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YAPAY ZEKA VE SINYAL iSLEME YONTEMLERI iLE
RULMANLARDA TASLAMA YANIGI HATASININ TESPITi

OZET

Metal endiistrisinin ana islemlerinden ve rulman {iretiminin temel asamalarindan biri
taslamadir. Taslama ile rulman pargalarinin ylizey piiriizsiizliigii ve boyutlandirma
hassasiyeti artirilir. Ancak taglama sirasinda biiyiik miktarda 1s1 agiga ¢ikar. Bu 1sinin
¢ogu is parcasina aktarilir. Bu durumda, is parcasinin yiizeyinde veya i¢ yapisinda
yaniklar olusabilir. Bu yaniklar yiizey kalitesini bozmakta ve parganin mekanik
ozellikleri zarar gormektedir. Yiizeyinde veya i¢ yapisinda taslama yanigi olan
rulman pargalar1, faydah kullanim 6mriin dolmadan kirilmakta veya g¢atlamaktadir.
Rulmanlar dénen makinalarin en temel yataklama elemanlar1 oldugundan, rulmanda
meydana gelen bir ariza makinenin bozulmasina sebep olacaktir. Bu nedenle rulman
tiretim stireglerindeki kontrol asamalarinda taslama yaniginin tespiti 6nemlidir.

Taslama yanigini tespit etmek i¢in rulman ireticileri, bir ¢ogu tahribatli yontemler
olan metalurjik yontemler, gézle muayene veya sinyal isleme gibi dolayli yontemler
kullanmaktadir. Metalurjik yontemler gibi dogrudan yontemler kesine en yakin
sonu¢ vermesine karsin pahali, zaman alic1 ve isleme siirecini durdurmay1 gerektiren
yontemlerdir. Sinyal isleme gibi dolayli yontemler ise mutlak sonu¢ vermemekle
birlikte ucuzdur, ger¢ek zamanli sonuglar iiretebilirler ve tahribatsiz yontemlerdir.

Bu tezde, rulman pargalarinda taslama yaniginin tespiti i¢in sinyal isleme, derin
ogrenme ve makine 6grenmesi temelli bir ydntem onerilmektedir. Oncelikle gercek
tiretim kosullarinda, bir taglama makinasinda, rulman pargalari taglanirken, akustik
emisyon sensorleriyle sinyaller toplanmistir. Daha sonra bu sinyaller ya sinyal olarak
kaydedilmistir veya zaman-frekans gdsterim  yOntemleriyle goriintiilere
doniistiiriilmiistiir. Son adimda bu sinyal ve goriintiiler derin 6grenme ve makine
O0grenmesi yontemleri ile hatali-normal diye 2 sinifa ayrilarak siniflandirilmistir.
Sinyal olarak smiflandirmak i¢in uzun doénemli kisa siireli bellek, destek vektor
makineleri ve en yakin K komsulugu yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerden
elde edilen sonuglara gore %93 dogruluk oranma ulasilmistir. Zaman-frekans
goriintlileri ise farkli transfer learning aglar1 (Googlenet, Resnet-50, Squeezenet ve
Alexnet) ve tasarlanan yeni bir evrigimli sinir ag1 kullanilarak yiiksek dogrulukla
siniflandirilmigtir.  Gortintii  siniflandirma uygulamalarinda ise %100 dogruluk
oranlarina ulagilmistir. Bu hem literatiirdeki karsilastirilabilir ¢aligsmalara kiyasla
hem de tiretim siireglerindeki testlere gore 1yi bir sonugtur.

Gergek iiretim kosullarindan elde edilen verilerle, yapay zekd ve sinyal isleme
yontemleri kullanilarak rulman parcalarinda taslama yaniginin tespit edilmesi tezin
literatiire temel katkis1 olarak gosterilebilir.

Anahtar Kelimeler: Rulmanlarda Taslama Yamg Tespiti, Derin Ogrenme, Makine
Ogrenmesi, Sinyal Isleme



DETECTION OF GRINDING BURN IN BEARINGS WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND SIGNAL PROCESSING
METHODS

ABSTRACT

Grinding is one of the main processes of the metal industry and one of the key stages
of bearing production. Grinding is a high and specific energy machining process
widely used in the manufacture of components that require fine tolerances and
smooth surfaces. Grinding improves the surface smoothness and dimensional
accuracy of bearing parts. Almost all of the energy expended in the grinding process
is converted into heat and transferred to the workpiece. This raises the temperature of
the work surface. This can cause burns on the surface or internal structure of the
workpiece and adversely affect the mechanical properties of the workpiece, such as
tensile stress. These burns deteriorate the surface quality and the mechanical
properties of the part suffer. Grinding burns are one of the main constraints when
trying to improve the surface finish of the components being ground, because any
change that improves the surface finish also increases the risk of grinding burns.
Grinding burn is the oxidation of the machining surface caused by the high
temperature generated on the workpiece surface during grinding. The causes
affecting the formation of grinding burn can be listed as follows.

e Abrasive: The grain size and material of the abrasive used affect the formation of
grinding burn. Fine grain abrasives increase the formation of grinding burn.

e Material to be machined: As the hardness of the material increases, the risk of
grinding burn also increases.

e Application parameters: Parameters such as cutting speed, feed rate, contact
pressure affect the formation of grinding burns. Increasing the cutting speed
increases the risk of grinding burns, while decreasing the feed speed increases the
risk of grinding burns. The effect of contact pressure on grinding burn is limited.

Since bearings are the most basic bearing elements of rotating machines, a bearing
failure will affect the failure of the machine. Bearing parts with grinding burns on the
surface or internal structure break or crack before the end of their useful life.
Therefore, it is important to detect grinding burns during the control stages of
bearing manufacturing processes.

Grinding burn detection is critical in bearing manufacturing to ensure that the final
product is of high quality and can perform its intended function efficiently. If
grinding burns are not detected during the manufacturing control stages, they can
cause significant damage to the bearings, resulting in their failure and, eventually, the
failure of the entire machine. As a result, detecting grinding burns early in the
manufacturing process can aid in the prevention of such failures.



Metallurgical methods and visual inspection are commonly used methods for
detecting grinding burns in bearing manufacturing. These methods are called direct
detection methods. These are costly, time-consuming, and incapable of detecting
threats in real time. For example, metallurgical methods necessitate the use of
specialized equipment and trained personnel to examine bearing material samples,
which is a time-consuming process that can cause delays in the manufacturing
process. Similarly, visual inspection is dependent on the operator's visual acuity and
experience, both of which can be subjective and error-prone. In summary, direct
detection methods provide the closest accuracy, but are expensive, time-consuming
and disadvantageous for real-time implementation.

In contrast, there is another detection method, called indirect detection methods,
which is based on the measurement of the effects caused by the defect. In this
method, the change in phenomena such as vibration, acoustic emission, force,
electric current and voltage is measured and the defect is detected using signal
processing, image processing and classification tools. Although this method is based
on some estimation algorithms, it is an inexpensive, real-time and non-destructive
detection method.

According to this method, signals are received with sensors related to the measured
phenomenon. The received signals are digitized and transferred to the computer.
These data about the measured phenomenon are evaluated with signal processing
methods, image processing methods or artificial intelligence based algorithms to
detect faulty signals. This is often a classification problem that requires the
separation of erroneous signals from error-free signals. For this reason, signal or
image classification methods are used after the signals are acquired.

One of the most commonly used measurement parameters in indirect methods is
acoustic emission. Acoustic Emission are transient elastic waves produced by the
rapid release of energy from a local source inside the material. Small frequency
ranges can be successfully detected by acoustic emission measurement. It is a wise
choice to use acoustic emission measurement for the detection of a fault type that
affects particularly small frequency ranges.

In this thesis, a method based on signal processing, deep learning and machine
learning is proposed for the detection of grinding burn in bearing parts. The proposed
method begins with the use of acoustic emission sensors to collect signals during the
grinding process of bearing parts under real-world production conditions. The
acoustic emission data used in this study came from experiments carried out in the
Ortadou Rulman Sanayi Research and Development laboratories. Experiments on
outer ring grinding and roller grinding were carried out. By varying 10 different
parameters of the grinding machine, 101 different measurements were obtained.
During the experiments, measurements were taken from the grinding of 41 roller and
60 outer ring specimens. Of these measurements, 18 were of defective specimens and
83 were of normal specimens. The machine parameters were recorded for each
measurement. During the measurements, the machining characteristics of the
machine are changed according to the production scenario. Measurements were taken
by changing 10 different features of the machine such as cutting speed, cutting
pressure, sharpening frequency.Signals were obtained using a 4MHz sampling
frequency. The bearing parts to which the collected signals belong to are recorded.

Xi



These bearing parts were then analyzed by some metallurgical methods and
separated into those with grinding burns and those without grinding burns. Thus, it
was determined which of the acoustic emission signals belonged to the sample with
grinding burns and which belonged to the sample without grinding burns. Acoustic
emission is a non-invasive monitoring technique that detects high-frequency stress
waves produced by machining materials. These signals contain information about the
material being machined and can be used to detect changes in its properties.

The next step in the proposed method is signal preprocessing. In this step, the signals
are first divided into smaller sub-signals, where the faulty signals are divided into
smaller sub-signals, and then the faulty and non-faulty signals are combined into a
single data file and labeled with class names. These signals are then classified using
machine learning methods specialized for signal classification and the long-term
short-term memory method developed in this thesis.

