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ONSOZ

Elektrik motorlar1 hayatin her alaninda yer almakta ve teknolojinin gelisme hiz1 ile orantili sekilde
kullanimi1 giderek yaygilagsmaktadir. Endiistriyel sektoriin vazgecilmezi olan motorlarin saglikli bir sekilde
calismaya devam etmesi 6nem arz etmektedir. Elektrik motorlarinin arizalarinin geg fark edilmesi veya fark
edilmemesi ciddi maddi kayiplara sebebiyet vermektedir.

Arizalarin teshisi lizerine yapilan ¢alismalar etkili sonuglar saglasa da bazi ¢alismalarin 6ne stirdiigii
tekniklerin uygulanmasinin zorlugu, bazi donanimlarin maliyetlerinin yliksekligi, bu konuda yapilan
calismalarin daha etkili, uygulanabilir ve ekonomik hale getirilmesi zorunlulugunu dogurmustur. Elektrik
motorlarimin sahip oldugu duruma gore irettigi karakteristik seslerin analizi iizerine son zamanlarda
¢aligmalar yapilmaktadir. Ses dalgalarina erisimin kolaylig1 ve sinyal igleme tizerine gelisen teknoloji ariza
teshisinde etkili bir ¢cdziim vadetmektedir. Akustik sinyallerin elde edilmesinde ¢evre giiriiltiisii dezavantaj
olustursa da ihtiyag duyulan parcalarin ekonomik olusu, yapilan caligmalarin diger yontemler kadar

verimliligi yiiksek sonugclar vermesi, sagladig1 avantajin baskin hale gelmesinde 6nemli rol oynamaktadir.
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OzET

Akustik Sinyallerin Analizi Ve Elektrik Motorlarinda Ariza Teshisi
irfan Giray ERDOGDU

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Ocak 2022, Sayfa: xi +31

Elektrik motorlarimin endiistriyel amagli kullanimi her gegen giin giderek yayginlasmaktadir. Elektrik
motorlarinda meydana gelen arizalarin 6nceden tespit edilebilmesi ise hem motorlarin saglikli ve verimli
¢aligsmasi hem de motorun kullanildigi endiistriyel faaliyette yasanabilecek zamansal ve maddi kayiplarin
onlenmesinde hayati 6nem tagimaktadir.

Ses dalgalarinin analizi ile ariza teshisi Son zamanlarda {izerinde oldukga ¢alisilan, ekonomik oldugu
kadar yiiksek dogrulukla sonug veren bir yontemdir. Ses dalgalarinin analiz edilmesi yontemi ile saglam bir
elektrik motoru ile elektriksel veya mekanik bir arizasi bulunan bir motorun ayirt edilebilmesi miimkiindiir.
Bu ¢alismada bir elektrik motorunun belirli arizalarina iliskin ses sinyallerinin islenmesi ve makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmasi amaglanmustir.

Ses dalgalari1 programa dogrudan aktararak akustik sinyallere doniistiirebilmesi, Hizli Fourier
Doniistimii 6zelligi ile sinyalleri zaman ekseninden frekans eksenine gegirebilmesi, spektrum analizor
Ozelligi ile sinyalleri detayli olarak inceleyebilmesi, makine 6grenme algoritmalarina erisme ve kullanma
kolaylig1 saglamasi nedeniyle MATLAB programu tercih edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akustik sinyal, ses dalgasi, sinyal isleme, ariza teshisi, makine 6grenme, motor

Vi



ABSTRACT

Analysis of Acoustic Signals And Fault Diagnosis in Electric Motors
irfan Giray ERDOGDU
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

January 2022, Pages: xi +31

The industrial use of electric motors is increasing day by day. The ability to detect faults in electric
motors in advance is of vital importance both for the healthy and efficient operation of the motors and for the
prevention of temporal and financial losses that may occur in the industrial activity where the motor is used.

Fault diagnosis with the analysis of sound waves is a method that has been studied a lot lately and
it is economical as well as giving results with high accuracy. By analyzing sound waves, it is possible to
distinguish between a healty electric motor and a motor with an electrical or mechanical fault. In this study,
it is aimed to process the audio signals related to certain faults of an electric motor and to classify them using
machine learning algorithms.

The MATLAB program has been preferred because it can convert sound waves into acoustic signals
by directly transferring them to the program, transfer signals from time axis to frequency axis with the Fast
Fourier Transform feature, examine the signals in detail with the spectrum analyzer feature, and provide ease
of access and use of machine learning algorithms.

Keywords: Acoustic signal, sound wave, signal processing, fault diagnosis, machine learning, motor
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1. GIRiS

Elektrik motorlari, elektrik enerjisini mekanik enerjiye donistiiren makinelerdir. Endiistriyel
alanda ve giindelik hayatin her yerinde kullanilmaktadir. Elektrikli araglardan asansorlere, beyaz
esyalardan oyuncaklara kadar ¢ok genis bir kullanim araligina sahiptir. Elektrikli motorlarin
arizalariin fark edilmemesi veya geg fark edilmesi, motorlarin kullanilamaz hale gelmesine ya da
yiiksek maliyetli onarim masraflarina sebebiyet vermektedir. Bu nedenle elektrik motorlarinin
arizalarinin erken donemde fark edilmesi 6nem arz etmektedir [1].

Elektrik motorlar: stator (sabit) ve rotor/endiivi (hareketli) ana pargalarindan olugmaktadir.
Ana parcalarda sargilar, miknatislar, vidalar ve yataklar bulunmaktadir. Motorlarda kullanima bagl
olarak veya dis etkenlerden kaynakli elektriksel ve mekanik arizalar meydana gelebilmektedir. Bu
arizalarin tespit edilmesine yonelik yontemler gelistirilmistir. Ariza olusumunun erken doneminde,
motora ait baz1 parametrelerin analizi ile arizanmin sebebi, yeri ve biiyiikliigline iliskin veriler elde
edilebilmektedir [2].

Motor arizalarinin onceden tespit edilebilmesi konusunda birgok c¢alisma yapilmisgtir.
Elektrik motorunun durumu hakkinda akim, gerilim, titresim, sicaklik, ses parametreleri
kullanilarak bilgi edinilmis ve gelistirilen tekniklerle arizalarin tespitine yonelik caligmalar
gerceklestirilmistir [3].

Akustik sinyallerin analizi ile ariza teshisi iizerine yapilan ¢aligmalar son yillarda 6nem
kazanmistir. Diger parametrelerin aksine elektrik motorlarmin {iretti§i ses dalgalarina erisim
kolaydir. Ses dalgalarimin kaydedilmesi i¢in gerekli olan mikrofon kolay temin edilebilen uygun
fiyatl bir donanimdir. Sinyal isleme, 6rnekleme, siniflandirma gibi islemler MATLAB programi
iizerinden yapilabilmektedir. Yapilacak ¢alismada akustik sinyaller islenerek saglam bir elektrik
motorunun iirettigi ses dalgalari ile arizali bir motorun iirettigi ses dalgalarinin birbirinden ayirt

edilmesi ve ariza tiiriiniin tanimlanmasi amaglanmugtir.



