina gore yatay ve dikey olarak
ka¢c adet armatiiriin sigabilecegi hesaplanir. “Adet-Oneri-listesi” olustururken

Algoritma 6.4 kullanilir.

Algoritma 6.4: Adet oneri listesi olusturma
Girdi: L,: Mahal x boyu, L,: Mahal y boyu,

Wium: Armatiir x boyu, Hum: Armatiir y boyu
Ciktr: Adet Oneri Listesi

Adet-Oneril-Listesi = {} // bos liste
MaxNumX = Lo/Wium // Ly : Mahal x boyu ; Wim armatiiv x boyu
MaxNumY = L/Hym // Ly : Mahal y boyu; Hym armatiir y boyu
Jfor i=1 to MaxNumX
rl = Ly/i // x ekseninde armatiirler arasi mesafe
for j=1 to MaxNumY
r2=LJ //'y ekseninde armatiirler arasi mesafe

ratio = max(rl,r2)/min(rl,r2) //x vey eksenindeki armatiirler arasi mesafe oran

if ratio <= MaxRatio then // kullanmicinin belirledigi max mesafe orani (2.5)
‘Adet—éneri—Listesi.Ekle (Oneri(i, j, ratio)) ~ // Listeye ekle
end-if
end-for
end-for

Armatiirlerin yatay ve diisey uzakliklar1 arasindaki oran ratio olarak tanimlanmustir.
Ratio uygun olmayan armatiir yerlesimlerini 6nlemek icin kullanilan bir degiskendir.
Ratio armatiirler arasindaki yatay mesafe ile dikey mesafeden biiylik olaninin kiiglik
olanina oranidir. Deneyimlerimize gore Oneri listesine eklenebilecek en biiyiik ratio
degeri “MaxRatio” 2.5 olarak se¢ilmistir. Yani, yatayda ve dikeyde armatiirler arasi

mesafe birbirinin 2.5 katandan biiyiik olamayacaktir.

Ornegin “Adet-6neri-listesi” olusturmak igin Sekil 6.14’te gosterilen 6m x 4m
ebatlarinda bir mahalde 6 armatiir i¢in 1x6, 2x3, 3x2 ve 6x1 olmak iizere 6 armatiiriin
tim kombinasyonlar1 denenebilir. Bu mahal i¢in 1x6 ve 6x1 armatiir diizeni
durumlarinda ratio > 2.5 olacagi i¢in Oneri listesine giremeyecektir. Ancak 2x3 ve 3x2

durumlarinin ikisi de listeye girecektir.
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Sekil 6.14. Ornek armatiir yerlesimleri.

“Adet-Oneri-listesi” olugturulduktan sonra bazi 6nerilerde 6rnegin 2x3 ve 3x2 gibi esit
sayida armatiir olacaktir. Bu tiir durumlar i¢in listenin sadelestirilmesi gerekir. Listeyi
sadelestirmek i¢in Oncelikle liste armatiir sayisina gore kiigiikten biiytige siralanir. Esit
durumlarda, armatiirler arasindaki uzaklik orani (ratio) en az olan listede kalir,
digerleri listeden silinir. Ornegin Sekil 6.14’te gosterilen durumda 3x2 (ratio = 1) olan
kalir, 2x3 (ratio = 2.25) listeden atilir. Dolayisiyla bdyle bir mahal i¢in 6 armatiir
gerekiyorsa 3x2 seklinde yerlestirilmesi Onerilecektir. Bu islemden sonra armatiir
sayisina gore artan diizende siralanmis bir Adet-Gneri-listesi olusur. Adet-Oneri-
listesi’nin ortasindan ikili aramaya gore bir Oneri segilir. Segilen Oneriye gore
aydinlatma, yansima olmaksizin belirli bir tolerans i¢cinde 100 noktada hesaplanir.
Hesaplanan aydinlatma siddeti istenilenden fazla ise ilk yarinin ortasinda yeni bir dneri
secilir, aksi takdirde listenin ikinci yarisinin ortasinda yeni bir 6neri segilir. Bu iglem
yinelemeli olarak tekrarlanarak belirlenen toleranslar dahilinde bir "Gneri" segilir.
Tolerans, istenen aydinlatma seviyesinin tipik olarak %20 ila %25 altindadir.
Aydmlatmanin %20 ila %25'inin yansimalarla yapildig1 goriilmiistiir. Segilen Oneri
mahal ¢okgeninin igine diizenli bir sekilde dagitilarak armatiirler olmas1 gereken yere
otomatik olarak yerlestirilmis olur. Ornegin (3x2) Oneri segilirse armatiirler Sekil

6.15'da gosterildigi gibi diizgiin bir sekilde dagitilir.
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Sekil 6.15. Armatiirlerin diizenli bir sekilde dagitima.

Parametreleri Cizelge 6.5’te verilmis Ornek bir mahalde 1000 noktada yapilan

aydinlatma hesab1 sonucu olusan es aydinlik egrileri Sekil 6.16’de gosterilmistir.

Cizelge 6.5. Ornek mahal aydinlatma parametreleri.

Mahal Ebatlar1 575cmx*400cm, H=280cm, calisma yiiksekligi = 85cm
Onerilen Armatiir Sayisi 3x2 (6 Adet) ratio =1.04

Onerilen Armatiir 10 W 865 liimen spot armatiir

Yansitma olmadan: 108.02 Ix (100 nokta)
Yansitma dahil: 119.98 Ix (1000 nokta)

Aydinlatma hesab1

46 52 58 64 69 75 a1 a7 92 98 104 109 115 121 127 132 138 144 150 155

Yansitma Olmadan= 108,02 b Ort= 113,98 Ix Min= 46,46 Ix Max= 161,08k  |Min/Ort= 0,39 @ TAMAM ® IPTAL @ RAPOR EKLE >>

Sekil 6.16. Ornek bir mahalde aydinlatma
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6.3. BAGLANTI HATLARININ OLUSTURULMASI

Bu kisimda, elektrik malzeme sembolleri konulmus bir kat planinda elektrik plan
cizimini tamamlamak i¢in linye ve sortilerin otomatik olarak olusturulmasi

anlatilmistir.

Kat dagitim panolarindan elektrik malzemelerinin baglandig1 buata kadar olan elektrik
hattina linye hatti, buat ile elektrik malzemesi arasindaki baglantiya ise sorti hatti
denir. Aydinlatma armatiirlerinin baglandig1 linyelere aydinlatma veya 1s1k linyesi,
prizlerin baglandig1 linyelere ise priz linyesi denir. Buat ile armatiirler arasindaki

baglant1 aydinlatma veya 1s1k sorti, buat ile priz arasindaki baglant1 ise priz sortidir.
6.3.1. On islemler

Otomatik linye ve sortilerin ¢izilme agsamasina baslamadan dnce yapilmasi gereken
islemler Algoritma 6.1’de (otomatik elektrik malzeme sembolii yerlestirme)

aciklanmigti.