Then, after some preprocessing steps, these signals were converted into images either
as signals or with time-frequency representation methods and classified into 2 classes
as faulty-normal. The images are then classified using deep learning techniques. For
signal classification, the thesis employs a variety of algorithms, including Long
Short-Term Memory (LSTM), Support Vector Machines (SVM), and K-Nearest
Neighbor (KNN). According to the results obtained from these methods, 93%
accuracy rate was achieved. For image classification, the thesis employs a variety of
algorithms, including transfer learning networks such as Googlenet, Resnet-50,
Squeezenet, and Alexnet. Additionally, a new CNN network is suggested in this
thesis to categorize time-frequency pictures of signals obtained from bearing
samples. In image classification applications, 100% accuracy was achieved. This is a
good result both compared to comparable studies in the literature and to tests in
production processes.

In some applications, there is either insufficient training data or additional training
instances are not feasible. In these cases, pre-trained networks can be used. In order
to achieve successful results in deep learning studies, a good data set is needed. For
this reason, institutions that pioneer deep learning studies are conducting some
studies to create data sets that can be used in these studies. In deep learning studies,
one of the measures of the reliability of the method studied is the reliability of the
data set. In this respect, training and testing one's own network using a data set
widely used in the literature is a necessary step for the success of the related method.
Transfer learning methods are preferred by researchers in terms of meeting this need.

Transfer learning is the use of previously trained neural networks. Googlenet,
Resnet-50, Squeezenet, and Alexnet deep CNNs were pretrained for image
recognition and then used to classify grinding burn signals using a time-frequency
representation in this study. These networks perform a new task by utilizing transfer
learning. The most common method for implementing transfer learning is to use pre-
trained networks on the ImageNet data set.

In addition, in this thesis, a new CNN network is proposed to classify time-frequency
images of signals obtained from bearing samples. The number of layers (depth of the
network) and the width of each layer of the CNN network are considerably less than
the transfer learning networks used in the thesis, which reduces the computational
load of the network. Despite this, it has been shown that the accuracy values
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achieved in transfer learning networks are also achieved in the designed CNN
network. Achieving similar results with lower processing capacity is the prominent
aspect of this network.

All these algorithms are trained using a labeled dataset of images with and without
grinding burns, allowing them to learn the features that distinguish between the two
categories.

Time-frequency images obtained from the signals were classified with high accuracy
using different transfer learning networks (Googlenet, Resnet-50, Squeezenet and
Alexnet) and a newly designed convolutional neural network. In most of the
methods, 100% classification success was achieved.

Overall, the thesis's proposed method provides a non-destructive, low-cost, and real-
time approach to detecting grinding burns in bearing parts. The method can provide
highly accurate results by combining signal processing, deep learning, and machine
learning techniques, reducing manufacturing time and cost while ensuring high-
quality bearings that are reliable and long-lasting.

The main contribution of this thesis to the literature is the detection of grinding burns
in bearing parts using artificial intelligence and signal processing methods with data
obtained from real production conditions.

Keywords: Grinding Burn Detection in Bearings, Deep Learning, Machine Learning,
Signal Processing
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BOLUM 1. GIRIS

Taslama, yiiksek hizlarda calisan, asindirict bir taglama diski ile is pargasinin
yiizeyinden talas kaldirma islemidir. Is parcasinin, yiizey kalitesini ve 6l¢iilendirme
dogrulugunu artirmak i¢in metal endiistrisinde taslama islemi yapilmaktadir [1]. ince
toleranslar ve piiriizsiiz yiizeyler gerektiren bilesenlerin imalatinda yaygin olarak
kullanilan, yiiksek ve 6zel enerjili bir isleme prosesidir. Taglama isleminde harcanan
yaklagik biitlin enerji 1stya doniistiiriiliir ve taglama bolgesi i¢inde konsantre edilir.
Boylece calisma yilizeyinde yiiksek sicakliga yol agar. Bu yiiksek sicaklik, ¢ekme
gerilmesi, yiizey yaniklar1 gibi is pargasi ile ilgili sorunlara neden olabilir ve sonug

olarak is parc¢asinin kullanim 6mriinii kisaltabilir [2].

Taslama yanigi, taglama islemi sirasinda islenen yiizey ile asindirict diskin temas
alaninda asir1 1sinma olarak tanimlanir ve oksidasyon yanmasi (Taslama sirasinda
calisma parcast yiizeyinde sicakligin artisina bagli olarak isleme yiizeyinde olusan
oksitlenmedir.), termal yumusama, artik gerilmeler ve yeniden sertlesme yanigi gibi
cesitli ylizey kusurlarina neden olur [3]. Demir bilesenli malzemelerde Fe2Os, Fe3Oa,
FeO’ten olusan oksit tabakalari seklindedir [4]. Taslama islemi sirasinda, yiizey
kalitesini artiran tezgdh parametreleri, taglama yamigi olusma riskini de artirir. Bu
bakimdan taglama yanigi(TY), taglama isleminde, yiiksek verimlilik ve kalite agisindan
ana kisitlardan biri olan yaygin bir termal hasar olgusudur [5]. Bu nedenle taslama

tezgahinin parametre ayarlar1 yanik olugsmayacak sinirlara kadar iyilestirilebilir.

Taslama kalitesini dolayisiyla taglama yanig1 olusumunu etkileyen sebepler su sekilde

siralanabilir:

* Asindirict: Kaba tane kullanildik¢a ylizey piiriizliigii artar. Aliiminyum oksit, seramik
oksit ve zirkonya aliimina yakin derecelerde yiizey piirlizliigii olustururlar. Silikon

karbiir ile islenenen is parcalar1 nispeten daha hassas bir ylizey elde edilmesini saglar



+ Islenecek malzeme: Malzemenin yumusaklig: arttikga aymi tane biiyiikliigii ile daha
kaba yiizeyler elde edilir. Yag veya yaglayict madde ekleyerek nispeten daha hassas bir
yiizey elde edilir.

* Uygulama parametreleri: Kesim hizinin arttirilmasi veya besleme hizinin azaltilmasi
ile ylizey kalitesi iyilestirilmis olur. Temas baskisinin yiizey piiriizliigli lizerinde ¢ok az

etkisi vardir[6].

Taslama islemi, isleme siirecinin son adimidir ve toplam isleme maliyetinin yaklasik
%20-%25’ini olusturur [7]. Bu nedenle bu asamada olusan bir hata, bundan once
olusabilecek hatalardan daha fazla maliyet ve zaman kaybina yol agmaktadir. Biitiin

bunlar g6z 6niine alindiginda, taglama yaniginin tespitinin dnemi ortaya ¢ikmaktadir.
Taslama yamg, "ISO 15243:2004: Rulmanlar-Hasar ve Arizalar-Terimler, Ozellikler ve
Nedenler" standardinda catlak ve kirilma arizalarmin nedenlerinden biri olarak
gosterilmistir. ISO 15243:2004 standardinda, kiriklar ve ¢atlaklar, rulman arizasinin ana
modlarindan biri olarak tanimlanmaktadir [8]. Sekil 1.1’de taslama yaniginin neden
oldugu dis bilezikteki bir kirilma hatas1 sematize edilmistir.

Bilya Q Dis Bilezik

\D1§ Bilezik

1. Giris Olay1
: |
Hata Boyutu
3. Cikis Olay1

Sekil 1.1 : Taslama yaniginin neden oldugu rulman hata modlarindan kirilma hatasinin gdsterimi

Makine durumunun izlenmesi, ariza tespit ve teshisi bakim sistemindeki Kkilit
unsurlardir. Bunlar giiniimiizde kiiresel ilgi gormekte ve bakim maliyetlerini azaltma,
yiiksek verimlilik ve daha uzun siireli makine kullanilabilirligi konularinda faydali

bulunmaktadir.

Rulmanlar donen makinalarin kritik pargalarindan biridir. Rulmanlarda olusan bir hata,
makinenin diger parcalarimin islemlerini etkilemekte, biitlin makinenin bozulmasina
sebep olmakta bdylece maddi hasara ve zaman kaybima yol agmaktadir[9,10]. Ornegin

indliksiyon ~ makinalarinda  olusan  hatalarin %44’ rulman  hatalarindan



kaynaklanmaktadir [11]. Dolayisiyla donen makinalarin giivenligini ve giivenirligini

artirmak i¢in rulman hatalarina odaklanmak gerekir.