2. ARIZA TESHisi ICIN YAPILAN CALISMALAR

Elektrik motorlarinda sik karsilasgilan ve fark edilmeyen arizalar motorlar1 kullanilamaz hale

getirebilmektedir. Bu sebeple arizalarin teshisine yonelik bircok yaklasim gelistirilmistir.

2.1. Elektrik Sinyallerinin Analizi Yontemiyle Yapilan Teshis Calismalar:

Witold Glowacz ve Zygfryd Glowacz tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada serbest
uyarmali dogru akim motorun arizalarinin teshisi, akim sinyallerinin analizi ile yapilmistir [4].
Motorun uyarma akimi ve armatiir akimi ayri ayri incelenmistir. Elde edilen sinyallerin FFT
dontistimii ile frekans alaninda analiz yapilmustir. Sekil 2.1’de arizasi bulunmayan motorun uyarma
akimimin frekans spektrumu, Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’de motorun arizali durumlarina ait uyarma
akimlarmin frekans spektrumu verilmistir. Motorun saglam durumdaki ve ¢esitli ariza durumuna
ait akim sinyalleri birbirleri ile karsilastirilarak biiyiik fark olusturan frekans araliklari belirlenmis
ve bu araliklar tanimlayici frekans olarak secilmistir. Test edilen duruma iliskin sinyaller referans

sinyalleri ile karsilastirilarak ariza teshisi yapilmustir.

oL
0 S0 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
frekans (Hz)

Sekil 2.1. Saglam motorun uyarma akiminin frekans alaninda gosterimi [4]

0 50 100 150 200 250 300 350 00 450 500 550
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Sekil 2.2. Rotorunda bir bobini zarar gérmiis motorun uyarma akiminin frekans alaninda gosterimi [4]
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Sekil 2.3. Rotorunda ii¢ bobini kisa devre motorun uyarma akiminin frekans alaninda gosterimi [4]

Laboratuvar ortaminda yapilan ¢aligmalar ilgili motorlarin sahip oldugu arizalarin teshisinde
%100 dogrulukla sonuglar vermis, endiistriyel sartlarda bu oranin daha diisiik olacagi

Ongorilmistiir.

2.2. Titresim Sinyallerinin Analizi Yontemiyle Yapilan Teshis Calismalar:

Don-Ha Hwang, Young-Woo Youn, Jong-Ho Sun, Kyeong-Ho Choi, Jong-Ho Lee ve Yong-
Hwa Kim tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada sincap kafesli endiiksiyon motor arizasinin
teshisi, titresim sinyallerinin analizi ile yapilmustir [5]. Titresim sinyalleri FFT doniigiimii yapilarak
frekans alaninda incelenmistir. Arizaya iliskin titresim sinyallerinin tepe noktalarinin ortalamaya
orani hesaplanarak ortalamanin {izerindeki arizaya iliskin sinyallerin frekanslar1 ve harmonikleri
belirlenmistir. Yontem, Destek Vektor Makinesi adi verilen bir makine Ggrenme yontemi
kullanmustir. DVM teknigi ile iki kademeli siniflandirma yapilmus, Sekil 2.4’te de goriildiigii tizere
birinci siniflandirmada saglam motor ile arizali motorun ayrimi, Sekil 2.5’te goriildiigii tizere ikinci
siniflandirmada ise ariza g¢esidinin ayrimi yapilmistir. Yiiksiiz, yarim yiik ve tam yiik altinda

motorun ariza teshisi yapilmistir.
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Sekil 2.4. Birinci kademe dogrusal DVM siniflandirici ile arizali motorun teshisi [5]
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Sekil 2.5. ikinci kademe DVM ile farkli arizalara sahip motorlarin ayirt edilmesi [5]

Yontemin yiiksiiz durumda %100, yar1 yik altinda %93, tam yiik altinda dogruluk

performans1 %92 oranindadir.

2.3. Isil Goriintiilerin Analizi Yontemiyle Yapilan Teshis Calismalari

Olivier Janssens, Raiko Schulz, Viktor Slavkovikj, Kurt Stockman, Mia Loccufier, Rik Van
de Walle, Sofie Van Hoecke tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢aligmada bir servo motorun yatak
arizalarinin teshisi 1s1l goriintiilerin analizi ile yapilmustir [6]. 40 saatlik goriintii kaydi alinmus, ilk
50 dakikadan sonra goriintiilerde bir degisiklik gézlenmedigi i¢in 6n isleme ve analiz amaci ile
gorilintli kaydinin son 10 dakikas1 kullanilmistir. Sekil 2.6°da goriildiigii gibi iki kademeli bir teshis
algoritmasi gelistirilmistir. Birinci asamada yatak arizasina bakilmaksizin, Kizilotesi goriintiilerin
dengeli veya dengesiz olup olmadig1 ayirt edilmistir. Ikinci asamada, denge veya dengesizlikten
bagimsiz olarak belirli yatak durumlar1 belirlenmistir. Motorun saglam ve arizali durumlarinin her
birinin 1s1l goriintiilerinin histogram gosterimi Destek Vektér Makinesi yontemi ve Rasgele Karar

Ormanlar1 6grenme yontemi kullanilarak analiz edilmistir.

| Kiznldtesi video |
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Ozellik glkarlm| DIE-:;*arlm
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- Dengesizlik | || Saglam rulman "
Denge Orta yetersizlikte yaglanmis rulman :-L
............................................ :ﬁ-‘ill'lb'EtE izlikte yaglanmis rulman !
I Dis yiizey a ‘_

Sekil 2.6. Tki kademeli 1s11 goriintii isleme blok diyagrami [6]



Tek kademeli algoritma kullanildiginda %73,75 oraninda dogruluk elde edilmistir. Iki

kademeli algoritma kullanildiginda yontemin dogruluk orani %88,25 olarak gerceklesmistir.

2.4. AKkustik Sinyallerin Analizi Yontemiyle Yapilan Teshis Calismalar:

Adam Glowacz tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢alismada tek fazli endiiksiyon motorun
ariza teshisi, motorun ¢alismasina ait ses sinyallerinin analizi ile yapilmistir [7]. Akustik sinyal kisa
siireli parcalara boliinmiis ve genlik normallestirme islemine tabi tutulmustur. Akabinde FFT
doniisiimii yapilarak sinyallerin frekans alaninda degerlendirilmesine gegilmistir. SMOFS-22-
MULTIEXPANDED adi verilen bir dizi formiilden olusan algoritma ile érnek sinyallerin ortak
nitelikli vektorleri referans vektorleri olarak secilmistir. Test edilen duruma iligkin sinyaller
referans sinyalleri ile kargilastirilarak ariza teshisi yapilmustir. Sekil 2.7°de ilgili calismaya ait blok

diyagrami goriinmektedir.