Tefris sembolleri diizenli olan bir kat planinda, elektrik malzeme sembollerinin tefris
bagiml olarak kat planlari {izerine otomatik yerlestirilmesi saglanmaktadir. Ancak
gelistirilen sistem tarafindan olusturulan otomatik yerlestirme isleminden sonra bazen
priz veya armatiirlerin yeri manuel olarak degistirilebilir. Bir mahalde, eksik tefris
sembolleri yiizlinden veya miisteri istegiyle manuel olarak fazladan priz veya
armatiirler konulabilir. Bazen tefris sembollerinin olup olmadigina bakmadan da plan
lizerinde elektrik malzeme sembolleri eklenebilir. Ornegin, koridorlarda elektrikli
slipiirge ve modem i¢in uygun yerlere birer priz ve gerekiyorsa balkona kombi i¢in bir

priz konulmalidir.

Koridor, otomatik elektrik tesisat ¢izimine baglamak i¢in kritik bir mahaldir. Kat plani
cizimlerinde ¢ogunlukla koridorlarda herhangi bir tefris sembolii bulunmamaktadir.
Bu ylizden tefris tabanli oda tanima, koridorlar i¢in pek miimkiin olmamaktadir.
Bununla birlikte tefris tabanli puanlama ile tipi tespit edilememis bir mahalin, salon
ve mutfak gibi diger mahaller ile ortak kapilar1 varsa koridor olarak degerlendirilebilir.

Fakat bu sekilde koridor tespiti i¢cin Once diger mahallerin tespit edilmis olmasi
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gerekecektir. Bir bagka alternatif ise; daire dagitim panolar: manuel sekilde koridora
eklenerek koridorlar isaretlemis olur. Boylece her daire dagitim panosu semboliiniin

oldugu mahal alan1 koridor olarak kabul edilecektir.

Sekil 6.17°de gosterildigi gibi sinirlar1 belirlenmis mahallerde bulunan teftis
sembollerine gore otomatik olarak yerlestirilmis elektrik malzeme sembolleri ve
bulunan bu tefris sembollerine gore puanlanarak tipleri belirlenmis odalar
bulunmaktadir. Otomatik yerlestirilmis malzeme sembollerine ek olarak odalarda
manuel olarak fazladan prizler/armatiirler eklenebilir veya otomatik konumlandirilmig

prizlerin veya armatiirlerin yerleri degistirilebilir.
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Sekil 6.17. Sinirlart ve tipleri belirlenmis mahal cokgenleri (odalar) ve elektrik
malzeme sembolleri yerlestirilmis kat plani.

Bu islemler tamamlandiktan sonra, elektrik malzeme sembolleri konulmus bir kat
planinda elektrik plan ¢izimini tamamlayacak linye ve sorti hatlarinin otomatik olarak

olusturulmasi tamamlanacaktir.

Otomatik elektrik plan ¢izimine baglamadan 6nce, kat planlar1 ve elektrik tesisatinin

bilgisayar ortaminda modellenmesi i¢in gerekli veri yapilar1 anlatilacaktir.
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6.3.2. Grafve Agac¢ Veri Yapilan

Gergek hayattaki bir¢cok problem gibi elektrik tesisat1 ve kat planlari, graf veri yapisi

ve graf veri yapilarinin 6zel bir tiirii olan agag veri yapilari ile modellenebilir.

Graf veri yapisi, diiglimler ve bu diigiimleri birbirine baglayan kenarlardan olusur.
Graflar G=(V,E) seklinde ifade edilir. Burada V diigiimleri (V = {vI, v2, ...}), E ise
kenarlar (E € {{vi, v2} | vl, v2 € V' }) ifade eder [141,142].

Graflar farkli sekillerde isimlendirilmistir: Iki diigiim arasinda sadece bir kenar varsa
basit graf, iki diiglim arasinda birden fazla kenar varsa ¢oklu graf, bir diigiimden
kendine bir kenar (¢cevrim) varsa pseudo graf, kenarlarin agirliklar1 varsa agirlikli graf,
kenarlarin yonleri varsa yonlii graf, diizlemde birbirini kesmeden kenarlari
cizilebiliyorsa diizlemsel graf, kenarlar diizlemde birbirini kesmeden c¢izilemiyorsa zi¢
boyutlu graf, tim diigimler arasinda dogrudan kenar varsa tamamlanmuis graf seklinde
isimlendirilir. Sekil 6.18’de basit, yonsiiz, agirlikli ve diizlemsel bir graf 6rnegi

verilmistir.
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Sekil 6.18. Ornek bir graf yapisi.

Graflar iizerinde bir diiglimden baska bir diigiime gitmek icin gegcilen tiim diigtimler
bir “yol” (path) olarak isimlendirilir. Bu yoldan gegilen tiim kenarlarin toplam agirlig1
“yolun agirligi” olarak isimlendirilir. Bir yoldan gecerken bir diiglimden bir kez
geciliyorsa buna basit yol denir. Bir diiglimden baska bir diiglime gitmek i¢in bir¢ok
yol olabilir. Bunlarin en kisasi (en az toplam maliyetlisi) “en kisa yol” olarak
isimlendirilir. Eger herhangi bir diigiimden baska herhangi bir diigiime gidilebiliyorsa
buna bagli graf, eger gidilemiyorsa buna ayrik graf denir. Bir diigiime baglanan kenar
say1s1 diigiimiin derecesi olarak adlandirilir. Derecesi en yiiksek diigim ayn1 zamanda

grafin derecesi olur.

91



Graf yapilarinda en kisa yol (shortest path), iki diigim arasindaki toplam maliyeti en
diisiik olan yoldur. Bir sehirden baska bir sehre gitmek i¢in gecilmesi gereken sehirler
ve yollar giinliik hayattaki bu problemin o6rnegidir. Klasik en kisa yol problemi

Dijkstra algoritmasi [143] ile ¢oziilebilmektedir.

Eger bir graf yapisindaki tiim diigiimler bagli ise ve hic ¢evrim yoksa bu ayn1 zamanda
bir agag¢ yapisidir. Agag veri yapisi, bir kok, sonlu sayida diigiim ve onlar1 birbirine

baglayan dallardan olusan bir yapidir.

Bir grafin tiim diigiimlerini herhangi bir dongii olmadan miimkiin olan en az kenar
agirlig ile birbirine baglayan aga¢ yapisina en az yayian aga¢ (MST — minimum
spanning tree) denir. Klasik MST problemi Kruskal [144] veya Prim [145]

algoritmalar ile ¢oziilebilir.

En az yayilan aga¢ yapisindaki toplam uzunlugu daha da azaltmak i¢in aralara fazladan
diigimler ve kenarlar eklenerek olusturulan agag yapisina Steiner agaci (steiner tree),
fazladan eklenen diiglimlere “steiner noktalar1” denir. Steiner agacinin en az toplam

agirliklt olanina SMT (steiner minimal tree) denir [146].

Steiner agacinda iki nokta arasindaki maliyet i¢in noktalarin birbirine uzakliklar:
hesaplanirken oklit uzakliklart (Esitlik 6.15) yerine koseli uzakliklar (Esitlik 6.16)

kullanilirsa buna rectilinear steiner agaci denir.

di = /(1 — 1)+ (1 — ¥2)? (6.15)

dy = |xy—=x2| + [y1—-l (6.16)

Sadece yatay veya dikey yonlerde hareketin yapilabildigi ortamlarda rectilinear steiner
agact kullamilir. Elektronik dizayn programlari, fiziksek elektronik dizayn
otomasyonlari, VLSI devreleri ve benzeri alanlar, problemin bu versiyonu i¢in stk

kullanilan alanlardandir [147,148].
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Gergek hayatta elektrik tesisatlari, su sebekeleri, telefon hatlari, bilgisayar aglari, tren
ve kara yollar1 gibi bir¢ok yap1 graf yapisindadir. Bu yiizden graf yapilar ile ilgili en
kisa yol, en az kapsayan agag, steiner agaci gibi bir¢ok problem modellenmis ve

bunlarin ¢6ziim yontemleri gelistirilmistir.