Rulmanlarin en 6nemli mekanik ozelliklerinden biri yiizey piriizsiizligidir. Bu
nedenle rulman tiretiminde en 6nemli islemlerden biri taglamadir. Rulman pargalarinin
taglamasi sirasinda, tezgah istenen standartlara uygun parametrelerde ayarlanir ve belli
sayilarda islemden sonra tezgah durdurularak taglama yanigi kontrolii i¢in numuneler
alinir. Bu numuneler metaliirjik yontemler ve Magnetic Barkhausen Noise(MBN) gibi
hata tespit yontemleriyle incelenir [3]. Eger numunelerde taglama yamigi tespit edilirse,
ayni tezgdh parametreleriyle islenen biitlin parcalar hurdaya ayrilir veya uzman
calisanlarca incelenmek iizere ikinci bir kontrol asamasia alinir. Bu da {iretim
siirecinde zaman kaybina neden olur. Bu nedenle rulmanin kullanim 6mriinii uzatmak,
rulman tretim silireclerinin kisa ve uygun maliyetli olmasimi saglamak ve kalite
gerekliliklerini  kargilamak i¢in rulmanlarda taslama yanmiginin tespit edilmesi
gerekmektedir. Taslama yaniklarini tespit etmek i¢in metalurjik yontemler ve
Barkhausen gibi dogrudan yontemler, islenmis malzemenin yiizey Ozelliklerine
odaklanir. X-1s1mm1 kirmmim OSlgerler, taramali elektron mikroskoplari gibi ekipmanlar,
islenmis yiizeylerde termal hasarin varligin1 dogrudan incelemek i¢in kullanilir [12].
Akustik emisyon (AE) teknigi, sinyal isleme ve yapay zeka tabanli yontemler gibi
dolayli yontemler de ise titresim, ses, akustik emisyon, motor akimlari gibi yiizey
kusurlarinin dolayli etkilerine bakilarak hata tespit edilir [13]. Taslama yanigmnin
izlenmesi ve tespiti i¢in; titresim, elektrik, kuvvet, piezo membranlar, Barkhausen ve
girdap akimlari gibi farkli izleme fenomenlerinin Ornekleri [14]'da gosterilmistir.
Akustik emisyon teknigi de, makine durumunun izlenmesi ve ariza teshisinde kullanilan
onemli yontemlerden biridir. AE sinyallerini, frekans alaninda ve zaman alaninda analiz
etmek i¢in bagka bir¢ok analiz teknigi de kullanilabilir [15]. Akustik emisyon teknigi
tagslama yanig1 hata tespit yontemi olarak kullanilmaktadir [16]. AE teknigi tahribatsiz
muayenenin ¢esitli alanlarinda ¢ok faydali bir ara¢ olarak kabul edilir [17,18]. AE,
malzemenin i¢inde lokalize bir kaynaktan hizli enerji salinimu ile {iretilen gecici elastik
dalgalarin iiretilmesi anlamina gelir [19]. AE, bir malzeme, igyapisinda deformasyona
ve kirilmaya ugradiginda olusan elastik bir gerilim dalgasidir [20]. AE sinyalleri takim
ve malzeme arasindaki herhangi kii¢iik bir etkilesim davranisindan salinabilir [21].

AE’nin frekans araligi, ¢evresel frekanslardan ¢ok daha yiiksektir [22]. Taslama



slirecinin izlenmesi i¢in AE sensoriiniin 6nemi [23]’te gosterilmistir. Ayrica taglama
islemleri sirasinda iiretilen AE sinyalinin, is par¢asinin yiizey durumu ile iligkili oldugu
[24]’te dogrulanmustir. [20]’de AE tekniginin; taglama diski asinmasi, talasli imalat
yaniklarinin, ¢atlaklarin tespiti vb. uygulamalarda kullanim 6rnekleri verilmistir. Aguiar
ve ark., ¢elik malzemedeki taslama yaniklarini tespit etmeye ¢alismistir [25]. Cesitli
calismalar, dolayli yontemlerin, termal hasarlar1 daha yiiksek bir dogrulukla tespit
edebildigini gostermistir [4, 26, 27]. Dolayli yontemler, termal hasar olusumu sirasinda
titresim, akustik emisyon (AE) ve giiriiltii gibi cesitli fiziksel olaylarin meydana geldigi
gercegine dayanmaktadir. Buna gore akustik emisyon sensorleriyle alinan sinyaller [28]
veya sinyal goriintiileri [16], sinyal isleme ve/veya yapay zekd (makine 6grenmesi,
derin 6grenme) yontemleriyle islenir. Boylece hatali ve hatasiz rulman verileri farkli
siiflara ayrilarak hata tespit edilmektedir. Sensor tabanli ¢alismalar, tahribatsiz tespit
saglamalari, sinyal ve goriintii isleme yontemlerine olanak tanimalari yoniiyle 6ne
cikmaktadir. Sekil 1.2°de bir taslama makinasinda yapilan bir taglama islemi sirasinda
AE sensorii ile veri toplanmasi iglemi gosterilmektedir. Dogrudan yontemler, dolaylt
yontemlerden daha kesindir ancak kullanilan ekipmanin maliyeti daha ytiksektir. Ayrica
¢ogu igleme siireci bir sogutma sivist varliginda gerceklestirildiginden, gergek zamanl

izlemede dogrudan yontemlerin uygulanmasi daha zordur [29].

Taglama Diski Motor

AE Sensoril
Iz Pargas:
I:‘ Destek Tablasi ‘
| Taslama Tezgahi |
Bilgisayar
_[On-Yiikselteg|—|Veri Toplama Karti|

Sekil 1.2 : Taglama makinasinda yapilan bir taglama islemi sirasinda AE sensori ile veri toplanmast

Rulmanlarda hata analizi ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan veriler titresim ve akustik

emisyon verileridir [30]. Bu veriler sirali verilerdir. Nitekim literatiirde derin 6grenme



tabanli rulman hata analizi ¢alismalarinda sirali veri isleme tabanli yinelemeli sinir

aglar1 kullanilabilmektedir [31].

Ayrica makinelerin, slireglerin ve fenomenlerin dijital ikizlerinin iiretildigi uygulamalar
da mevcuttur. Bu alandaki gelismeler, tagslama isleminin iyilestirilmesine de yardimci

olacag1 ongoriilmektedir [32].

Yapay zekanin ilk asamalarinda, insanlar i¢in ¢6ziilmesi zor olan ancak bigimsel veya
matematiksel kurallarla nispeten kolay tanimlanabilen problemler bilgisayarlar
tarafindan hizla ¢oziilmistiir. Ancak, asil zorlugun insanlar i¢in kolay olan ancak
giinliik hayatta siirekli karsilagtigimiz yiiz tanima veya konusma tanima gibi resmi veya
matematiksel olarak tanimlanmasi zor olan problemlerin ¢dzliimiinde yattigi

anlasilmistir [33].

Derin 6grenme, nispeten sezgisel problemleri ¢ozmek igin Onerilen bir yapay zeka
yaklasimidir. Bu yaklasim, bilgisayarlarin her bir kavrami daha temel kavramlarla
iligkilendirerek bir kavramlar hiyerarsisi Ogrenmesini saglar. Boylece, bigimsel
kurallarin insanlar tarafindan manuel olarak girilmesine gerek kalmaz. Kavramlar
hiyerarsisi, bilgisayarin daha basit kavramlara dayanarak karmasik kavramlar
olusturmasina olanak tanir. Bu kavramlarin birbiri iizerine nasil insa edildigini gosteren
bir grafik olusturursak, bu grafik ¢ok katmanli veya baska bir deyisle derin bir grafik

haline gelir. Dolayisiyla bu yaklasima derin 6grenme adi verilmektedir [33].

Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 0grenme birbiriyle baglantili kavramlardir.
Yapay zeka aragtirmalarinin onemli bir kismi, bilinen ydntemler kullanilarak
matematiksel olarak modellenmesi zor olan gercek diinya problemlerini kesfetmeye
odaklanmaktadir. Otomatik mantiksal ¢ikarim kurallarina benzeyerek ¢oziimler
gelistiren bilgisayar programlari, bilgi tabanli yapay zeka yontemlerini kullanmaktadir.
Bilgiye dayali yapay zeka yontemlerini kullanarak ham verilerden oriintiiler ¢ikarma
becerisi makine 6grenimi olarak adlandirtlir [33]. Basit makine 6grenimi yontemlerine
ornek olarak mantiksal regresyon ve temel Naive Bayes (NB) verilebilir. Bu
algoritmalarin performans: biiyiikk Olclide verilen bilginin temsiline dayanir. Yapay
zekanin goreve 0zel uygulamalarinda, problem ¢ézme i¢in dogru sekilde tiiretilmis bir
ozellik kiimesi kullanilir. Ornegin, ses perdesine dayali olarak bir konusmacinin erkek

mi yoksa kadin m1 oldugunun belirlenmesinde, ses araliginin temsili karar vermede



onemli bir ozellik olarak kullanilabilir. Ancak, birgok gorevde ayirt edici 6zelligin
belirlenmesi o kadar kolay degildir. Ornegin, bir goriintiiden araba tammlama
probleminde, tekerlegi bir 06zellik olarak temsil etmek zordur, ¢iinkii arabanin
gorlintiideki agis1, aydinlatma kosullar1 ve diger faktorler, basit geometrisine ragmen
tekerlegin piksel degerlerini etkiler. Bu tlir sorunlarin makine Ogrenimi ile
coziilmesinde, 6zelligin temsil edilmesinin yani sira katmanlardaki girdi temsili ile ¢ikti
arasinda bir esleme kurulmasi gerekmektedir. Bu makine 6grenmesi yaklagimi temsil

Ogrenmesi olarak adlandirilir [34].

Ozellik ¢ikarma algoritmalari, gdzlemlenen veriyi etkileyen degiskenleri ayirmayi
amaglar. Ayirt edici faktorler olarak kabul edilen bu degiskenler, toplanan verilerin
tanimlanmasinda énemli bir rol oynar. Ornegin, bir araba goriintiisiinden giines 151311
konumu, rengi veya parlakligi gibi degiskenler 6zellik olarak ¢ikarilabilir. Ancak gergek
diinya problemlerinde, yapay zeka uygulamalarinda ¢ikarilan ozellikler, her bir
degisken bilesenin toplanan veri tlizerindeki etkisi nedeniyle genellikle istenen sonucu
elde etmekte yetersiz kalmaktadir. Ornegin, kirmizi bir araba aksam saatlerinde siyaha
cok yakin bir piksel degerine sahip olabilir veya aracin goriinimii resmin ¢ekildigi agiya
bagli olarak degisebilir. Bircok uygulamada, ¢ikarilan 6zelliklerin 6zellik ¢ikarimina
tabi tutulan verilerdeki agisal degiskenlerden etkilenmemesi ¢ok Oonemlidir. Bir baska
ornek de, ham verideki konusmacinin aksanindan kaynaklanan degisikliklerden
etkilenmemesi gereken, aktarilacak icerigin c¢ikarilmasidir. Degiskenlerden etkilenen

ham verilerden 6zellik ¢ikarmak, temsil 6grenmede 6zellikle zordur.