Ses dosyas: 1 Seskarti e I{a.pamtur
. _— mikrofon
i saniyelik daha kiigiik 1‘ .
WAV ses dosyalarina Bilei
baliinmiistiir B Ses dosyasi telsayar
I (30 saniye)
30 drnek
r
Genlik normallestirme:
En yakin komsu —* Sonug
* algoritmasi
FFT
Test etme
En yakin komsu
SMOFS-22- # algoritmasi = Oriintiiler
MULTIEXPANDED
Oriintii olusturma
AKUSTIK SINYAL TANIMA SISTEMi (MATLAB)

Sekil 2.7. Akustik sinyal analizi blok diyagrami [7]

Caligma baz1 ariza tiirlerinde %100 gibi bir dogruluk orani ile teshis yapabilirken, bazi ariza

tiirlerinde bu oran %85’e diismiistiir. Toplamda %97 oraninda dogruluk performansina sahiptir.



3. KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Biitiin ¢alismalarin ortak 6zelligi sinyalleri siniflandirmak i¢in bir algoritma kullanmalaridir.
Incelenen calismalarda kullanilan Bayes Siniflandirma, En Yakin Komsu Smiflandirma, Destek
Vektor Makinesi Siniflandirma, Rasgele Karar Ormani Siniflandirma, Siniflandirma

algoritmalarindan bazilaridir.

3.1. Naive Bayes Simiflandirma

Olasilik ilkelerine gére tanimlanmig bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan verilerin sinifini
tespit etmeyi amagclar.

Naive Bayes siniflandirmasinda sisteme belirli bir oranda dgretilmis veri sunulur. Ogretim
i¢cin sunulan verilerin mutlaka bir sinifi/kategorisi bulunmalidir. Ogretilmis veriler iizerinde yapilan
olasilik islemleri ile sisteme sunulan yeni test verileri, daha 6nce elde edilmis olasilik degerlerine
gore isletilir ve verilen test verisinin hangi kategoride oldugu tespit edilmeye ¢alisilir [8]. Sekil

3.1’de Naive Bayes siniflandirma algoritmasina iliskin 6rnek gosterim goriilmektedir.

£\

: A ‘
F40N
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4 \

)’

Siniflandiric

P(kod|dau)P(dau)
. P(kod)

| J

Sekil 3.1. Bayes siniflandirma 6rnek gosterimi
Naive Bayes teoremi asagidaki denklem 3.1 ile ifade edilmektedir. P(A|B) B olay1
gerceklestigi durum i¢in A olayinin meydana gelme ihtimalini, P(B|A) A olay1 gerceklestigi durum
icin B olayinin meydana gelme ihtimalini, P(A) ve P(B) A ve B olaylarinin dnsel olasiliklarini ifade
etmektedir.

P(B|A)*P(A)

P(4IB) = L2

(3.1)



3.2. En Yakin Komsu Simiflandirma

En yakin komsu algoritmasi, siniflandirilmak istenen bir veriyi daha onceki verilerle olan
yakinlik iliskisine gore siniflandiran bir algoritmadir.

Algoritmanin galigmasinda bir k degeri belirlenir. Bu k degerinin anlami bakilacak eleman
sayisidir. Bir deger geldiginde en yakin K kadar eleman alinarak gelen deger arasindaki uzaklik

hesaplanir [9]. Sekil3.2’de algoritmaya iliskin 6rnek gosterim goriilmektedir.

k=3 --> Sari

Sekil 3.2. En yakin komsu smiflandirma 6rnek gosterimi

Tahmin edilmesi istenen nokta ile kendisine en yakin k kadar nokta arasindaki uzaklik
hesaplanmirken Oklid, Mahalanobis, Hamming, Minkowski gibi uzakliklar kullanilabilir. Denklem
3.2°de Oklid teoremi gdsterilmektedir.

dE(p,q) = Zf:l(pi - CIi)Z (3.2)

3.3. Destek Vektor Makinesi Siniflandirma

Diizlem iizerindeki noktalarin bir dogru veya hiper diizlem ile ayrigtirilmasi ve
siniflandirilmasidir.
Bir diizlem {izerine yerlestirilmis noktalar1 ayirmak i¢in bir dogru ¢izer. Bu dogrunun, iki

siifinin noktalar1 i¢in de maksimum uzaklikta olmasini amaglar [10].
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Sekil 3.3. Destek Vektor Makinesi 6rnek gosterimi

Sekil 3.3’de Destek Vektor Makinesi 6rnek gosterimi goriilmektedir. Kisaca Destek Vektor
Makinesi dogrusal olarak ayrilabilen siniflar arasinda mesafeyi en iist seviyede tutacak sekilde bir

diizlem olusturarak ¢aligmaktadir.

3.4. Rasgele Karar Ormam Siniflandirma

Simiflandirma, regresyon ve diger gorevler igin egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci
olusturarak problemin tipine gore sinif veya say1 tahmini yapan bir toplu 6grenme yontemidir [11].
Karar agaci siniflar arasinda belirledigi sartlara gore sinir denklemleri olusturur. Rasgele karar
ormant ise birden fazla karar agacini ¢alistirarak toplamda elde ettigi sonuca gore karar verme

mekanizmasina sahiptir. Sekil 3.4’de Rasgele Karar Orman1 6rnek gosterimi goriilmektedir.

Tekli Karar Agaci Rasgele Karar Ormani
]
2 p .
z: ) O’g'b é & oo ¢ ¢
Sinif 2 Ssinif 1
Sinif 1 .\\
| .
goo 6 &
- Sinif 1
¢ ‘@ Sinif 2
go0 6 ¢ -
Sinif 1 w w Sinif 2
Q . vSvlmfl )
[ 1) 5 ?
Sinif 1
Simif 1

Sekil 3.4. Rasgele Karar Ormani drnek gosterimi



3.5. Yapay Sinir Ag1 Simiflandirma

Yapay Sinir Ag1 katmanlar seklinde kurulmus bir yapidir. ilk katman giris, son katman cikis
olarak adlandirilir. Orta kisimda bulunan katmanlar gizli katmanlar olarak adlandirilmaktadir. Her
katman belli sayida néron igerir. Bu ndronlar birbirine sinaps ile baglidir. Her sinaps bir katsay1
barmndirir [12]. Sekil 3.5’de Yapay Sinir Agir algoritmasina iliskin 6rnek gosterim semast

goriilmektedir.