Agag veri yapisi; aile soyagaci gibi hiyerarsik verilerin modellenmesinde kullanilan
ve kok, dal, yaprak gibi kavramlara uygun olarak modellenen 6zel bir graf yapisidir.
Agacim her bir elemanina diigiim (node), en Ustteki diigiime kok (root), iki diigiim
arasindaki baglantiya dal (branch) adi verilir. Bir diiglimiin bir alt diiglimiine ¢ocugu
(child), bir {ist diiglimiine babasi (parent) denir. Bir diigiimiin tiim alt diiglimleri o
diigimiin varisleri (descendant), tiim {ist diigiimleri de o diiglimiin atalar1 (ancestor)
olur. Kok diigiimii, kendisi hari¢ diger tim diigiimlerin atasidir. Cocugu olmayan
diigimlere yaprak (leaf), ayn1 babaya sahip diiglimlere kardes diiglim (sibling) denir.
Bir diigiimiin ¢ocuk sayisi1 o diigiimiin derecesidir. Derecesi en biiylik diiglim ayni
zamanda agacin derecesi olur. Bir diiglimiin kdke olan uzaklig1 o diigiimiin derinligi
olur. En derindeki diigiim ayn1 zamanda agacin derinligidir. Kokiin derinligi ve
yapraklarin derecesi sifirdir. Agagtaki yaprak sayis1 agacin genisligidir. Yiiksekligi
ayarlanmis agaclara dengeli agac (balanced tree) denir. Dengeli agaclarda tiim

yapraklar en fazla bir fark ile ayn1 derinlikte olur [142].

Sekil 6.19°de genel bir aga¢ veri yapis1 gosterilmistir. Genel agag veri yapilarinda
cocuk sayis1 ve baglandig diigiimler ile ilgili herhangi bir kisitlama yoktur. Ancak
agag yapilarinda belirli kisitlamalar ve kurallar ile farkli agag yapilari olusmustur. Ikili
arama agaglar1 (binary search tree), kodlama agaclar1 (coding tree), sozliikk agaglar

(dictionary/trie tree), kiimeleme agaglar1 (heap tree) bunlardan bazilaridir.

/D Seviye-0

@%‘ Seviye-1

() \% @ Seviye-2
O O)

Seviye-3

Sekil 6.19. Genel bir agag yapist.
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Agac veri yapilart gercek hayatta dongli icermeyen Dbirgok problemin
modellenmesinde kullanilabildigi i¢in yazilim diinyasinda en sik kullanilan veri
yapilarindan biridir. Hiyerarsik ve/veya iliskisel veri bulunduran bir¢ok alanda agag

veri yapilar1 kullanilmaktadir.

6.3.3. Kat Plan1 Modelleme

Bina mimari projeleri, kat planlar1 ve diger bazi kesit/goriiniis detaylarindan
olugmaktadir. Elektrik tesisat plani i¢in ilgilenilen kisim kat planlaridir. Kat planlar
dairelerden ve daireler de odalardan olusur. Bir mimari projede birden fazla kat plani

ve her kat planinda Sekil 6.20°de gosterildigi gibi birden fazla daire bulunabilir.

Sekil 6.20. Dort daire igeren drnek bir kat plani.

Kat

Plani
Daire Daire
A B
Oda Oda Oda Oda Oda
A2 AN B.1 B.2 B.N

Sekil 6.21. Kat planinin agag veri yapisi seklinde modellenmesi.

Oda
Al
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Bir kat planindaki elektrik tesisatini otomatik ¢izebilmek i¢cin mekanlar arasindaki
iligskiyi ifade eden kat plani hiyerarsisinin bilinmesi gerekmektedir. Kat planindaki
daireler ve odalar arasindaki hiyerarsi Sekil 6.21°de gosterilen bir agag¢ veri yapisi
seklinde temsil edilebilir. Kat planlarinda, her bir oda bir diigiim olarak

modellenmistir. Kat planindaki her bir dairenin kokii ise o dairenin koridorudur.

Bir dairede elektrik plan ¢izimi daire dagitim panolarindan baglar. Daha sonra daire
dagitim panolar1 bina ana dagitim ve sayag¢ panolarina baglanir. Konutlarda, daire
elektrik dagitim panolar1 koridorlara konulmaktadir. Bu ylizden daireler i¢in kok
diigiim koridorlar olmaktadir. Koridorlardan her bir odaya gecis kapilarla saglandig:

i¢in koridor ile odalar arasindaki agag¢ dali (mekansal iligki), kapilar olmaktadir.
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Sekil 6.22. Kat plan1 hiyerarsisi i¢in kapilarin tespit edilmesi.

Sekil 6.22’te kat planindan temsili olarak sadece bir daire gosterilmistir. Bu dairede
linye ve sortilerin ¢izilmesi i¢in dairedeki tiim odalarin, daha sonra odalar arasindaki
mekansal iliskinin olusturulmasi i¢in gegcis kapilarinin tespit edilmesi gerekmektedir.
Kat planindaki odalarin tipleri (isimleri) iclerindeki tefris sembollerinin

siiflandirilmasi ve puanlamasi ile belirlenmektedir.

Kat plan1 hiyerarsisinin dogru bir sekilde olusturulmasi, kapr tefriglerinin konumlari

ile birlikte dogru tespit edilmesine baghdir. Tefris sembollerinin bulunmasi ve
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siiflandirilmasi i¢in tasarlanan siniflandirma modeli ile kapilar zaten bulunmaktadir.
Kap1 olarak bulunup siniflandirilan tefris sembollerinin geometrik verilerinden
kapilarin  konumu ve cerceveleri vektorel veri dolayisiyla kolaylikla elde
edilebilmektedir. Sekil 6.22’te gosterilen 6rnek daire planinda, kapi1 olarak
siiflandirilmis tefris sembollerinin ¢ergeveleri ¢izilmis ve hangi iki mahal arasindaki
gecis oldugu gosterilmistir. Hiyerarsinin olusturulabilmesi i¢in koridor olan mahalde
daire elektrik dagitim kutusunun bulunmasi gerekmektedir. Mimari kat plani

hiyerarsisinin olusturulmasi i¢in Algoritma 6.5’teki adimlar sirayla yapilir.

Algoritma 6.5: Mimari kat plam1 hiyerarsisinin olusturulmasi.

Girdi: Mahal ¢cokgenleri olusturulmus ve elektrik malzeme sembolleri konulmus kat
plani.