Derin 6grenme, oOzelliklerin temsilini en basitlestirilmis katmanhi bicimde c¢iktiya
tagtyarak ham verideki performans diisiislinii hafifletir ve anlamsiz degiskenlerin

etkisini en aza indirir.

Temsili O6grenme yontemleri yeni uygulama alanlarina daha hizli adaptasyon
saglamanin yani sira klasik makine 6grenme yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar
vermektedir. Bir temsil 6grenme algoritmasi, basit islemlerin 6zellik kiimesini dakikalar
icinde ve karmasik veri kiimelerinin 6zelliklerini birka¢ saat i¢inde ¢ikarabilir ve aksi
takdirde bir aragtirma grubu tarafindan harcanacak zahmetli ve yorucu g¢abalardan
tasarruf saglar. En temel temsil 6grenme algoritmasi, girig verisini farkli bir temsile

dontistiiren bir kodlayic1 ve orijinal verinin temsilden yeniden olusturulmasini saglayan



bir kod ¢oziiciiden olusan otomatik kodlayicidir (Auto Encoder). Otomatik kodlayici
mimarilerinde, Ogrenme siireci tamamlanana kadar kodlayict ve kod c¢oziici
fonksiyonlar1 birlikte kullanilir. Bu algoritma, giris verisindeki gizli 6zellikleri temsil
eden yeni bir 6zellik kiimesi ¢ikarir[33, 34]. Ozellik ¢ikarma algoritmalari, gdzlemlenen
veriyi etkileyen degiskenleri ayirmay1 amagclar. Ayirt edici faktorler olarak kabul edilen
bu degiskenler, toplanan verilerin tanimlanmasinda énemli bir rol oynar. Ornegin, bir
araba goriintiisiinden giines 1518inin konumu, rengi veya parlakligi gibi degiskenler
Ozellik olarak c¢ikarilabilir. Ancak ger¢ek diinya problemlerinde, yapay zeka
uygulamalarinda ¢ikarilan 6zellikler, her bir degisken bilesenin toplanan veri lizerindeki

etkisi nedeniyle genellikle istenen sonucu elde etmekte yetersiz kalmaktadir.

Cikis Katmani (Etiketler-Araba, Bilgisayar, Kalem)
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Sekil 1.3 : Derin 6grenme modeli drnegi ve basit temsili.

Sekil 1.3'te, derin 6grenme kullanilarak bir goriintiide nesne tanima i¢in kullanilabilecek
basit temsiller gosterilmektedir. Bu gosterimler arasinda kenarlarin varligi ya da

yoklugu, koselerin ve egrilerin varlig1 ya da yoklugu ve nesne pargalarinin varligi yer



almaktadir [33]. Piksel kiimeleri olarak diisliniilebilecek goriintiilerden bir esleme
fonksiyonu araciligiyla nesneleri tanimlamak olduk¢a zordur. Bu nedenle derin 6grenme
modelleri, tanimli katmanlar1 ve basit eslemeleri ile bu zorlugu en aza indirir. Giris
katmani, ham veriyi dogrudan aldig1 i¢in goriiniir katman olarak adlandirilir. Farkli
Ozellikleri ¢ikaran birden fazla gizli katman vardir. Her gizli katman bagka bir 6zellik

kiimesini temsil eder [34].

Temel derin 6grenme modeli Cok katmanli algilayicidir (Multi Layer Perceptron). Cok
katmanli algilayicilarda girdi ve ¢ikti arasindaki iliskiyi haritalayan matematiksel bir
fonksiyon vardir. Girdinin temsili farkli bir matematiksel fonksiyon olarak tasarlanirsa,
cok katmanl algilayicilar temel bir derin 6grenme modeli olarak diisiiniilebilir. Derin
o6grenmedeki bir diger fikir ise bilgisayarlara ¢cok adimli bilgisayar programlar1 6gretme
yaklagimidir. Calistirilacak her komut kiimesi bir katman olarak diisiiniildiiglinde, her
komut kiimesi bir temsile karsilik gelmektedir. Boylece girdiye iligkin tiim bilgilerin tek
bir katmanda temsil edilmesi yerine, girdiyi tanimlayan degiskenleri etkileyen faktorler
kodlanmis olur. Bu da girdiye iliskin bilgilerin her bir katmana 6zgili bilgilerde
depolandig1 bir temsil saglar. Derin 6grenme, girdiye 6zgii icerik yerine islenmis ve

organize edilmis bir modelin elde edilmesini saglar [33, 34].

Ozetle, derin 6grenme, yapay zekanm bir alt alan1 olan ve bilgisayarlara deneyim ve
verilere dayal1 olarak performanslarini ve bilgilerini gelistirme yetenegi kazandiran bir
makine 0grenimi tiirtidiir. Sekil 1.4, derin 6grenmenin yapay zeka i¢indeki konumunu

bir Venn diyagraminda géstermektedir.



Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesi

Yapay Zeka

Sekil 1.4 : Derin 6grenmenin yapay zeka icerisindeki yeri.

Sekil 1.5 c¢esitli yapay zeka teknikleri araciligiyla c¢ikti elde etme adimlarini
sunmaktadir[33]. Derin 6grenmeye dayali yaygin olarak kullanilan {i¢ derin sinir agi

yapist vardir. Bunlar konvoliisyonel sinir aglari, derin inan¢ aglar1 ve yigilmis oto

kodlayicilardir.
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Glintimiizde farkli igleri yapmak lizere 6zellesmis farkli derin 6grenme algoritmalari
bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilari; goriintii gibi iki veya daha fazla boyutlu
veriler i¢in evrigimsel sinir agi(CNN) modelleri ve zaman serileri tabanli veriler igin
sirali modeller olarak sayilabilir. Sirali modeller de temelde yinelemeli (Recurrent NN)

ve 6zyinelemeli (Recursive NN) modeller olarak ayrilmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 goriintii gibi mekanla iligkisi olan verileri islemek i¢in kullanilir.
Yinelemeli sinir aglari(RNN) da sirali verileri islemek icin 6zellestirilmis sinir aglar
ailesidir [35]. Yinelemeli sinir aglar1 (RNN) x@, ..., x(™ gibi sira olusturan verileri

islemek i¢in kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)nin en basit formu, ileriye doniik bir sinir agidir(Feedforward
Neural Network-FNN) ve veri giris diigiimlerinden, bir veya daha fazla gizli diigiim
katmani boyunca akar ve ardindan diiglimleri bir yonde ¢ikarir. Tekrarlayan baglantilara
sahip FNN, yinelemeli sinir agi (RNN) olarak adlandirilir [33]. Yinelemeli sinir
aglarinin (RNN) 6zel bir formu olan Uzun 6miirlii-kisa donem bellek (Long Short-Term

Memory) aglari sirali verilerin siniflandirilmasinda ¢oklukla kullanilmaktadir.

Rulmanlarda hata analizi ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan veriler titresim ve akustik
emisyon verileridir [30]. Bu veriler sirali verilerdir. Bu nedenle bu tez kapsaminda
yinelemeli bir sinir agi (RNN) modeli olan Uzun 6miirlii-kisa donem bellek (Long
Short-Term Memory) modellerini iceren uygulamalar da yapilmistir. Nitekim literatiirde
derin 6grenme tabanli rulman hata analizi calismalarinda sirali veri isleme tabanh

yinelemeli sinir aglar1 siklikla kullanilmaktadir.

CNN biiyiik genislige ve yiikseklige sahip goriintiilere 6lgeklenebilir ya da degisken
boyuttaki goriintiileri isleyebilir. Bunun gibi Yinelemeli sinir aglar1 da sira tabanl
veriler i¢in olmayan aglarin-CNN gibi- isleyebileceginden daha biiyiik sirali dizilere

Olgeklenebilir ve bu dizileri isleyebilir [33].

Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), {i¢ ¢esit katmandan olusan ileri beslemeli bir sinir agidir.
Bu katmanlar: Evrisim Katmani (CL), Pooling (Havuzlama-Ortaklama) Katmani (PL)
ve Tam Bagli Katman. Tam Bagli Katman, geleneksel ileri beslemeli sinir ag1 ile ayni
yapiya ve calisma sekline sahiptir. CNN'nin avantajlari, CL'lerin ve PL'lerin yapilar1 ve
operasyonlarindaki farkliliklardan ileri gelir. 2 boyutlu verilerin islenmesi icin CNN

oldukea islevseldir.
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Derin 6grenme modelleri biiyilk miktarda etiketlenmis veriye ihtiyag duyar. Biiyiik
miktarda etiketli veri toplamak maliyetli ve zaman alicidir. Bu dezavantajdan dolay1
arastirmacilar onceden egitilmis derin 6grenme modellerini tercih etmektedirler.
Onceden egitilmis modeldeki mevcut dzellikler, yeni bir problemde kullanilmak iizere
transfer ogrenme (Transfer Learning-TL) modellerine aktarilir. Boylece, hem TL
modelinin biiyiik miktarda verilerle elde edilmis iistiin 6zellik seti kullanilir hem de agin
egitim siireci kisalir. Ayrica yiiksek maliyetli donanim ihtiyaglarina da gereksinim

duyulmaz.

Ogrenme aktarmasi, yeni bir probleme ¢oziim bulmak igin biiyiik veri kiimeleriyle
onceden egitilmis derin 0grenme aglarini kullanma yontemidir. Egitim verilerinin
yetersiz oldugu durumlarda, dnceden egitilmis bir agin kullanilmas1 olduk¢a yaygin bir
yaklagimdir. Bdylece, agin egitimi i¢in gereken biiyiik veri seti ihtiyact ortadan kalkar
ve islem maliyetleri diiser. Bu aglarin egitiminde kullanilan veri setinin biiyiikligi ve
cesitliligi sayesinde, bu aglar yeni problemlere kolaylikla adapte olabilir. Caligmada
kullanilan 6grenme aktarmasi icin AlexNet, GoogleNet, ResNet-50 ve SqueezeNet

aglart kullanilmastir.