[ Gizli Katmanlar Il

Sekil 3.5. Yapay Sinir Ag1 ornek gosterimi



4. ONERILEN YAKLASIM

Diger yontemlerle karsilastirildiginda akustik sinyallerin analizi yontemi daha az maliyetli
ve uygulanabilirligi yiiksek bir teknik olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Bir elektrik motorunun saglam
ve arizali durumlarina iligkin akustik sinyallerin MATLAB programi vasitasiyla siniflandirilmast
amaglanmaktadir.

Cevresel giiriiltiilerin analiz edilecek sinyallere karigsmasini engellemek i¢in uygun bir
ortam saglanmalidir. Ses verisi elde etmek i¢in bir cep telefonu ve sinyal isleme gorevini yerine

getirecek bir bilgisayar, analiz yontemi i¢in yeterli olacaktir. Sekil 4.1°de belirtilen deney diizenegi

olusturulmustur.
Beton
Duvar
10 metre
Beton Cep
Duvar Telefonu

3 metre Beton
Duvar

10 metre 0,5 metre

3 metre

Beton
Duvar

Sekil 4.1. Deney diizenegi

Caligma ii¢ fazli asenkron motor iizerinde yapilmistir. Sekil 4.2°de etiket bilgilerinden
anlagilacagi tizere motor 1,5/1,9 kW giice, 50/60 Hz ¢alisma frekansina, 1370-2830/1650-3400

devir/dakika hizina sahiptir. Motor arizasinin rotorun statora siirtmesi oldugu belirtilmigtir.



Sekil 4.2. Motor etiket bilgileri

Motor arizali durumdayken ses kayitlar1 alinmis, daha sonra Sekil 4.3°de goriilebilecegi
gibi rotor zimparalanarak ariza giderilmis ve saglam durumdayken yeniden ses kaydi alinmigtir. Bu

kayitlar daha sonra ayni gesit arizaya sahip baska bir motorda referans olarak kullanilmigtir.

Sekil 4.3. Zimparalanan rotor
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Ses dalgalarini programa dogrudan aktararak akustik sinyallere doniistiirebilmesi, Hizl
Fourier Doniistimii 6zelligi ile sinyalleri zaman ekseninden frekans eksenine gegirebilmesi, makine
Ogrenme algoritmalarma erisme ve kullanma kolaylig1 saglamasi nedeniyle MATLAB programi

tercih edilmistir.

«Ozellik Cikarimm

Ayrilan kigik pargalarin
Sinyal kiigik pargalara ayrilir. ozellik gikanmi yapilarak
egitim veri tablosu olusturulur.

tavdioread komutu» .
«function komutun

Sinyal MATLAB programina
aktarilir.

[

«Siniflandirman

«Siniflandirman

- «Tahmin»
Egitimn»

Egitilen algoritmalar ile test
edilen sinyallerin hangi sinifa
ait oldugu tahmin edilir.

Egitim veri tablosu ile makine
6grenme algoritmalan egitilir.

Sekil 4.4. Onerilen yaklasim blok diyagrami

Sekil 4.4’te dnerilen yaklagimda izlenecek adimlar blok diyagram seklinde gosterilmistir.
Oncelikle akustik sinyal MATLAB programmna aktarilarak sayisal verilere déniistiiriiliir. Daha
sonra sinyal fonksiyon komutlar1 vasitasi ile kii¢iik parcalara boliiniir. Kiigiik pargalarin 6zellik
¢ikarimi yapilarak egitim ve test verileri olusturulur. Egitim verisi ile makine 6grenme algoritmalari

egitilir. Test verisi ile siniflandirilmak istenen sinyallerin hangi sinifa ait oldugu tahmin edilir.

4.1. Akustik Sinyalin Veri Olarak Programa Aktarilmasi

MATLAB program, dijital olarak kaydedilebilen herhangi bir veriyi hiicrelerden olusan
vektorlere veya matrislere kolayca doniistiirebilmektedir. Bunun i¢in cep telefonu ile kaydedilen
arizali ve saglam motorlara ait seslerin MATLAB programinda “audioread” komutu ile igeri
aktarilmasi saglanir. Daha sonrasinda ses sinyalleri kiigiik pargalara boliinecek, 6zellik ¢ikarimi bu
kiiciik parcalar iizerinden yapilacak ve ¢ikarilan 6zellikler ile sinyaller daha belirgin bir sekilde

tekrar olusturulacaktir.
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Gerlik

[ 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman(s)

Sagl
0.2 T " ﬂq am

Genlik

0.2 I I I I I I

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Zaman(s)

Sekil 4.5. Arizali ve saglam sinyallerin 1 saniyelik zaman ekseninde gdsterimi

Sekil 4.5°de arizali ve saglam sinyallerin zaman ekseninde gosterilmistir. Arizali sinyalin
genlik degerlerinin saglam sinyale gore daha biiyiik oldugu, saglam sinyalin ise O eksenini arizali

sinyale gore daha fazla gectigi ve daha kirikli bir yapiya sahip oldugu, arizali sinyalin ise daha
yumusak bir goriintii ¢izdigi ilk bakista anlagilmaktadir.

Anzal
15000 : . : : ; . . . .
X 10000 E
=
=
153
O 5000 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Frekans (Hz) <104
Saglam
4000
Z 3000
=
i
,% 2000
fia}
1000
[ 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4
Frekans (Hz)

Sekil 4.6. Arizal1 ve saglam sinyallerin frekans ekseninde gosterimi
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Sekil 4.6°da her iki referans sinyalin Hizli Fourier Doniisiimii sonrasi frekans eksenindeki
gosterimi incelendiginde arizali motorun ses sinyalinin saglam motorun ses sinyaline gore daha

yiiksek frekans biiyiikliik degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

4.2. Akustik Sinyalde Aranacak Karakteristik Ozellikler

Ses sinyallerinin karsilastirilabilmesi igin 6zellik ¢ikarimi yapilmasi gerekmektedir. Her
ozellik ayiric1 olmayacag i¢in ayirmay1 kolaylastiracak dzelliklerin ¢ikariimasi dnemlidir. Ornegin
bir sinyalin veya bir parcasinin en biyiik degeri veya en kiigiik degeri ayirict bir ozellik

barindirmamaktadir.

4.2.1. Sifir Gecis Oram

Iki boyutlu bir diizlemde ses verisi X-eksenini, y degeri pozitif ve negatif arasinda degisecek
sekilde birgok kez ge¢mektedir. Ancak bu durum her bir sinyal igin ayirt edici bir 6zellik
barindirmaktadir. Ses sinyalinin x-eksenini ge¢me sayisi her sinyal i¢in farklidir. Sinyalin her bir
parcasinin sifir gec¢is orani hesaplanir. Hesaplanan her deger yeni bir hiicreye sirasiyla aktarilir.