Ciktr: Kat plant mimari hiyerarsisi (agag veri modeli)

Basla

Tiim kap1 tefrislerini listele (kapi-listesi)
Not: kapilart siniflandirma sonucu biliyoruz

Tiim mahalleri (mahal ¢okgenlerini) listele (oda-listesi)
Not: Mahal ¢okgenleri kullanici tarafindan bir kere tanimlanmist

Cokgeni iginde daire elektrik dagitim kutusu olan mahalleri (odalari) daire-listesi
i¢ine ata ve oda-listesi icinden ¢ikar
Not-1: Sadece koridorlarda elektrik dagitim kutusu oldugunu biliyoruz, koridor
dairler igin kék diigiim olacaktir.
Not-2: Bir katta birden fazla daire olabilecegi igin birden fazla kok olusabilir.
(Her daire icin bir kok)
Her bir daire-listesi igindeki koridor i¢in
Her bir oda-listesi i¢indeki oda igin  // koridorlar hari¢ diger tiim odalar
Her bir kapi-listesi i¢indeki kapi igin
Eger kap1 dikdortgeni, oda ¢okgeni ve koridor cokgenini beraber kesiyorsa
oda-kapist = kapi
kapi-listesinden kapry1 ¢ikar
oday1 koridorun alt diigiimu yap (agaca ekle) ve kalan oda-/istesinden
cikar (¢ikarilan oda agaca eklendigi icin bir daha bakilmasin)
Bitir
Bitir
Bitir
Bitir
Bitir
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Algoritma 6.5 ile koridorlarin birinci seviye odalar1 agaca eklenmis olur. Eger her
oday1 koridor gibi diisiiniip her oda i¢in bu algoritma 6z yinelemeli (recursive) olarak
tekrarlanirsa her odanin alt odasi da (ebeveyn banyosu, balkon, vb.) agaca eklenmis

olacaktir.

Sekil 6.22°te gosterilen mahal bolgeleri se¢ilmis 6rnek daire, Algoritma 6.5°e girdi

olarak verilince olusacak agag veri yapisi Sekil 6.23’de gosterilen gibi olacaktir.

Kat plani

Daire-1

(Koridor)

Sekil 6.23. Ornek daire hiyerarsisi.

COCUk oces!

Sekil 6.22°te gosterilen daire planina dikkat edilirse sadece bir tane balkon oldugu
goriilecektir. Ancak hem mutfak hem de salon ile ortak kapis1 (gegis) vardir. Agac veri
yapilarinda dongii olmadig i¢in kat hiyerarsisine iki defa eklenmistir. Fakat elektrik
plani cizilirken bir odaya iki defa elektrik tesisati ¢izilemez. Bu yiizden iki odadan
sadece birinden planlama yapilmalidir. Birden fazla ge¢is olan odalarda iist oda

seciminde baglant1 i¢in en az kablo kullanimi belirleyici olacaktir.
6.3.4. Elektrik Dagitim Planinin Modellenmesi

Elektrik dagitimi, panolardan elektrik malzemelerine dogru yapilir. Elektrik
dagitiminda bir elektrik malzemesine birden fazla baglanti yapilamaz. Dolayisiyla
elektrik dagitiminda dongiiler yoktur. Bir hat {izerinde birden fazla elektrik malzemesi

bulunabilir.

Bu kisitlar dikkate alinarak elektrik tesisat1 agag veri yapisi sekilde modellenebilir. Bu

model su sekilde 6zetlenebilir:
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e Kok: Elektrik dagitim panosu,
e Dallar: Baglanti hatlar1 (linye/sorti),
e Diigiimler: Baglant1 noktalar1 (buatlar),

e Yapraklar: Elektrik malzemeleri (prizler, aydinlatma armatiirleri, anahtarlar)

Elektrik tesisat1 kurulumunda kullanilacak kablo miktarinin az olmasi istenir. Ancak
gerilim diisiimiiniin de belirlenen siirlarda kalmasi gerekir. Kablo uzunlugu ve bagh
malzemelerin giicii, gerilim diisiimii hesabi ile dogrudan ilgilidir. Bir fazli devrelerde

sadelestirilmis gerilim diisiimii hesaplama formiilii Esitlik 6.17°de verilmistir.

L.P
L:  Kablo uzunlugu (m),
P:  Devreye bagli toplam gii¢c (kW),
S:  Kablo kesiti (mm?), (tiim linyeler ve priz sortilerde 2.5, 151k sortilerde 1.5),

%e: Yiizde gerilim disimii.

Sistemdeki tiim malzemeler miimkiinse tek bir kabloya baglanip en az miktarda kablo
kullanilabilir. Ancak tiim yiik bir kabloya baglanirsa gerilim diigiimiiniin belirlenen
limitleri agmamasi i¢in bu kez bagli kablo kesitinin biiytitiilmesi gerekecektir. Elektrik
i¢ tesisat planlarinda standart olarak priz ve 151k linye kesitleri 2.5 mm?, priz sortileri
2.5 mm? ve 1s1k sortileri ise 1.5 mm? olarak kullanilmaktadir. Dolayisiyla linye ve
sortilerin kesitleri sabittir ve degistirilmez. Konulmus gii¢ malzemelerinin giicleri de
belli olduguna gore, gerilim diisiimiinii belirli sinirlarda tutmak i¢in mecburen bazi
yukler dagitim panolarina farkli kablolar ile baglanmalidir. Sekil 6.24’te ayn1 yiikiin

farkli senaryolar ile baglanmasi gosterilmistir.

SENARYO 1 SENARYO 2 P=2kw
P=2kw P=2kw Lo %e=0592  P=2KW
%e=1,776 1 S om o=
L=10m L=10m ? S =2.5mm?cu Le20m %e=1,184
U=23OVM S=25mm?cu S=25mm?cu U=230V S=25mm?cu
Toplam Kablo: 20 m o Toplam Kablo: 30 m

Sekil 6.24. Ayni yiikiin farkli senaryolar ile baglanmasi.
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Priz tesisatinda, yap1 baglant1 kutusundan son prize kadar toplam gerilim diigiimii
%1.5’ten biiyiik olamaz. Sekil 6.24’te gosterilen senaryo 1’de iki yiik ayni kablo ile
dagitim panosuna baglanarak toplam 20 m kablo kullanilmis ancak son prizdeki
toplam gerilim diistimii Esitlik 6.17°ye gore hesaplandiginda %1.776 ¢iktig1 i¢in bu
durum kabul edilemez. Senaryo 2’de ise iki yiik farkli kablolar ile dagitim panosuna
baglanmis, toplam 30 m kablo kullanilmis ancak en uzaktaki prizde toplam gerilim

diistimii %1.184 olmustur.

Eger elektrik dagitim plant sadece en az kablo kullanimi dikkate alinarak
modellenseydi, en az yayilan agag (MST) seklinde modellenebilirdi. Kablo miktari tek
basina belirleyici olsaydi, MST yapisi geregi tiim malzemeler, tek bir kablo hattina

baglanabilirdi. Bu durum gerilim diisiimiinde problem olusturacakti.

Elektrik tesisat planlarinda linyeler duvarlara paralel olarak ¢izilir. Dolayisiyla elektrik
dagitim agacin1 otomatik olusturabilmek i¢in kat planmnin da modellenmesi

gerekecektir.