Yapay zeka teknikleri ile rulmanlarda hata tespit islemi genel olarak su dort adimdan
olusur: veri toplama, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve siniflandirma. Taglama yanigini
izlemek i¢in, titresim, elektrik akimi, kuvvet, piezoelektrik diyaframlar, endiiksiyon
akimi [14] ve akustik emisyon [16] sinyalleri kullanilir. Ikinci adimda bu sinyallerden
ozellik ¢ikarimi yapilir. Yiiksek dogruluklu bir siniflandirma ic¢in 6znitelik c¢ikaric
tasarimi ¢ok Onemlidir [36]. Sinyallerin 6zellikleri zaman alanindan [37], frekans
alanindan [38] ve zaman-frekans alanindan ¢ikarilabilir [39, 40]. Zaman-frekans
ozelliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in sinyallerin zaman alanindan zaman frekans alanina
doniistiiriilmesi gerekir. Bu donilisiim icin yaygin kullanilan yontemler, continious
wavelet transform (CWT), Hilbert-Huang transform (HHT) [16], wavelet packet
transform (WPT) [41], complex wavelet transform[42], short-term fourier transform

(STFT) [43] gibi sinyal isleme yontemleridir.
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1.1. Literatir Taramasi

Rulman hata literatiiriinde; (a) isleme kosullarinin izlenmesi ve (b) hata tespit ve teshis
caligmalar1 olmak tizere iki konu 6ne ¢ikmaktadir [44]. Hata tespit ve teshis ¢alismalari
da temelde iki baslikta incelenmistir. Hata Oncesi yontemlerde, taglama kuvvetlerinin
Olciimii veya taslanan yiizeylerin sicaklik o6l¢iimii yapilarak hatayr Onlemek
amaclanmaktadir. Hata olustuktan sonraki tespit yontemleri ise direkt tespit yontemleri
ve dolayl tespit yontemleri olarak iki basliga ayrilir. Manyetik Barkhausen Noise gibi
direkt tespit yontemleri, islenen malzemenin metaliirjik, mekanik ve ylizey 6zelliklerine
odaklanir ve X-Ray kirinim Olgerler veya elektron mikroskobu gibi 6l¢ii aletleriyle
hatay1 dogrudan tespit etmeye calisir. Dolayli yontemler ise, titresim, akustik emisyon,
elektrik akimi gibi olgulara bakarak hatanin bu dolayli etkilerini belirlemeye c¢alisir.
Buna gore bu calismada oOnerilen tespit yontemi hata ortaya ¢iktiktan sonra hatanin
tespit edilmesini amaglayan, dolayli tespit yontemleri igerisinde bulunmaktadir.
Rulmanlardaki taglama yanigi g¢esitli yontem ve ekipmanlar kullanilarak tespit edilir.
Sekil 1.6'da mevcut literatiirdeki rulman ariza tespit ¢alismalarmin siniflandirilmasi

gosterilmektedir.

Sekil 1.6 : Rulman hata literatiiriiniin siniflandirilmasi

Son yillarda yapay zeka alanindaki gelismeler rulmanlarda hata tespit ¢caligmalarini da
etkilemis ve artan ivmede yapay zeka temelli ¢aligmalarla rulman hatalarinin tespit

edildigi belirtilmistir [45]. Giiniimiizde makine durum izlemesinde kullanilan Yapay
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Zeka (YZ) yontemlerinden bazilari Genetik Algoritmalar (GA), Support Vector
Machine (SVM), Bulanik Mantik (BM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) dir [46]. Neto ve
ark., taslama yaniklarini izlemek i¢in akustik emisyon ve titresim sinyalleri kullandilar.
Veri toplamadan sonra, taslama yanmasiyla daha giiclii iliskili olan frekans bantlarini
sectiler ve YSA girdisi olarak kullandilar. Veriler yanma yok, yanma var ve yiiksek
yiizey piirtizlilligi olmak {izere i¢ sinifa ayrildi. Sonug olarak % 98,3 dogruluk elde
edildigi belirtilmistir [47]. Saravanapriyan ve ark., taslama yaniginin tespitinde yaygin
kullanilan sensorleri (kuvvet, akustik, titresim ve sicaklik) farkli konumlarda
yerlestirmenin yol a¢tig1 sorunlar1 engellemek icin kompakt bir sensor iinitesinde bir
araya getirdi. Bu sensorlerden topladigi verileri bir YSA modeliyle siniflandirarak
¢evrimi¢i olarak taslama yamigmin izlenebilirligini gosterdi [48]. Wang vd., 52100
rulman ¢eliginin taslanmasi sirasinda AE sensdrleriyle topladigi verileri yapay bir sinir
ag1 (YSA) egitmek icin kullandi. Bu egitilmis YSA ile AE sinyallerini yanma
var/yanma yok olarak siniflandirdi [49]. Reser ve Reich, 21 numuneden topladiklari veri
setini YSA temelli bir ag1 egitmede kullanarak dort sinifli bir siniflandirma uygulamasi
yapmiglardir. Az sayida veri olmasina ragmen agin basarili sonuglar elde ettigi
belirtilmistir [50]. Yang ve Yu taslama yaniklarinin otomatik olarak tespit edilmesi igin
destek vektor makinesine dayali bir siniflandirma ve tahmin sistemi olusturmustur [51].
Hinchi ve Tkiouat, ¢alismalarinda, evrisimsel ve uzun Omiirlii kisa dénem bellek
(LSTM) kullanarak rulmanlarda faydali kullanim omiir (RUL) tahmini yapmay1
amaclamiglardir [52]. Sanjay ve Bhirudb sirali modeller temelli bir sinir ag1 kullanarak
rulman bilgileri tabanli bir yontemle donen makinelerin ¢alisma durumunu izlemeye
caligmistir [53]. Lei ve ark. riizgar tiirbinlerinde hata teshisi i¢in uzun omiirli kisa
dénem bellek (LSTM) tabanli bir ag kullanmiglardir [54]. Liang ve ark. rulmanlarin
faydali kullanim 6miir (RUL) tahmininde kullanilabilecek bir saglik belirteci ortaya
koymak i¢in yinelemeli sinir agi (RNN) tabanli bir yontem kullanmistir [55]. Yang ve
ark. LSTM aglar1 ile donen makinalarda hata teshis ¢alismalar1 yapmustir [56]. Zhao ve
ark. RNN tabanli aglarla rulmanlarda faydali kullanim Omiir tahminine doniik
uygulamalar yapmustir [57]. Li ve ark. hata durumu degerlendirmesi(fault degradation)
yaptiklar1 ¢alismalarinda LSTM aglar1 kullanmiglardir [58]. Hiibner ve ark., taglama
yaniklarini gercek zamanli olarak tespit etmek i¢in Convolutional Neural Network

(CNN) kullanan bir yaklasim sunmustur. Calismada ki AE verileri, farkli kesme
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kosullart altinda N2711 kalite ¢elik malzemenin taglanmasi sirasinda toplanmistir. AE
sinyallerinin zaman-frekans goriintiilerini olusturmak i¢in Sort Time Fourier Transform
(STFT), Cross Wavelet Transform (CWT) ve Hilbert-Huang Transform (HHT)'u igeren
tic farkli zaman-frekans analizi kullanilmistir. Onerilen yontemin performansi, YSA'lar
ve SVM'leri iceren geleneksel makine dgrenimi yontemleriyle karsilastirilmigtir. Ayrica
sonuglar, mevcut literatiirde ©ne c¢ikan sonuglarla da karsilastirilmis ve Onerilen
yontemin taglama yaniklarimin tespitinde ulasilabilecek en iyi (state of the art)
dogruluga ulastig1 gosterilmistir [16]. Kaufman ve ark., YZ tabanli taslama izlemesine
iligkin uygulama orneklerini degerlendirerek bu konuda genel bir ¢erceve sunmustur
[59]. Wen ve ark. ii¢ farkli veri setini transfer CNN (TCNN) ve ResNet-50 olarak
adlandirilan yeni bir agda smiflandirdi ve smiflandirma performanslarini
karsilastirmistir [60]. [61]'de, rulman titresim sinyalleri siirekli dalgacik doniistimii
(CWT) kullanilarak zaman-frekans goriintiilerine doniistiirilmistiir. Goriintiiler daha
sonra igsel kusur Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in CNN kullanilarak islendi ve bunlart bir
gcForest  siiflandiricisna beslenmistir. ~ Onerilen  yoéntemin  performansimi
degerlendirmek i¢in Case Western Reserve Universitesi (CWRU) ve Xi'an Jiaotong
Universitesi'nden (XJTU-SY) elde edilen deneysel rulman verileri kullanmustir.
Yazarlar, Onerilen hibrit derin 6grenme modelinin algilama dogrulugu agisindan CNN
ve gcForest'tan daha iyl performans gosterdigini ve pratik uygulamalarda faydali
olabilecegini 6ne siirdiiler. Dong ve ark. gercek sistemlerden yeterli verinin alinamadigi
durumlar i¢in bir yéntem gelistirdi. Onerilen yaklasimda, olusturulan biiyiik ve cesitli
simiilasyon verileri ve ardindan simiilasyon verilerinden elde edilen tani bilgisi, CNN
ve parametre transfer prosediirleri kullanilarak gergek diinya senaryosuna uygulanir. Ug
ariza teshisi vakasi temelinde, Onerilen yontemin kullanishiligi gozden gecirilmistir.
Sonuglar, onerilen yontemin CNN'de simiilasyon verilerine ve parametre transfer
prosediirlerine dayali olarak daha fazla aktarilabilir 06zellik 6grenebilecegini
gostermektedir [62]. Grover ve Turk, bilyali rulman elemanlarmin titresim
sinyallerinden olugturulan iki spektrumlu goriintiilerin ince ayarin1 yapmak i¢in dnceden
egitilmis dort ag (Alexnet, VGG-19, Goog-LeNet ve ResNet-50) kullandi. Her ag ii¢
optimize edici kullanilarak egitildi: Stokastik gradyan inisi (SGD), uyarlanabilir
moment tahmini (Adam) ve Adamax [63]. Ozcan ve ark. ¢ok kanalli ID-CNN ag1