Theodoros Giannakopoulos ve Aggelos Pikrasis tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada
sifir gecis oraninin konugma seslerinde konusmanin olmadig1 kisimlarda daha yiiksek, konusma
olan kisimlarda daha diisiik oldugu gézlemlendigi belirtilmistir. Ancak ilging bir sekilde miizik ile
konusmaya ait sinyallerin karsilastirilmasinda da konusmaya ait sinyallerin miizik sinyallerine gore
sifir gecis oraninda daha yiiksek degerde bir standart sapma dagilimina sahip oldugu

gozlemlenmistir [13].
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Original data set: egitimTABLOD
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Zarnan

Sekil 4.7. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin sifir gegis oranlarinin zaman
i¢inde degisimi

Sekil 4.7°de arizali ve saglam motora ait ses sinyallerinin sifir gegis oranlarinin farkl

oldugu goriilmektedir.

4.2.2. Enerji

Arnizali ve saglam motorlarin sesleri, barmdirdigi enerji bakimindan da farklilik
gostermektedir. Bu sebeple ayrildigi her bir kiiciik parcanin enerji degerleri de hesaplanir ve yeni
bir hiicreye aktarilir. Sekil 4.8’de enerji zaman diizleminde arizali ve saglam motora ait verilerin

ayristig1 goriilebilmektedir.
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%1073 Original data set: egitimTABLO

251

Enerji
N

1.5

0.5
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Il Il Il
1000 2000 3000 4000 5000
Zaman

Sekil 4.8. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin enerji degerlerinin zaman iginde
degisimi
4.2.3. Entropi

Entropi, bir diizensizlik ol¢iisiidiir ve bir dagilimin tepe noktasini 6l¢gmek igin kullanilabilir
[14]. Arizali ve saglam motorlarin ses sinyallerinin tepe noktalart da farklilik arz edecektir. Sekil

4.9°dan da goriilecegi lizere entropi ayirt edici bir 6zellik olarak kullanilabilir.

Original data set: egitimTABLO
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Sekil 4.9. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin entropi degerlerinin zaman iginde
degisimi
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424, Ortalama

Arizali ve saglam motora ait ses sinyallerinin boliinen her bir pargasinin ortalama degerleri
birbirinden farkli olacaktir. Sekil 4.10°da goriilecegi iizere ortalama degerlerin iki boyutlu uzayda
dagilimi birbirinden ayirt edilebilir degerlere sahiptir.

Original data set: egitimTABLO
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Sekil 4.10. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin ortalama degerlerinin zaman
icinde degisimi

4.2.5. Carpikhk

Carpiklik, bir sinyalin asimetrisinin 6l¢iisii veya tigiincii dereceden kiimiilatif 6l¢tidiir [15].

Sekil 4.11°de her iki referans sinyalin ¢arpiklik 6zellikleri birbirinden ayrismaktadir.
Original data set: egitimTABLO
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Sekil 4.11. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin ¢arpiklik degerlerinin zaman
i¢cinde degisimi
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4.2.6. Basikhik

Basiklik kavramui bir reel degerli rassal degisken icin olasilik dagiliminin, grafik
gosteriminden tanimlanarak ortaya ¢ikarilan bir kavram olan, sivriligi veya basikligi 6zelliginin

olgtimiidiir [16]. Sekil 4.12°de goriilecegi tizere basiklik 6zellikleri birbirinden ayrismaktadir.

Original data set; egitimTABLO
181
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Zaman

Sekil 4.12. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin basiklik degerlerinin zaman
icinde degisimi

4.2.7. Karekok Ortalama

Degisen miktarlarin  biiyikliiginin dlgiilmesinde kullanilan istatistik bir ~ dlgiittiir.

Degisimin art1 ve eksi yonde oldugu dalgalarda 6zellikle ¢ok faydalidir [17].

Original data set: egitimTABLD
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Sekil 4.13. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin karekdk ortalama degerlerinin
zaman i¢inde degisimi
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Sekil 4.13’de goriilecegi lizere karekok ortalama degerlerinde baglangic asamasinda

ortlisme goriinse de devam eden siiregte birbirinden bariz bir sekilde ayrigmaktadir.

4.2.8. Giic Bant Genisligi

Bant genisligi, spektrumun referans seviyesinin en az 3 dB altina diistligii noktalar arasindaki
frekans farkidir. Sinyal 3 dB diigmeden 6nce ug¢ noktalarindan birine ulasirsa, fonksiyon farki

hesaplamak i¢in ug¢ noktay1 kullanir [18].

Original data set: egitimTABLO
0,05

0.045 ¢
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o 1000 2000 000 4000 000
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Sekil 4.14. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin gii¢c bant genisligi degerlerinin
zaman iginde degisimi

Bu ozellik sinyalin frekans eksenindeki her bir kiigiik parcasinin gii¢ bant genisligi
hesaplanarak elde edilmistir. Sekil 4.14°de her iki referans sinyalin gii¢ bant genisliklerinin ayirt

ediciligi goriillmektedir.

4.2.9. Ortalama Frekans

Ortalama frekans, sinyalin spektrum yogunlugu ve frekansin ¢arpiminin toplaminin, sinyal
spektrum yogunlugunun toplamina boliimii olarak hesaplanan degerdir [19]. Bu 6zellik sinyalin

frekans eksenindeki her bir kii¢lik par¢asinin ortalama frekansi hesaplanarak elde edilmistir.
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Original data set: egitimTABLOD
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Sekil 4.15. Arizali (mavi) ve saglam (turuncu) motora ait ses sinyallerinin ortalama frekans degerlerinin
zaman i¢inde degisimi

Sekil 4.15°de her iki referans sinyalin ortalama frekanslar1 arasindaki karakteristik fark

gbzlenmektedir.

4.3. Egitim ve Test Verisinin Olusturulmasi

Siiflandirma algoritmalar1 tahmin yiiriitebilmek i¢in 6nce egitilmelidir. Egitim veri seti
olusturulmali ve algoritmaya bu veri seti tanitilmalidir.

Egitim veri setinin icerigi sinyalin karakteristik 6zelliklerini igermelidir. Sinyalin 6zellik
¢ikarimi yapilirken sinyal biitiin olarak degil, kiigiik parcalar haline getirilmeli, daha sonra 6zellik
cikarimi yapilmalidir. Sinyal biitiin olarak degerlendirildigi takdirde ¢ikarim yapilacak ozellikler
sinyalin tiim uzunlugu icerisinde kaybolacagindan sadece ortalama bir degere ulasilacaktir.
Sinyalin kii¢ilik parcalara bdliinmesi, egitim verisi olusturmak i¢in gerekli karakteristik 6zelliklerin
¢ikarilmasi i¢in 6nemlidir.