Binalarda elektrik dagitim plani koridorlardan yapilir. Koridorlarin ¢ogunlukla iki
yaninda (saginda ve solunda) odalar vardir. Dolayisiyla bir odaya elektrik dagitimi
sagdan veya soldan yapilmalidir. Elektrik dagitim planin1 modellemek i¢in 6zel bir
ikili agac ve liste karigimi hibrit bir veri yapisi tasarlanmistir. Bu yapida ikili agag gibi
bir diigiimiin sag ve sol olmak tizere iki alt diiglimii vardir. Diiglimler liste seklinde
tasarlanmugtir. Listelerdeki her elemanin da sol ve sag olmak {izere iki diigiimii ve bu
diigiimlerin de listeleri vardir. Sekil 6.25°da 6rnek bir agac-liste veri yapisi ayni

verilerle iki farkl sekilde gdsterilmistir.

Sekil 6.25. Agac-liste hibrit veri yapist.
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Sekil 6.23te verilen 6rnek daire hiyerarsisinin doniistliriilmiis agac-liste yapist Sekil
6.26’de verilmistir. Bu hibrit veri yapisinda koridor, kok olarak ayarlanmistir. Sagda
kalan ve solda kalan odalar da birer listeye eklenmistir. Bu odalarin alt odalar1 da sag
liste ve sol liste olarak ayrilmistir. Listelerdeki odalar bagli olduklar {ist odaya olan

uzakliklarina gore kiiciikten biiylige dogru siralanmustir.

Bir dairede tiim odalar sagda veya solda olabilir. Boyle bir dairenin agag-liste

yapisinda tiim odalar sagda ise sol liste, solda ise bu kez sag liste bos kalacaktir.

( Koridor

Sol

Cocuk Odasi

Sekil 6.26. Kat planinin agag-liste hibrit yapisi.

Agag-liste yapisi, kat plani hiyerarsisi kullanilarak elde edilir. Agag-liste yapisini elde
etmek i¢in Once kat plan1 hiyerarsisindeki her bir odanin ¢okgeni ile alt odalardaki
cokgenler; kendi aralarinda ortak olan duvar {izerinden birlestirilir. Birlestirildikten
sonra hangi taraftan daha kisa uzunluk ile ulasilirsa o tarafin listesine eklenir. Ortak
duvar, iki oda arasindaki kapinin bulundugu duvardir. Sekil 6.27°de iki mahalin ortak

duvarlar ¢izgileri gosterilmistir.

[ERE

KORIDOR

Kapi gergevesi
Koridor kapi duvari

Mutfak kapi duvari
MUTFAK

Sekil 6.27. iki mahalin ortak duvar ¢izgileri.

Mahal ¢okgenlerini birlestirmek i¢in her bir odadaki kap1 ¢ergevelerini (kap1 dortgeni)

kesen ¢okgendeki ¢izgi parcalar1 bulunur. Bu ¢izgi parcalari her bir oda i¢in bir tanedir.
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Iki cokgeni birlestirmek i¢in iki odanin ortak kapisinin oldugu duvar ¢izgi parcalari
ele alinir. Bu iki ¢izgi pargasinin her bir ucundan bu ¢izgi parcalarina dik olarak
yardimer ¢izgiler cizilir. Bu ¢izgi parcalar iki noktada karsi duvar ile kesisir. Bu
noktalar, iki ¢okgeni birlestirme noktalar1 olacaktir. Sekil 6.28’de mahal ¢okgeni

birlestirme Ornekleri verilmistir.

7 7 f—1

N

Sekil 6.28. Mahal ¢okgeni birlestirme ornekleri.

Cokgen birlestirme islemlerinden sonra, birlesme noktalar: mahalin agag-liste
yapisinda sol listede mi yoksa sag listede mi kalacagini hesaplamak i¢in kullanilir.
Bunu yapmak i¢in dagitim panosunun ¢okgen iizerindeki en yakin noktasi kok olarak
hesaplanir. Kok noktadan, saat yoniinde (sagdan) ve tersi (soldan) yoniinde ¢okgen
tizerinde hareket edilir. Bu sekilde bu noktalardan hangisi sol nokta, hangisi sag nokta
oldugu tespit edilir. Sol veya sag noktalardan hangisi kok noktaya daha yakin ise mahal

buna gore sol veya sag listeye eklenir.
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Sekil 6.29 Oda ¢okgenleri birlestirme.
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Sekil 6.29’da koridor ile mutfak mahal ¢okgenleri birlestirilmis, kok nokta ve birlesme
noktalar1 igaretlenmistir. Bu senaryoya gore mutfak, koridorun saat yoniinde (sag)
listesine eklenecektir. Benzer sekilde oda ile alt odalarin birlestirilmesine 6rnek olarak
Sekil 6.30’de mutfak ile balkon birlestirilmis ve balkon mutfagin saat yiiniiniin tersi

(sol) listesine eklenmistir.
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Sekil 6.30. i¢ oda cokgenleri birlestirme.

Tiim kat planinda agac-liste veri modeli olusturulduktan sonra her bir diigiimiin
listesindeki diigiimler, koklerine olan uzakliklarina gore kiigiikten biiytige siralanir. Bu

agac-liste yapist kullanilarak elektrik dagitim agaci olusturulacaktir.

6.3.5. Elektrik Dagitim Agacimin Olusturulmasi

Linyeleri ¢izmek i¢in olusturulan elektrik dagitim modelindeki odalar, sol liste ve sag
liste olmak tizere iki ayr1 listeye dontistiiriildii. Buradaki amag, koridorun solunda
kalan odalara sol taraftan, saginda kalan odalara sag taraftan linyelerin ¢izilmesidir.
Olusturulan bu listeler kok diiglime uzakliklarina gore siralanir. Siralamaktaki amag

once en yakin odaya linyeleri ¢izip ¢izim asamasinda kesigsmelerini dnlemektir.

Elektrik tesisati dosenirken her iilkenin bazi yonetmelik kurallar1 vardir. Elektrik
tesisat planlari ¢izilirken bu yonetmelik kurallarina dikkat edilmektedir. Ulkemizde
aydinlatma (151k) kablolar1 ve priz kablolar1 ayr1 cekilmek zorundadir. Bir priz
linyesine en fazla yedi adet priz sortisi baglanabilirken bulasik makinesi, ¢camasir
makinesi, firin gibi nispeten yiiksek akim g¢eken elektrik malzemelerinin linyeleri
miistakil olarak ¢ekilmektedir. Bir aydinlatma linyesine tavsiye olarak en fazla dokuz

aydinlatma armatiirii baglanabilirken giinlimiizde aydinlatma armatiir gili¢leri ¢ok
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diisiik (¢ogunlukla LED armatiir 5-15 W) oldugu i¢in bu say1 toplam gii¢ 2000 VA’i
geememek sarti ile arttirilabilmektedir. Yapilan ¢aligmada yonetmelik kurallarina
bagli kalinarak tiim dairelerde aydinlatma tesisati plani i¢in sagda ve solda olmak iizere
iki hat, priz tesisati ¢izilirken her oda i¢in en az bir hat olacak sekilde planlama

yapilmustir.