kullanarak, farkli hata biiyiikliikleri i¢eren titresim verilerini basariyla siniflandirmistir
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[64]. Wang ve ark. Titresim ve akustik emisyon verilerinden 6zellik ¢ikarimi yaparak,
bu verileri birlestirmistir. Bu birlestirilmis verileri 1D-CNN aginda siniflandirarak,
titresim ve akustik verileriyle ayr1 ayr1 siiflandirma yapildigl durumla karsilastirmistir.
Flizyon edilmis verilerin daha basarili bir sekilde siniflandirildigini gostermistir [65].
Daichao ve ark. 1D-CNN ve 2D-CNN kanallar1 igeren ¢ok oOlgekli sinir agi olarak
isimlendirdigi bir agda, ti¢ sinifli bir titresim veri setini siniflandirmis ve bir support
vector machine uygulamasiyla karsilastirmistir. Onerdigi ¢ok olgekli sinir aginda
%098.58 dogrulukla verilerin smiflandirildigi belirtilmistir [66]. Dhiraj ve ark. Case
Western Reserve University (CWRU) bearing databese titresim verilerini kullanarak
1D-CNN ile 2D-CNN aglarinin karsilagtirmasini yapmistir. Bu ¢alismada sirali veriler
icin 1D-CNN aglarinin daha yiiksek skorlar elde ettigi gozlenmistir [67]. Yine Dhiraj ve
ark. Switchable Normalization based CNN (SN-CNN) adin1 verdikleri bir agla CWRU
bearing data base verilerini siniflandirarak %99.4-%100 araliginda bir siniflandirma
basarimi elde etmislerdir. Deneyler arasinda daha fazla karsilastirma yapabilmek igin
spectrogram goriintiileri de kullanilmustir [68]. Eren ve ark. 6nerdikleri 1D-CNN tabanli
bir agda ham titresim verilerini smiflandirmis, literatiirdeki benzer calismalarla
karsilagtirmislardir [69]. Wang ve Gao ilk olarak Morlet tabanli dalgacik doniisiimii ile
titresim verilerini spektrum goriintiilerine donistiirdii. Daha sonra, VGG19 transfer
o6grenme modeli ile rulmanlar1 bu goriintileri %93,9 dogrulukla siniflandirdilar [70].
Kaya ve ark. Ug farkli veri seti kullanarak, bes farkli transfer learning aginda
(GoogleNet, AlexNet, ResNet, VGG16, VGG19) siniflandirma yapmastir. Oncelikle
ham verilerden, CWT yontemiyle skalogram goriintiileri elde edilmis, bu goriintiiler
bahsi gecen aglarda %96.67-%100 dogrulukla siniflandirilmigtir [71]. Shao ve ark..
VGG16 modelini motor, disli kutusu ve rulman verilerini iceren tii¢ veri setini
smiflandirmada  kullandi. 1k olarak bu {ic veri setini TF goriintiilerine
dontistirmiiglerdir. Daha sonra bu goriintileri VGG16 modelini  kullanarak
siiflandirmislardir. Rulman veri seti igin, %99.82 dogruluk elde etmislerdir [72]. Mao
ve ark. VGGI16 transfer 6grenme ag1 ile rulmanlarin simiflandirmasimi gergeklestirdi.
Arastirmacilar, 6nce ham titresim verilerini Hilbert-Huang doniisiimii (HHT) ve hizhi
Fourier doniisiimii (FFT) ile doniistiirmiislerdir. Sonra, ham titresim verileri, HHT ve
FFT ile dontstiiriilmiis verileri birlestirerek 3D bir veri olusturmuslardir. Bu veri ile

VGG16 aginda yapilan uygulamada, rulman hata konumlarin1 kesin olarak tespit
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ettiklerini belirtmislerdir [73]. Lu ve ark. Alexnet agini, CWRU veri setindeki bes farkli
rulman ariza tiiriinii belirlemek i¢in kullandi. Bu titresim verilerini FFT yontemi ile
spektrogram goriintiilerine doniistiirdiiler ve %99,7 basar1 oraniyla rulman ariza tiplerini
ayrt etmislerdir [74]. Wang ve ark. FFT kullanarak, CWRU titresim verilerini ve kendi
kurduklar1 deney setinden elde ettikleri titresim verilerini spektrogram goriintiilerine
doniistiirdii. Bu goriintiileri Resnet-50 aginda siniflandirdilar. Sonugta CWRU verilerini
en yiiksek %99,8 basariyla, kendi setlerinden elde ettikleri verileri %99,23 basariyla
smiflandirdilar [75]. Wen ve ark. ¢alismalarinda ResNet-50 modelini kullanmislardir.
Modeli ii¢ farkli veri setinde test ettiler. Titresim sinyallerini gri goriintiilere doniistiirtip
ResNet-50 aginda siniflandirmislardir. Paderborn rulman veri seti i¢in %98,95, CWRU
veri seti i¢in %99,99 ve santrifiij pompa veri seti i¢in %99,20 basar1 elde ettiklerini

belirtmislerdir [60].

Bu c¢aligmada Ortadogu Rulman Sanayii ve Ticaret A.S. (ORS) firmasinin iiretim
hattindaki bir taslama tezgahina yerlestirilen akustik emisyon sensoOriiyle taslama
tezgahindan sinyaller elde edilmistir. Veriler makara ve dis bilezik numunelerinin
taglanmasindan elde edilmistir. Sinyallerin bir kismi yanik olugsmamis rulmanlara, bir
kism1 yanik olusmus rulmanlara aittir. Bu sinyallerden Continious Wavelet Transform
(CWT) ve Hilbert-Huang Transform (HHT) ve Short-Term Fourier Transform (STFT)
yontemleriyle zaman-frekans gosterimleri elde edilmistir. Daha sonra bu goriintiiler,bazi
makine Ogrenmesi yontemleri, LSTM aglar1 ve AlexNet, GoogleNet, ResNet-50,
SqueezeNet derin 6grenme aglarinda hatali/normal olarak siniflandirilmistir. Ayrica
olusturulan bir 2D-CNN aginda bu TF goriintileri smiflandirilmis ve TL
uygulamalariyla karsilagtirilmistir. Sonug olarak farkli veri setleri i¢in yiiksek test

dogruluklar: elde edilmistir.

Tablo 1.1, mevcut literatiir ve tezde konu edilen c¢alismanin bir karsilastirmasini

gostermektedir.
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Tablo 1.1 : Mevcut literatiir ve 6nerilen yontemin karsilagtirilmasi

Makale

Sinyal

Metot

Onerilen Yontem ile Farki

[47]

AE ve Titresim

YSA

Sinyaller iizerinde ozellik ¢ikarimi
yapilir ve sinir agma girdi olarak
kullanilir. Onerilen ydntem, manuel
ozellik ¢ikarma gerekliligini ortadan
kaldirmaktadir.

(48]

Kuvvet, AE, Titresim ve
Sicaklik

YSA

Sensoriin dogru konuma
yerlestirilmesi ~ sorununa  ¢6ziim
aranmugtir. Onerilen yontemde sensor
gereksinimi daha azdir.

[49]

AE

YSA

Bu calismalarda 6n isleme olarak
ozellik c¢ikariminin gerekli oldugu
makine Ogrenmesi yontemi
kullanilmistir.

[50]

Isleme Parametreleri

YSA

Bu c¢alisma kii¢iik bir veri seti ile
gerceklestirilmistir.

[51]

AE

DVM

Bu c¢alisma da on isleme olarak
ozellik ¢ikarimmin gerekli oldugu
makine Ogrenmesi yontemi
kullanilmistir.

[60]

Titresim

Transfer CNN
(Resnet-50)

Bu c¢alismada, Resnet-50 ile titresim
verilerinden hatali rulman tespiti
yapilmaya calistlmigtir. Kullanilan
veri  setindeki  kusur, Onerilen
calismada tespit edilmeye
calistlandan ¢ok daha biyiiktiir.
Ayrica yontemleri de farklidir.

[61]

Titresim

CWT, CNN,
gcForest

Bu c¢alismada, CNN kullanilarak
titresim verilerinden hatali rulmanlar
tespit edilmeye calisilmustir.
Kullanilan veri setlerindeki kusur,
onerilen caligmada tespit edilmeye
¢alisilandan ¢ok daha biiyiiktiir.