Egitim verisi olusturulduktan sonra, algoritmanin performansi ti¢iincii bir motor sesi ile test
edilecektir. Ugiincii motor sesinde de egitim verisinde oldugu gibi benzer 6zellik ¢ikarma islemleri

uygulanacaktir.

4.3.1. Egitim Verisi

Arizali ve saglam motora iliskin ses sinyalleri program igerisine aktarildiktan sonra esit

uzunluklara indirgenir. Ses sinyalleri 48 kHz 6rnekleme frekansina sahiptir. Egitim verisi igin
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yaklasik 1 dakika uzunlugunda kayitlar elde edilmistir. Ses sinyalleri 60 saniyeden biraz daha uzun
oldugu i¢in ilk dnce her iki ses sinyali de 60 saniyelik uzunluga indirgenmistir.

Ses sinyallerinin 6rnekleme frekanst 48 kHz oldugundan her 1 saniyelik ses sinyalinde
48.000 deger bulunmaktadir. Sinyal uzunlugu 60 saniye oldugundan her iki vektor de 2.880.000
sayisal degere sahiptir. Insan kulaginin algilama esigi 10 ms ve iizeri oldugu i¢in cerceve boyutu
512 birim se¢ilmistir [20]. Boylece her bir ¢ergeve siiresi 10,67 ms olacaktir. Ayrica bu durum her
bir sinyali 5625 parcaya bolecektir. Bu 10,67 ms uzunlugundaki pargalardan olusan toplam 5625
parcanin her birinin yukarida belirtilen karakteristik ozelliklerin ¢ikarimi yapilacak ve 5625x9
buytikligiinde egitim tablosu matrisi elde edilecektir.

[k 6nce arizali motorun ses sinyalinin 5625 satir ve 9 siitundan olusan dzellik matrisi, daha
sonra saglam motorun ses sinyalinin 5625 satir ve 9 siitundan olusan 6zellik matrisi sirasiyla ve alt
alta eklenecektir.

Daha sonra ilk 5625 satirin 10. siitununa bu degerlerin arizali motora ait oldugunu
belirtmek i¢in ‘ariza’ yazilacaktir. 5626. satirdan son satira kadar da ayni1 islem saglam motor i¢in
‘saglam’ yazilarak yapilacaktir. Boylece hangi degerlerin hangi sinifa ait oldugu bu etiketleme
islemi sayesinde algoritma tarafindan bilinecektir.

Algoritmalara egitim verisi Ogretilitken MATLAB programi tarafindan {i¢ Ogretme
secenegi sunulmaktadir. Bunlar Capraz-Dogrulama, Tutma-Dogrulama, Yeniden ikame
Dogrulama secenekleridir.

Capraz-Dogrulama, veri setini kii¢iik pargalara bolerek algoritmanin veri setine asirt uyum
saglayarak test verisinde basarisiz olma ihtimalini azaltan bir yontemdir.

Tutma Dogrulama yontemi ise veri setinden belirlenen oranda bir kismin test verisi olarak,
geri kalan kismin ise egitim verisi olarak boliinerek algoritmanin kendi igerisinde egitilmesini
saglar. Bu yontem biiyiik veri setleri i¢in elveriglidir.

Yeniden Ikame Dogrulama yontemi ise asirt uyum sorununa karsi herhangi bir koruma
saglamamakla birlikte, veri setinin timiinii hem egitim hem test verisi olarak kullanarak
algoritmalar egitir.

Onerilen yaklagimda 11250x10 boyutunda biiyiik bir egitim seti olusturuldugu géz dniinde
bulundurularak, biiyiik veri setleri i¢in elverisli olan Tutma Dogrulama yontemi tercih edilmistir.
Egitim tablosunun %751 egitim verisi, %25’1 ise test verisi olarak ayrilarak algoritmalar

egitilmistir.

4.3.2. Test Verisi

Egitim veri tablosu olusturulurken uygulanan iglemler test veri tablosu olusturulurken de
ayn1 islem ve sirayla gerceklestirilecektir. Test edilecek ses kaydi herhangi bir uzunlukta olabilir.

Bu ¢aligmada arizali motora iliskin farkli zamanlarda alinan 10 saniye ve 40 saniye uzunlugunda
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iki kayit, ariza giderildikten sonra saglam duruma iligkin 60 saniyelik kayit olmak tizere toplam ii¢
adet kay1t kullanmlmistir.
Test verisi tablosunda 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra 10. siituna herhangi bir etiketleme

yapilmayacaktir. Clinkii bu siitun algoritmanin sinif tahmin edecegi siitun olacaktir.
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5. SONUCLAR

MATLAB uygulamasi icerisinde bulunan smiflandirma 6grenici uygulamasi bir¢ok
algoritmay1 denemeye imkan vermistir.

Yukarida secilen ve referans sinyalleri arasindaki farki ortaya ¢ikaran 6zellikler 6nce birer
birer test edilmis, daha sonra 6zellikler bir biitiin halinde algoritmalara tanitilarak test edilmistir.

Karar agaci, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, En Yakin Komsu, Yapay Sinir Agt
algoritmalari kullanilmig ve hepsinde yiiksek dogruluk oranli sonuglar elde edilmistir. Algoritmalar

ticiincli motor sesinin arizali veya saglam olup olmadigin tespit edebilmistir.

5.1. Ozelliklerin Algoritmalara Bireysel Olgekte Ogretilmesi

Ugiincii motor sesi olarak arizali bir motorun sesi farkli zamanlarda kaydedilmistir. Biri 10
saniye (Arizali-1) uzunlugunda, digeri 40 saniye (Arizali-2) uzunlugunda iki adet ses kaydi ve
motor tamir edildikten sonra saglam haline iligkin 60 saniyelik (Saglam-1) ses kaydi olmak iizere
toplam ¢ farkli ses sinyali her bir 6zellik i¢in algoritmalarda test edilmistir. Test edilen ses

sinyallerine iligkin tahmin sonuglar1 Tablo 5.1, Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’de goriilmektedir.

Tablo 5.1. Arizali-1 sesine iliskin 6zellik 6l¢eginde test sonuglart

T R et
Makinesi

Sifir Gegis Oram 0,0096 0,0267 0,032 0,9979 0,0107
Enerji 0,9979 0,9947 0,9957 0,9989 0,9989
Entropi 0,0395 0,9701 0,9701 0,0736 0,0694
Ortalama 0,3661 0,3554 0,7417 0,4312 0,3415
Carpikhik 0,5496 0,7951 0,7844 0,667 0,6115
Basikhik 0,7247 1 1 0,9392 0,9979
Karekok Ortalama 0,9979 0,9947 0,9957 0,9989 0,9989
Gii¢ Bant Genisligi 0,4856 0,682 0,9776 0,571 0,5048
Ortalama Frekans 0,0896 0,0064 0,0053 0,0736 0,0043

Tablo 5.1 incelendiginde Arizali-1 sesine iligkin bazi 6zelliklerde yiiksek dogruluk orani ile
¢ok diisiik dogruluk oranlari birlikte gozlenmistir. Ozellikle enerji ve karekdk ortalama dzellikleri
tiim algoritmalarda yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir. Ancak diger 6zelliklerde ¢ok diisiik
performans izlenmistir. Bu duruma sebep olan hususun Tablo 5.2°nin genelinden de anlasilacag:

iizere ses kaydiin uzunlugunun 10 saniye gibi kisa bir siire olmasidir.