Elektrik tesisat planinda linyeler duvarlara paralel olarak ¢izilir. Sortiler ise iki nokta
arasinda bir dogru pargasi olarak ¢izilir. Kat plani ¢izimlerinde odalar ¢okgen formda
ve oda duvarlar1 cokgenin kenarlaridir. Vektorel islemler boliimiinde agiklanan paralel
cikarma algoritmalar1 kullanilarak ¢okgenlerin paraleli ¢ikarilarak linye hatlar1 igin

taslaklar olusturulmaktadir.

6.3.5.1. Aydinlatma Tesisat1 Cizimi

Bir dairede aydinlatma tesisati, o dairedeki tiim aydinlatma armatiirlerinin ve
anahtarlarinin aydinlatma linyelerine sorti ile baglanmasidir. Elektrik i¢ tesisleri
yonetmeligi geregi bir dairenin biiyiikliigiine bakilmaksizin en az iki adet aydinlatma
linyesi olmalidir. Bir aydinlatma linyesine baglanacak sorti sayisi linyenin kurulu giicti

ve gerilim diisiimiine gore belirlenmektedir.

Aydinlatma linyeleri koridorlarda ¢izilir ve tiim oda aydinlatmalar1 buatlar ile bu
linyelere baglanir. Linye ¢izimleri duvarlara paralel olarak ¢izilir. Bunun i¢in koridor
cokgeninin belirlenmis d (linye araligi) mesafesinde paraleli ¢ikarilir. Cikarilan bu

paralel aydinlatma linyesi i¢in taslak olacaktir.

Ikinci islem anahtar baglanti konumunun belirlenmesidir. Anahtarlar, kapilarin agilma
yoniinde ve kap1 kenarindan 20 cm mesafede olmalidir. Anahtar konumunu tespit
etmek i¢in kapinin acilma yoniiniin tespit edilmesi gerekmektedir. Kapilar genellikle
odalarin koselerine konulur. Kapi, duvari iki parcaya boler ve her zaman kisa parca
kapmnin arkasinda kalir. Bunu tespit etmek i¢in kapt merkez noktasindan kapi
duvarinin iki noktasina olan uzakliklar hesaplanir. Kisa ug, kap1 arkasi; uzun ug, kap1
oniinde kalan kenar noktalaridir. Dolayisiyla anahtar her zaman uzun kenara dogru

kapidan 20 cm mesafeye konulur. Banyo/tuvalet ve balkon gibi odalarda anahtar
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odanin disinda (koridor veya gegis yapilan oda tarafinda) kalir. Sekil 6.31°te kap1 onii

ve kap1 arkasinin tespiti ve anahtar noktasinin bulunmasi gosterilmistir.

Kesisim noktasi — buat noktasi
/ X Koridor gokgeni paraleli — isik linyesi taslagi

X< ) Kap! duvari
kapi merkezi
Anahtar referans noktasi

Anahtar buati noktasi

\ dz>di
di<dz ’Y kapi 6ni
kap! arkas! kapi cergevesi

Sekil 6.31. Anahtar koyma noktasi tespit etme.

Anahtar i¢in referans noktasi tespit edildikten sonra bu noktadan aydinlatma linyesi
tizerine bir dik ¢izilir ve kesisim noktasi hesaplanir. Kesisim noktasi, baglanti i¢in buat

noktasi olacaktir. Kesisim noktasi, 1s1k linyesi taslagina bir nokta olarak eklenir.

Eger banyo veya tuvalet gibi bir oda degilse referans noktasindan oda igine dogru bir
d mesafesi ile anahtarin konulacagi nokta belirlenir. Anahtarin konulacagi noktaya bir
buat eklenir. Buna da anahtar buat: denir. Anahtar buat:1 ile buat baglant1 noktas1
arasina bir hat ¢ekilerek oda i¢i linye baglantis1 tamamlanmis olur. Eger banyo veya
tuvalet gibi anahtarin digsarida kalmasi gereken bir oda ise kesigim noktasi aymi

zamanda anahtar buat noktas1 da olacaktir.

Ebeveyn banyosu veya balkon gibi i¢ odalarda aydinlatma anahtar1 odanin dis
tarafinda olur. I¢ odalar i¢in 151k linyesi taslagi, gecis olan odanin ilgili duvaridur. Tlgili
duvar, daire icin olusturulan elektrik dagitim modelindeki agag-liste yapisindaki
konumuna (sol veya sag diigiim) gore belirlenir. I¢ oda agac-liste yapisinda sol
diigiimde ise sol duvar paraleli, sag duvarda ise sag duvar paraleli koridor paraleli ile

kesistirilerek i¢ oda baglant1 linyesi olusturulur.

Aydinlatma linyesi ¢iziminin tamamlanmasi i¢in, 151k linyesi taslagi iizerindeki her
oda icin hesaplanan baglanti noktalar1 151k linyesi taslagi takip edilerek birbirine

baglanir. Béylece aydinlatma linye baglantis1 tamamlanmis olur.
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Aydinlatma tesisat1 aydinlatma linye sortilerinden olusur. Sortileri olusturmak i¢in
anahtar buati1 ve armatiirler MST (minimum spanning tree) ile birbirine baglanarak
aydinlatma sorti ¢izimi tamamlanmis olur. Eger bir mahalde birden fazla armatiir veya
bir armatiirde 6rnegin avize gibi birden fazla lamba varsa anahtar otomatik olarak
komiitatér (ikili) olarak secilmektedir. Sekil 6.32’te sistem tarafindan otomatik

olusturulan aydinlatma tesisati gosterilmistir.
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Sekil 6.32. Sistem tarafindan otomatik olusturulan aydinlatma tesisatu.

6.3.5.2. Priz Tesisat1 Cizimi

Elektrik tesisleri yonetmeligine gore miistakil linyeler harig, bir priz linyesine yedi

adet priz sortisi baglanabilir.

Normal durumlarda priz sayisi yedi ve altinda kaldig: stirece birden fazla odanin priz
sortileri ortak linyelere baglanabilir. Ancak kullanim konforu ve tesisatin giivenligi
acisindan bu Onerilmez. Bir odadaki elektrik arizasi veya kacagi diger odalar
etkilememelidir. Ornegin, konfor agisindan mutfaktaki arizali bir priz yiiziinden
salondaki televizyon prizinin devre dis1 kalmamasi gerekir. Yine herhangi bir tadilat
aninda giivenlik ac¢isindan hangi prizlerin hangi linyeye bagli oldugunun bilinmesi

onemlidir. Bu agilardan her odanin priz tesisati ayr1 olacak sekilde tasarlanmistir.
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Bu agidan her oda i¢in miistakil linyeler harig, en az bir adet priz linyesi planlanmistir.
Bir odadaki priz linye sayisin1 hesaplamak icin 6nce oda ¢okgeni icinde kalan tim
prizler konumlari ile bir listeye alinir. Camasir makinesi, bulasik makinesi, firin gibi
prizlerin her biri i¢in miistakil bir linye, diger prizlerin her yedi tanesi i¢in en fazla bir
linye belirlenir. Bir odada prizler igin linye sayis1 Esitlik 6.18’e gore hesaplanir. I¢

odalarin prizleri bagh odalar i¢in sayilir.

t—m

S:m+[ (6.18)

X

s : Hesaplanan priz linye sayisi
m : Miistakil priz sayisi
t : Toplam priz sayisi

x : Birlinyede olabilecek en fazla priz sorti sayisi (priz linyeleri igin: 7)

Gerilim diistimii hesabi, kablo uzunlugu ve kabloya bagli toplam yiik miktar1 ile
dogrudan iliskilidir (Esitlik 6.17). Dolayistyla dagitim panosuna yakin bir odada bir
linyeye yedi adet priz sortisi baglanabilirken dagitim panosuna uzak bir odada bir
linyeye yedi priz sortisi gerilim diisimii hesabini1 kurtarmayabilir. Dolayisiyla priz
linyesine baglanabilecek en fazla priz sortisi sayist gerilim diisiimii hesab1 agisindan

her oda i¢in adaptif olmalidir.