[63]

Titresim

Alexnet, VGG-19,
Goog-LeNet, and
ResNet-50

Bu ¢aligma bir ince ayar ¢aligmasidir.
Her ag, 1i¢ optimize edici
kullanilarak egitildi ve
performanslar karsilastirildi.
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Tablo 1.1'e ek olarak asagidaki ¢ikarimlari yapmak miimkiindiir. Calisma literatiirdeki
caligmalarla karsilastinnlmistir. [16]'da farkli ag yapilarinin smiflandirma performansi
Olctiliirken, bu caligmada farkli makine parametrelerinin 6nceden egitilmis aglardaki
etkisi Ol¢iilmistiir. Boylece farkli makine kosullarinin taglama yanigi tizerindeki etkisi
aragtirtlmistir. [48]'deki ¢aligmada farkli sensorlerden elde edilen verilerle siniflandirma
yapilirken bu ¢alismada sadece AE sensorii kullanilmistir. Boylece iiretim siireclerinde
daha ekonomik ol¢timler yapilabilmektedir. [50]'deki ¢alismada ise az miktarda veri ile
Ol¢timler yapilmistir. [60] ve [61]'deki ¢alismalar deneysel ¢alismalar i¢in 6zel olarak
olusturulmus veri setleri ile yapilmigsken, bu ¢alismada kullanilan veri seti taslama
makinesinin ger¢ek c¢alisma kosullarinda calistirilmasi ile elde edilmistir. [62]'de

kullanilan verilerin bir kismi1 simiilasyonlar yoluyla elde edilmistir.

Tartisilan caligmalar genel olarak degerlendirildiginde, sinyallerden, TF gdsterimleri
elde edilerek yapilan siniflandirma uygulamalarinin  basarili  sonuglar verdigi

goriilmektedir.

1.2. Tezin Tanitimi ve Tezin Literatiire Katkisi

Bu tezin amaci iiretim asamasindaki rulman parcalarinda olusan taglama yanigini sinyal
isleme ve yapay zeka teknikleri kullanarak tespit etmektir. Bunun i¢in gergek isleme
kosullarinda rulman pargalarinin taglanmasi esnasinda tezgahin uygun bir konumuna
AE sensorii baglanarak taslanan rulman pargalarina ait AE verileri toplanmistir. Bu
veriler bilgisayara aktarilarak sinyallere doniistiiriilmiistiir. Daha sonra bu sinyallerden
ya dogrudan LSTM ve Makine Ogrenmesi ydntemleri ile veya sinyallerin Zaman-
Frekans gosterimleri (goriintiileri) elde edilerek CNN tabanli aglarda siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Bu bakimdan teze konu edilen ¢alisma, dolayli ariza tespit
yontemlerinden (Bkz. Sekil 1.6) Hata Sonrasi Yontemlerden yapay zeka tabanli bir

uygulama 6rnegidir.

Taslama yanigini tesbit etmek icin yapilan ilk islem veri toplamadir. Caligmada taslama
malzemesinin AE verileri kullamlmistir. Bu ¢alismada kullanilan AE verileri (ilerleyen
boliimlerde bu veriler hakkinda daha detayli bilgiler sunulmaktadir), Ortadogu Rulman

Sanayii ve Ticaret Anonim Sirketi (ORS) Arastirma ve Gelistirme laboratuvarlarinda
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yapilan deneylerden elde edilmistir. Deneyler, dis bilezik taslama ve makara taslama ile

gerceklestirilmistir. Sekil 1.7°de taglama tezgahi gosterilmistir.

Sekil 1.7 : Verilerin elde edildigi taglama tezgahi. a) taglama diski b) akustik emisyon sensorii

Taslama makinesinin 12 farkli parametresi degistirilerek 101 farkli 6l¢iim yapilmistir.
Sinyaller 4 MHz'lik bir 6rnekleme frekansiyla orneklenerek dijitallestirilmistir. Bu

sinyallerden 2 6rnek Sekil 1.8’de gosterilmistir.

Channel [901] Channel [001]

Sekil 1.8 : ORS Laboratuvarlarinda elde edilen akustik emisyon verileri

Ikinci asamada sinyaller énce islenmemis sinyaller olarak bazi Makine Ogrenmesi

metotlar1 ve LSTM ag1 ile siniflandirilmistir. Sonra ya 6zellik ¢ikarimi ile veya bazi
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sinyal isleme yontemleri ile islenerek derin 6grenme ve makine dgrenmesi yontemleri

ile hatali-normal olarak siniflandirilmistir.

Literatiirde basaril1 bir ¢ok siral1 veri tipleri i¢in gelistirilmis simiflandirma yontemleri
ve 2 boyutlu(goriintiiler i¢in) veri tipleri i¢in gelistirilmis siniflandirma yontemleri
mevcuttur. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda hem sinyal siniflandirma yontemleri hem de
goriintii siniflandirma yontemleri uygulanmistir. Gorlintii siniflandirma yontemlerini
kullanabilmek i¢in sinyallerden Zaman-Frekans gosterim yontemleri ile Zaman-Frekans
Goriintiileri (TFG) elde edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan TFG elde etme yontemleri
stirekli dalgacik dontistimii (CWT), kisa donem Fourier doniisiimii (STFT) ve Hilbert-
Huang doniistimii (HHT) yontemleridir.

Sinyallerden, TFG elde edildikten sonra bu goriintiiler 6grenme aktarmasi ydntemi
kullanilarak farkli CNN tabanli 6n egitimli aglarda ve yeni bir CNN aginda

siiflandirilmstir.

Farkli isleme parametreleri, egitim-test veri orant ve normal-hatali veri oraninin
siiflandirma performansi tizerindeki etkilerini 6l¢mek i¢in farkli veri kombinasyonlari
tizerinde Ol¢iimler yapilmistir. Ayrica dnceden egitilmis aglarin yapisinda ve bazi ag
parametrelerinde veri setine uygun hale getirmek ve siniflandirma performansini

artirmak i¢in bazi degisiklikler yapilmistir.

Sinyallerin smiflandirildigi makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan siniflandirma
uygulamalarinda egitim dogruluklar1 %100 basarim gostermesine karsin, test
dogruluklar1 kabul edilebilir dogruluk degerlerine ulasgamamistir. LSTM aginda yapilan
siiflandirmada  %90-%92 araliginda bir smiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

basarimi elde edilmistir.

Zaman-frekans goriintiilerinin siniflandirildigir 6grenme aktarmasi aglarinda ve bu tez
kapsaminda tasarlanan 2D-CNN aginda %95,83-%100, araliginda bir dogruluk degeri
elde edimistir. Bu oran Literatlirde bir siniflandirma probleminin ¢6zliimii i¢in yeterli

gorilmektedir.

Calismadan elde edilen sonuglar ve literatiirdeki c¢alismalar bir arada

degerlendirildiginde bu tez ¢alismasinin literatiire katkisi su sekilde siralanabilir.
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1. Yapilan detayl literatiir taramasina gore gercek taslama kosullarindan elde edilen
verilerle rulman pargalarinda taglama yanigini tespit etmek i¢in sinyal isleme ve yapay

zeka yontemlerine dayali bir ¢aligsma bulunmamaktadir.

2. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti 6zgilindiir. Taslama yanig1 genellikle kesme
hiziyla iligkilendirilir ve veri kiimeleri, ¢esitli kesme kosullar1 altinda iiretilen 6rnekleri
icerir. Bununla birlikte, diger isleme kosullar1 da taglama yaniginin gelismesinde
etkilidir. Bu calismada kullanilan veri seti 12 farkli taslama makinesi 6zelligini dikkate
aldigindan, kullanilan veri seti gercek bir taslama yanmigini en iyi sekilde gosterme

ozelligine sahiptir.

3. Yapilan uygulamalar veri setindeki bir ¢ok isleme parametresinin taglama yanigina
etkisini 6l¢cme imkani vermektedir. Farkli makine ayarlarinin siniflandirma performansi

tizerindeki etkileri karsilastirilmistir.

4. Gergek taglama kosullari altinda toplanan sinyaller, transfer 6grenme ile kanitlanmis
smiflandirma performansi ile Google Net, Alex Net, ResNet-50 ve Squeeze Net
aglarinda smiflandirilmistir. Boylece literatiire gore yiiksek bir dogruluk elde
edilmistir.Literatiir arastirmasina gore, onceden egitilmis aglarda daha 6nce rulman

parcalarinda taglama yanigi tespiti yapilmamastir.

5. Bu tez kapsaminda rulman parcalarinin taslanmasi sirasinda elde edilen AE
sinyallerinin TFG’yi siniflandirmak i¢in yeni bir 2D-CNN ag1 tasarlanmistir ve bu agda
yapilan bazi uygulamalarda mevcut 6n egitimli aglardan daha iyi smiflandirma

basarimlari elde edilmistir.

1.3. Arastirmanin Ekonomik EtkKisi

Rulmanlar, dénen makine ve sistemlerin en 6nemli pargalarindan biridir. Bu nedenle
sektorel anlamda makine {iretimi, otomotiv, beyaz esya, enerji ve elektronik gibi bir¢ok
sektorde tiriin girdisi olarak kullanilmaktadir. 2019 yilinda diinya rulman ticaret hacmi

66,3 milyar USD olmustur [32].