Tablo 5.2. Arizali-2 sesine iliskin 6zellik 6l¢eginde test sonuglar

Destek

Ozellikler Ega;flr Q‘Z;Vei N‘I’:Ifltr:’é i Ellé:;;:n Yapz;i/ngmlr
Sifir Gegis Oram 0,9693 0,9845 0,9851 0,9979 0,9691
Enerji 0,948 0,9824 0,9885 0,9693 0,9795
Entropi 0,6136 0,7187 0,7237 0,7253 0,6483
Ortalama 0,5621 0,7899 0,98 0,7176 0,7469
Carpiklik 0,5152 0,1941 0,4323 0,6304 0,4992
Basikhik 0,7128 0,7269 0,7949 0,8517 0,9048
Karekok Ortalama 0,948 0,9853 0,9976 0,9693 0,9856
Gii¢ Bant Genisligi 0,5664 0,8419 0,9955 0,6856 0,6203
Ortalama Frekans 0,7652 0,9648 0,9648 0,8228 0,9573

Ayni ariza ¢esidine sahip ancak farkli zamanlarda ve farkli uzunluklarda kaydedilen Arizali-
1 ve Arizali-2 sesleri arasinda dogruluk orani anlaminda biiyiik farklar oldugu Tablo 5.2°de
goriilebilmektedir. Carpiklik o6zelliginde Naive Bayes algoritmasi disinda neredeyse tiim
Ozelliklerde ve tliim algoritmalarda yiizde elli lizerinde dogruluk oranina ulagmakta ve sonuglar
birbirleri ile tutarlilik géstermektedir. Bircok 6zellikte ve birgok algoritmada dogruluk oranit %90’1

asan sonugclar izlenmistir. Bu tablodan, test edilecek ses kaydinin uzun siireli kaydedilmesinin daha

saglikli ve verimli olacagi sonucuna varilmstir.

Tablo 5.3. Saglam-1 sesine iliskin 6zellik 6lgeginde test sonuglari

Destek

Makinesi
Sifir Ge¢is Oram 0,9977 0,9952 0,9952 0,2985 0,9973
Enerji 0,7248 1 1 0,5389 0,9104
Entropi 0,8014 1 1 0,8441 0,8928
Ortalama 0,4348 0,1545 0 0,2725 0,2779
Carpikhk 0,4796 0,7822 0,3861 0,3561 0,4114
Basiklik 0,683 0,8444 0,7417 0,6165 0,5984
Karekok Ortalama 0,7511 1 0,119 0,5111 0,4894
Gii¢ Bant Genisligi 0,5012 0,4224 0,0354 0,4082 0,4976
Ortalama Frekans 0,2604 0,9861 0,9861 0,2711 0,9883
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Tablo 5.3’de ise ortalama deger oOzelliginde ve en yakin komsu algoritmasinda diisiik
performans izlenmistir. Ortalama deger 6zelligi ve en yakin komsu algoritmasi disinda kalan tiim
ozellikler ve algoritmalarda genel itibari ile yiiksek dogruluk sonuglarina ve %100’e varan dogruluk
sonuglar1 goriilmektedir. Ortalama deger 6zelliginin saglam motora iliskin ses kaydinda ayirt
ediciliginin diisiik oldugu, yine en yakin komsu algoritmasinin ¢aligma mantig1 geregi kendisine en
yakin komsular1 segerek siniflandirma yapmasi dikkate alindiginda birbiri ile ortiisen 6zelliklerde
diger algoritmalara kiyasla daha fazla yanlig tahmin yiiriittiigli sonucuna ulasilmistir. Ancak sz
konusu 6zellik ve algoritmanin arizali seslere iliskin testlerinde kayda deger dogruluk sonuglarina
ulasmas1 nedeniyle biitlinsel Slgekteki test degerlendirmesinde kullanilan egitim setinden harig

tutulmamustir.

5.2. Ozelliklerin Algoritmalara Biitiinsel Olcekte Ogretilmesi

Bireysel Olcekte test edilen 6zellikler bir tabloda birlestirilerek biitiin halinde algoritmalara
ogretilmis ve her bir ses i¢in test edilmistir. Test edilen ses sinyallerinin tahmin sonuglar1 ve tahmin

etme siireleri Tablo 5.4’de gortilmektedir.

Tablo 5.4. Algoritma tahmin sonuglari

Siniflandirma Arizahi-1 Arizah-2 Saglam-1 Gegen siire
algoritmasi (saniye)
Karar agaci 0,9840 0,9944 0,9819 0,15
Naive Bayes 0,9979 0,9888 0,9993 0,11

Destek Vektor 0,9723 0,853 0,9995 215

Makinesi
En Yakin Komsu 0,7577 0,9291 0,9963 0,13
Yapay Sinir Ag 0,9915 0,9864 0,9961 0,02

Her bir akustik sinyale iligkin algoritmalar bazinda hata matrisleri Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve

Sekil 5.3’te gorilmektedir.
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Arizali-1 Hata Matrisleri

ariza 15 ariza 2 ariza 26
= -
] 7] ==
= o 2
(1) (¥} =
) © &
saglam saglam saglam
ariza saglam ariza saglam ariza saglam
Tahmin Tahmin Tahmin
Karar Agaci Naive Bayes Destek Vektér Makinesi
ariza 227 ariza 8
x 3
A =
5 @
& o
saglam saglam
ariza saglam ariza saglam
Tahmin Tahmin
En Yakin Komsu Yapay Sinir Ag
Sekil 5.1.Arizali-1 sesine iligkin hata matrisleri
Arizali-2 Hata Matrisleri
ariza 21 ariza 42 ariza 55
- K
7] [ =
& = &
(7] @ =
] © &
saglam saglam saglam
ariza saglam ariza saglam ariza saglam
Tahmin Tahmin Tahmin
Karar Agaci Naive Bayes Destek Vektdr Makinesi
ariza 3484 266 ariza 51
% K
[ =3
5 @
& ©
saglam saglam
ariza saglam ariza saglam
Tahmin Tahmin
En Yakin Komsu Yapay Sinir Ag