Hesaplanan linye sayisina gore her linye i¢in oda ¢okgenine linye araligi mesafesi ile
taslak paraleller ¢cikarilir. Eger bir oda iginde i¢ odalar i¢in gecen bir aydinlatma linyesi
varsa olusturulan priz linyesi taslak ¢izimleri buna gore oOtelenir. Sekil 6.33’te
gosterilen mahalde iki miistakil ve sekiz tane de diger priz konulmustur. Esitlik 6.18’e

gore hesaplandiginda bu oda i¢in dort tane priz linyesi ¢ekilecektir.

Bir odada prizler odanin her tarafinda bulunabilir. Ancak bir odaya bir yerden (soldan
veya sagdan) linye baglantis1 yapilir. Bir odanin priz linye baglantisi elektrik dagitim
modelinde olusturulan agag-liste yapisindaki konumuna gore yapilir. Eger oda sol
diigiimde ise sol duvardan, sag diiglimde ise sag duvardan giris baglantis1 yapilir. Sekil
6.33’te gosterilen mahal, agag-liste yapisinda sag diiglimde oldugu i¢in mahale

baglant1 girigleri sagdan yapilmstir.
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Her oda i¢in birden fazla priz linyesi ¢ekilebileceginden ¢izimde karisiklik olmamasi
icin linyeler gruplandirilarak cizilebilmektedir. Eger oda agacg-liste yapisinin sol

diiglimiinde ise gruplama odanin sol noktasinda, sag diigiimde ise sag noktasinda

yapilir.
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Sekil 6.33. Priz linyeleri i¢in taslak hazirlama.

Oda igindeki prizler baglanti noktasina soldan veya sagdan uzakliklarina gore sol liste
ve sag liste olmak {lizere ikiye ayrilir. Cizim asamasinda birbirini kesmeyecek sekilde
linye ¢izimi yapilabilmesi i¢in bu listelerdeki prizler baglanti noktasina uzakliklarina
gore siralanir. Her bir listedeki prizler uzaktan yakina dogru; miistakil prizler tek
basina bir grup, digerleri bir linyede olabilecek en fazla priz sayis1 kadar bir grup
olacak sekilde gruplara boliiniir. En uzaktaki grup en alt taslak paraleline, en yakindaki

grup en lst taslak paraleline baglanacaktir. Gruplardaki her bir prizden baglanacagi
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taslak polyline nesnesi iizerine birer dikme inerek kesistirilir. Kesisim noktasi buat
noktasi olacaktir. Eger priz gruptaki en uzak priz (son priz) ise buat eklenmez. Kesisim
noktasi ile priz arasindaki ¢izgi ile priz sorti ¢izilmis olacaktir. Buat noktalari ile linye

gruplama arasi polyline iizerinden ¢izilerek priz linyeleri ¢izilmis olacaktir.

Sistem tarafindan otomatik olusturulmus priz ve aydinlatma tesisat ¢izimleri Sekil

6.34’te gosterilmistir.
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Sekil 6.34. Sistem tarafindan otomatik ¢izilmis elektrik tesisat1 plani.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

7.1. SONUCLAR

Bu calisma ile yapay zeka alaninda popiiler bir konu olan derin 6grenme teknikleri

kullanilarak konut elektrik i¢ tesisat planlarinin otomatik olarak ¢izilmesi saglanmistir.

Calisma, ger¢ek mimari kat planlari tizerinde:

e Tefris sembollerinin siiflandiriimasi,

e Siniflandirmaya bagli olarak elektrik malzemesi Oonerme ve uygun yerlere
yerlestirme,

e Smiflandirmaya bagli mahal tipi tespiti ve otomatik mahal aydinlatma,

e Konulmus elektrik malzemelerinin otomatik olarak pano baglantilarini

olusturma

islemlerini yapmaktadir.

Calismanin en 6nemli kismini tefrig sembollerinin siniflandirilmasi olusturmaktadir.

Ciinkii diger tiim islemler siniflandirma iizerinden devam etmektedir.

Tefris sembollerinin siniflandirilmasi i¢in FDS (Furnishing Dataset) isminde bir veri
seti hazirlanmistir. Veri setinin hazirlanmasi i¢in yiizlerce farkli mimari kat plandan
23 farkli sinifta 1020 adet tefris sembolii ayiklanmistir. Bu semboller veri artirma
yontemleri ile 24480 adet sembole doniistiiriilmiis, %75 egitim ve %25 test olacak

sekilde homojen olarak ikiye boliinmiistiir.

Tefris sembollerinin smiflandirilmasi i¢in Transfer 6grenme ile Inception-v3 modeli
kullanilmistir. Test veri seti lizerinde %98.64, gercek kat planlari lizerinde %97.05

dogruluk ile basar1 elde edilmistir.
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Tefris sembollerinin smiflandirilmasindan sonra, elektrik malzeme sembollerinin
mimari kat planlar lizerinde uygun yerlere yerlestirilmesi ve bunlar1 daire elektrik
dagitim panolarina otomatik olarak baglanmasi igin algoritmalar gelistirilmis ve

basarili bir sekilde uygulanmistir.

Elektrik dagitim planinin olusturulmasi i¢in agac ve liste veri yapilariin karigimi
hibrit bir veri yapisi olan agag-liste veri yapis1t modellenmis ve elektrik tesisati plant

ciziminde basarili bir sekilde uygulanmistir.

Kat planindaki her bir mahal i¢in oda ¢okgeni olusturulduktan sonra asagidaki islemler

otomatik olarak yapilmaktadir:

e Mahal ¢okgenleri i¢inde kalan tiim blok nesneleri (tefrisler) listelenir.

e Blok nesneleri belirlenen ¢oziiniirliik ve 6zelliklerde goriintiiye doniistiirtiliir.

e Her bir blogun hangi tefrise ait sembol oldugunu belirlemek icin olusturulan
goriintli modellenen derin sinir agina verilerek tanimlanir.

e Tamimlanan tefrise uygun elektrik malzeme sembolleri uygun duvarlara uygun
acilar ile yerlestirilir.

e Tanimlanan tefrislerden puanlama yapilarak mahal tipi belirlenir.

e Secilmis mahal c¢okgeninin koordinatlar1 bilindigi i¢in mahalin ebatlar
hesaplanir.

e Mahal tipine ve biiyiikliigline goére uygun armatiir tipi ve sayist secilerek
aydinlatma tasarimi yapilip armatiirler olmasi gereken yerlere yerlestirilir.

e Kat plani1 hiyerarsisi olusturularak mekansal iligkiler belirlenir.

e Mekansal iligkiler kullanilarak elektrik dagitim agaci olusturulur.

e Aydinlatma ve priz tesisati ¢izdirilir.