Sekil 5.2. Arizali-2 sesine iliskin hata matrisleri
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Saglam-1 Hata Matrisleri

ariza ariza ariza
- -
[ [7] =
= o 2
[F] Q =3
] © &
saglam 102 saglam 4 saglam 3
ariza saglam ariza saglam ariza saglam
Tahmin Tahmin Tahmin
Karar Agaci Naive Bayes Destek Vektdr Makinesi
ariza ariza
~ -
o S
) Q
o (U]
saglam 21 saglam 22
ariza saglam ariza saglam
Tahmin Tahmin
En Yakin Komsu Yapay Sinir Ag

Sekil 5.3. Saglam-1 sesine iligkin hata matrisleri

En yakin komsu algoritmasinda Arizali-1 motor sesinin teshisinde diisiik performans
izlenmigtir. Bunun sebebinin 6zellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen verilerden bazilarinin
oOrtiismesi ve en yakin komsu algoritmasinin kendisine en yakin degere gore karar vermesi oldugu
anlasilmugtir. Diger seslerde ise en yakin komsu algoritmasinda en verimli sonuca mesafe “Oklid”
ve komsu sayist 6 segildiginde ulasilmistir. Diger smiflandirma algoritmalarmin dogruluk
performansi en yakin komsu algoritmasina goére daha yiiksektir.

Naive Bayes algoritmasi tiim testlerde toplamda en yiliksek dogruluk oranlarina ulagmustir.
Destek Vektor Makinesi tahmin etme siiresi bakimindan diger algoritmalara kiyasla daha uzun
siirede sonuca ulagsmis ise de genel olarak tiim algoritmalar 2 saniyeden az bir siirede komutlara
cevap vermistir.

Yapay Sinir Ag1 algoritmast da olduk¢a yiliksek dogruluk oranina sahip ise de bu
algoritmanin digerlerine kiyasla 6nemli bir dezavantaji bulunmaktadir. MATLAB programi Yapay
Sinir Ag1 disinda kullanilan algoritmalari program dahilinde sadece komutlarla yapisal olarak
olusturabilmektedir. Ancak Yapay Sinir Ag1 i¢in aynm1 durum s6z konusu degildir. MATLAB
igerisinde bulunan Simiflandirma Ogrenici uygulamasi vasitast ile Yapay Sinir Ag1 algoritmasi
yapisal olarak olusturulmaktadir. Program her ¢alistirildiginda Siniflandirma Ogrenici uygulamasi
ile yeniden yap1 olusturulmas1 pratikte zor olacagi i¢in bir kez olusturulan Yapay Sinir Ag
algoritma yapist MATLAB siiriiciisiine kaydedilmistir. Bu algoritma yapis1 ise 85 MB
bliyiikliiglindedir. Programin gelecekteki uygulamalarda gomiilii bir sisteme doniistiiriilmesi
halinde bu biiyiiklikteki bir dosyanin iglemci performansin1 énemli dlgiide etkileyecek bir yiik

olabilecegi gbz oniinde bulundurulmalidir.
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Ozellik bazinda yapilan testler, secilmis olan dzelliklerin referans sinyallerin 6zgiinliigiinii
ortaya ¢ikardigimi gostermektedir. Ortalama deger 6zelliginin tiim Ozellikler arasinda en zayif
Ozgiinliige sahip oldugu, arizali motor seslerinde sifir ge¢is orani, karekék ortalama ve ortalama
frekans gibi 6zelliklerin, saglam motor sesinde ise enerji, entropi ve basiklik 6zelliklerinin ayirt
ediciliginin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Herhangi bir 6zelligin tek bagina kullanilmasinin ariza
teshisinde saglikli sonuglar veremeyecegi, baz1 6zelliklerin farkli ses kayitlarinda birbirine zit
performans sonuglar1 olsa dahi birlikte kullanildiginda algoritma performansina olumlu katki
sagladigi tespit edilmistir. Yine teshis edilmek istenen ses kaydinin siiresinin uzun olmasi, sese ait

karakteristik 6zelliklerin ¢ikariminda oldukga 6nemli oldugu sonucuna varilmistir.
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ONERILER

Makine 6grenme yontemleri ayni anda ¢ok fazla veri arasinda iliski kurmak ve tahmin
mekanizmas1 gelistirmek i¢in elverislidir. Tahmin algoritmalarinin dogruluk orani algoritmaya
ogretilen verilerin sayisi ile dogru orantilidir. Algoritmaya ne kadar veri 6gretilirse, tahmin edilmesi
istenen ses sinyalinde o kadar az hata yapilmaktadir.

Farkli ariza cesitlerinde birbirine benzer sinyaller lireten motorlara iliskin verilerin
birbirinden ayirt edilmesi zorluk teskil edecektir. Bu durumda ¢aligma yapilacak motor seslerine
has karakteristik 6zellik ¢ikarimlart degerlendirilmelidir. Bir baska se¢enek ise referans sinyal
olarak birden fazla motor ¢esidine iligkin arizali ve saglam ses kayitlarindan birgok 6rnek alinarak
bir ses kiitliphanesi olusturulmasidir. Ayirt edici 6zelliklerin dogru segilmesi, zaman ekseni ve/veya
frekans ekseninde elde edilen verilerin gerektiginde birlestirilmesi de daha etkili sonuglar
doguracaktir.

Akustik sinyallerin analiz yonteminin en biiyiilk dezavantaji sinyalin ¢evresel giiriiltiiye
maruz kalmasidir. Giiriiltii miidahalesinden kaginmak her ortamda miimkiin olmadig igin filtre
kullanilarak sinyalin giiriiltiiden arindirilmasi gerekebilir. Yontemin yalnizca sessiz ortamda degil,
guriiltili ortamda da yiiksek dogrulukla sonug vermesi gelecekteki uygulamalar agisindan 6nem
arz etmektedir.

MATLAB programi dahilinde Karar Agaci, Naive Bayes, Destek Vektoér Makinesi
algoritmalarinin kullanimi i¢in ek bir uygulama gerekmemesi ve elde edilen sonuglarin yiiksek
dogrulugu g6z oniinde bulunduruldugunda s6z konusu algoritmalar tercih edilebilir algoritmalar
olarak one ¢ikmaktadir.

Ariza teshisinde sinyal isleme ve makine 6grenme yontemleri ile tahmin yiiriitme islemleri
dogrudan bir bilgisayar vasitasi ile yapilabilecegi gibi gelecekteki uygulamalarda gomiilii bir sistem
vasitasi ile pratik uygulamaya doniik daha etkili ¢6ziimler gelistirilebilir. Ancak, tahmin siirelerinin
gomiilii sistemlerde bir bilgisayar sistemine oranla daha uzun olabilecegi dikkate alindiginda Karar
Agac1 ve Naive Bayes algoritmalarinin ariza teshisinde kullanilabilecek en uygun algoritmalar

oldugu degerlendirilmektedir.
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