Bildigimiz kadartyla, elektrik malzeme sembollerini otomatik olarak yerlestirip buna

uygun elektrik plani ¢iziminde ilk kez derin ESA ve transfer 6grenmesi kullanmistir.

Tefris sembolii veri seti ve test kat planlar1 dxf, pdf ve jpg formatlarinda
https://www kaggle.com/bayramakgl/furnishing-dataset adresinde herkese agik olarak

paylasilmigtir.
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Tefris veri setine bir siiflandirict model olusturmak i¢in .Net ortaminda Microsoft
ML.NET Image Classification API'si kullanilmistir. Onerilen modelin basarisina gére
tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Bu calisma, elektrik plan ¢izimleri alaninda

yapay zeka kullanimini tesvik edecektir.

Elektrik malzeme sembollerinin basarilt bir sekilde otomatik olarak yerlestirilmesi,
tefris sembollerinin dogru taninmasina baghdir. Dolayisiyla Onerilen sistemin
basarisinin siiflandirma basarisi ile ayn1 oldugu sdylenebilir. Onerilen sistem igin veri
setini kendimiz olusturdugumuz i¢in daha 6nceki sembol tanima g¢aligmalart ile
karsilastirmak dogru olmayacaktir. Yine de %97,05'lik basar1 oran1 oldukga tatmin

edici bir sonugtur.

Bu calisma ile tefris sembollerinin taninmasma dayali olarak elektrik planinin

otomatik ¢izilmesi i¢in yeni bir vizyon sunulmustur.

Bu calismanin 6ncesi olan ¢alismamizda, tiim hesaplamalarin ve dokiimlerin tesisat
cizimine entegre edilmesi saglanmisti [3]. Dolayisiyla bu calisma ile elektrik tesisat
planlarinin kat plani iizerinde otomatik yapilmasi da saglanarak elektrik i¢ tesisat

planlarinin bazi kisitlar ile otomatik olarak yapilmasi saglanmistir.

Giliniimiizde elektrik tesisat projeleri ¢ogunlukla Autocad veya bagka standart CAD
programlar ile ¢izilmektedir. Klasik yontemler ile biiyiikge bir elektrik projesinin
cizimi ve hesaplamalar1 giinler alabilirken gelistirilen bu sistem sayesinde elektrik
tesisat ¢izimi (tlim hesaplamalar ve dokiimler dahil) en az hata pay1 ile bir saatten daha

kisa bir surede halledilmektedir.

Bu tez ile bir ger¢ek diinya problemine ¢oziim getirilmistir. Manuel olarak yapilan
gercek elektrik tesisat plan ¢izimlerinde harcanan uzun siireler dikkate alindiginda
calismamizda elde edilen ¢izimlerdeki %?2-3 oranindaki hatalarin proje iizerinde
manuel olarak diizeltilmesi ¢ok kisa siirede yapilabilmektedir. Dolayisiyla bu ¢aligma
sonucunda olusturulan model hem zaman agisindan hem de maliyet acisindan olduk¢a

verimlidir.
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7.2. KISITLAR

Binalarin elektrik tesisat projeleri, kuvvetli akim tesisati ve zayif akim tesisat1 olmak
tizere temelde ikiye ayrilir. Calismamiz sadece kuvvetli akim aydinlatma ve priz

tesisatlarini kapsamaktadir.

Onerilen sistem, vektdr tabanli gergek diinya konut mimari kat planlari {izerinde
calisir. Tefris sembolleri blok seklinde olmalidir. Blok seklinde c¢izilmemis tefris

sembolleri tespit edilmeyecektir.

Bu calismada kullanilan tefris sembolleri, sadece konutlarda yaygin olarak kullanilan

tefris sembolleri arasindan segilmistir.

Sofben, kombi, klima, hidrofor gibi bazi elektrik malzeme sembollerinin tefrise

bagimli olmadiklar1 i¢in manuel olarak konulmasi gerekecektir.

Eger bir mimari projede birden fazla kat plani1 varsa her bir kat plani iizerinde ayr1 ayr1
calisilmas1 gerekmektedir. Mimari yapi birden fazla kat planindan olusuyorsa katlar

arasi elektrik baglantis1 manuel olarak yapilmalidir.

Koridorlar elektrik dagitim panolarinin konulmasi gereken mahallerdir. Ancak elektrik
dagitim panosu tefris tabanli konulamaz. Her dairedeki daire elektrik dagitim

panolarinin koridorlarda uygun yerlere manuel olarak konulmasi gerekmektedir.

Kat planinda kap1 tefrisleri yoksa kat plani1 hiyerarsisi otomatik olusturulamayacagi

icin elektrik plan ¢izimi yapilamayacaktir.
7.3. ONERILER VE SONRAKI CALISMALAR

Bu tez ¢alismasi kapsaminda veri seti i¢in sadece konut binalarinda en sik kullanilan
tefris sembolleri toplanmistir. Diger yapilar (fabrikalar, atolyeler, is yerleri, hastaneler,
okullar, oteller, vb.) i¢cin kullanilan tefris sembolleri toplanarak daha kapsamli bir veri
seti olusturulabilir. Bu sekilde diger yapilar i¢in de tefris tabanli olarak otomatik

elektrik malzeme sembollerini olmasi gereken yerlere yerlestirilebilir.
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Tefris sembolii siniflandirmasi, temelde bir goriintii siniflandirma problemidir. Tefris
siiflandirma i¢in Transfer 6grenme ile Inception-v3 modeli kullanilmistir. Gegmisten
glinlimiize goriintileri siniflandirmak i¢in pek ¢ok c¢alisma yapilmistir. Smiflandirma
basarisini artirmak i¢in farkli ince ayarlar ile farkli (yeni veya 6nceden egitilmis) ESA

modelleri (ResNet [110], MobileNet [116] vb.) test edilebilir.

Her ne kadar yap1 sektoriinde piksel tabanli kat planlart kullanilmasa bile vektor
tabanli kat planlar1 ¢alisma aninda piksel goriintiilere doniistiiriiliip nesne tespiti
konusunda basarilarini kanitlamis Faster R-CNN [126] veya YOLO [128] gibi derin
aglar kullanilarak tefris sembolleri (blok yapisinda olmasa bile) tespit edilebilir ve

siniflandirilabilir.

Tam otomatik elektrik plan ¢izimine yaklagmak i¢in mahallerin kat planlari iizerinde
manuel se¢ilmesi yerine otomatik olarak ayristirilmasi tizerine ¢aligilabilir. Bu bizi tam

otomatik elektrik plani ¢izimlerine bir adim daha yaklastiracaktir.

CAD uygulamalarinda ¢izim siirecinin otomatiklestirilmesi, ¢izimden miihendislik
hesaplamalarinin elde edilmesini icerir. Sonug olarak bu ¢alismanin bir sonraki adimu,
birden fazla kat planindan olusabilen elektrik tesisat projelerinde tiim daire igi elektrik
dagitim panolarinin saya¢ panolarina otomatik olarak baglanmasi ve tiim
hesaplamalarin ve hesap dokiimlerinin ayni sekilde otomatik yapilmasini saglamak

olacaktir.
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