Rulman {iretim siireci, sicak-soguk kesme-dovme, 1s1l islem, taslama ve montaj olarak
Ozetlenebilir. Taslama sirasinda olusan hatanin maliyetine onceki asamalarda olusan

maliyetler de dahildir. Bu asamalarin her birinin ardindan ara iriinler kontrol edilir.
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Taslama yanigimi olusmadan tespit etmek icin Onerilen yoOntemlerle gilinlimiiz
kosullarinda bagarili sonuglar alinamamaktadir. Ancak taglama yanigi olustuktan
sonraki siirecte ciddi ekonomik kayiplar olmaktadir. Bu kayiplari iki ana baglik altinda
incelemek miimkiindiir. Bu basliklardan ilki taslama yanigr hatasinin tespiti igin
katlanilan maliyetler, ikincisi ise taglama yaniginin tespit edilmeden piyasaya sunulmasi
sonucu olusan maliyetlerdir. ilk bashga bakildiginda; taslama yanmasi tespit edilirse,
liretim prosesi olarak taslama yanmasinin meydana geldigi parametrelerle iiretilen
rulman partisi kontrol edilmek iizere liretimden ¢ekilir. Bu durum tiretimde gecikmeye
neden olmaktadir. Uretimden g¢ekilen rulmanlarin kontrol edilebilmesi igin iscilik
maliyetleri olusmaktadir. Ayrica yaniklarin kesin tespiti i¢in yapilan muayene
islemlerinde ekstra maliyetler olugsmaktadir. Bu ekonomik kayiplar, sunulan ¢aligmada
yontemin liretim maliyetine dogrudan ekonomik katkis1 olarak diisiiniilebilir. Taslama
yanig1 tespit edilmeden piyasaya arz edilirse ekonomik kayiplar ve marka degerindeki
asinma c¢ok daha fazla ekonomik zarara neden olabilir. Taglama sonucu yanmis {iriiniin
geri kazanilmasi icin katlanilan lojistik maliyetlerin yanm1 sira hatali rulmanin
kullanildig1 makine veya sistemdeki maddi kayiplar ve bu makine veya sistemlerin
durmasi nedeniyle olusan fiiretim ve bakim maliyetleri muazzam boyutlara
ulasabilmektedir. Bu agidan bakildiginda, sunulan c¢alismanin endiistriyel kosullarda
%100'e yakin bir dogrulukla taslama yanigini tespit edebilmesi, imalat¢1 firmalara
onemli bir ekonomik katki saglamaktadir. Yani calismada sunulan yontem ile

olusabilecek biiyiik ekonomik kayiplarin 6niine gecilebilir.

1.4. Tez Organizasyonu

Calismanin giris boliimiinde arastirmaya konu edilen problem tanitilmis ve bu probleme
iliskin kavramlar tanimlanmistir. Literatiir taramasi alt baglhiginda bu problemi ¢ozmek
icin yapilan ¢alismalar ele alinmis ve tez ile karsilagtirllmistir. Yine giris boliimiiniin alt
baliimlerinde tezin literatiire katkilari listelenmis ve ekonomik etkisi tartisilmistir. Tezin
ikinci boliimiinde kullanilan veri setinin elde edilme asamalar1 ve kullanilan ekipmanlar
anlatilmis ve veri seti detaylica tanitilmistir. Uciincii béliimde veri setinin 6n isleme
asamast ele alinmistir. Bu boliimle birlikte artik kullanilan yontemin adimlan ele
alinmaktadir.Dordiincli bolim “makine 6grenmesi yontemleri ile taslama yaniginin

tespiti”, besinci boliim “LSTM ile taslama yaniginmn tespiti”, altinci béliim “On-
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Egitimli Aglar ile taglama yaniginin tespiti” ve yedinci boliim “tasarlanan 2D-CNN ile
yapilan calismalar” olmak iizere smiflandirma uygulamalarini konu edinmektedir.

Sekizinci boliimde ise bu uygulamalardan elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

23



BOLUM 2. AKUSTIiK EMiISYON SENSORU iLE VERIi TOPLAMA
VE VERI SETi

Rulman pargalarinin iiretim siireglerinde temel kontrol islemlerinden birisi de taslama
yanig1 kontroliidiir. Bu tez de bu kontrol islemi i¢in yapay zeka ve sinyal isleme destekli
bir yontem Onerilmektedir. Bu yontem rulman hata tespit literatiirinde dolayl
yontemlerin, hata sonrasi tespit yontemleri i¢cinde ele alinmaktadir. Yapay zeka ve
sinyal isleme yontemleri ile taglama yanigi tespiti yapilabilmesi i¢in dort asamali bir
stire¢ takip edilmellidir. Bunlar; veri toplama-verilerin 6n islenmesi, 6zellik ¢ikarima,
ozellik se¢imi ve siniflandirma. Bu boliimde bu tez de kullanilan verilerin toplanma

sureci anlatilmaktadir.

Veri toplama islemi Sekil 1.2°deki temsili goriintii ile gosterilmistir. Buna goére rulman
parcasinin taslanmasi sirasinda, tezgahin uygun bir konumuna yerlestirilen AE sensorii
ile taglama siirecine iliskin veri toplanmistir. Bu analog veriler 6n yiikseltecten
gecirilerek veri toplama kartina aktarilmistir. Burada 4Mhz’lik 6rnekleme frekans: ile
orneklenerek bu sinyaller dijitallestirilmis ve bilgisayara aktarilarak “.dat” uzantili

sinyal verileri olarak kaydedilmistir.

Bu tezde kullanilan veriler, ORS rulmanlarinin bilezik ve makara taslama islemleri
sirasinda  elde edilmistir. Islenen pargalar ISO standardinda 100Cr6 olarak
isimlendirilen ¢elikten imal edilmistir. ISO tanimlamasinda 100Cr6 olarak
isimlendirilen, AISI/SAE tanimlamasiyla 52100 olarak da bilinen 100Cr6 ¢eligi yiiksek
karbonlu bir krom rulman ¢eligidir. Bu ¢eligin mekanik 6zellikleri hakkinda su bilgiler
verilebilir: Yiksek sertlik, iyi asinma direnci ve yiiksek mukavemet gibi mekanik
ozellikleri vardir. Bu mekanik o6zellikleri nedeniyle rulman pargalarinin iiretiminde
tercih edilen malzemelerden biridir. Bilyali ve makarali rulmanlarin iiretiminde yaygin
olarak kullanilan bir malzemedir. Tablo 2.1.’de 100Cr6 ¢eligin kimyasal bilesimi ve

makanik 6zellikleri verilmistir [76].
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Tablo 2.1 : 100Cr6 Celigin kimyasal bilesimi ve mekanik 6zellikleri

Element Kimyasal Ozellik Aciklama
Bilesimi
Karbon (C)  %0,95-1,05 Sertlik 100Cr6 ¢eligi, yiiksek karbon igerigi nedeniyle

yiiksek sertlige sahiptir ve bu da aginma direncini
artirmaktadir.e katkida bulunur.

Krom (Cr) 1.30-1.60% Asinma Direnci  Iyi Asinma Direnci: Asinma ve aginmaya karsi iyi
direng gosterir, bu da onu yiiksek stres kosullari
iceren uygulamalar i¢in uygun hale getirir.

Manganez 0.25-0.45% Mukavemet Yiiksek Mukavemet: Yilksek karbon ve krom

(Mn) iceriginin kombinasyonu, ¢elige yiiksek mukavemet
ve tokluk saglayarak agir yiklere ve darbe
kuvvetlerine dayanmasina olanak tanir.

Silisyum 0.15-0.35% Yorulma Miikemmel Yorulma Direnci: 100Cr6 ¢eligi iyi
(Si) Direnci yorulma direncine sahiptir, bu da tekrarlayan stres
dongiilerine ariza olmadan dayanmasini saglar.
Fosfor (P) %0,025 Iyi  Boyutsal Iyi Boyutsal Kararlilik: Asirt sicakliklar ve dalgali
(maksimum) Kararhlik kosullar altinda bile seklini ve boyutsal kararliligini
korur.

Siilfiir (S) 0,025
(maksimum)

Verilerin elde edildigi rulman parcalari Toyo markasinin T-11LA88 seri numarali
makinesidir. Makine, iireticisinin internet sitesinde soyle tanitilmaktadir: T-11LA8S,
Toyo'nun T-11L serisi i¢ taglama makinelerinin merkezsiz bir modelidir. Ayn1 anda iki
parca taslayabilmektedir. Yer gereksinimlerini azaltir, enerji tasarrufu saglar, maliyetleri
diigiiriir ve ayn1 anda iki rulmanin i¢ini taglayarak yiiksek verimlilik elde eder. Temel

ozellikleri asagida listelenmistir.

e Ayr giris ve ¢ikis siirgiin ¢iftleri ve iki rulman akisini senkronize etmek icin 6zel bir

cihaz, iki is par¢asinin istikrarli ve eszamanli olarak yiiklenmesini saglar.

e Iki rulman olugu (i¢ bilezigin dis yiizeyi) veya iki set i¢ bilezik i¢ yiizeyi aym anda

taglanabilir. Bu, tiretim ¢iktisini iki katina ¢ikarmay1 kolaylastirir.
e Iki parganin aym anda taslanmasi isletme maliyetlerini yariya indirir [77].

Sekil 1.7°de Toyo T-11LAS88’in is pargasi baglanan kismi ve taslama tasi

gosterilmektedir. Sekil 2.1°de ise {iretici firma {iriin tanitim resmi gosterilmistir.
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Sekil 2.1 : Toyo T-11LA88 i¢ taslama makinesi

Taslanan rulman pargalarinin taglama siireci AE sinyalleri alinarak kaydedilmistir. AE
sinyallerini elde etmek igin Kistler 8152C1050500 serisi sensor kullanilmistir (bkz.
Sekil 2.2). Sensoriin temel parametreleri Tablo 2.2'de verilmistir. Sensor, iireticisi
Kistler tarafindan soyle tarif edilmektedir: Tip 8152C, sensor muhafazasi, piezoelektrik
algilama elemani ve dahili empedans donistiiriiciden olusan Piezotronlu akustik
emisyon sensorleridir. Piezoelektrik seramikten yapilmis algilama elemani ince bir gelik
diyafram iizerine monte edilmistir. Yapis1 sensoriin hassasiyetini ve frekans tepkisini
belirler. Muhafazaya kaynaklanmis diyaframin baglanti yiizeyi, AE sinyallerini 6l¢mek
icin hafifce ¢ikintihidir. Boylece, montaj sirasinda tam olarak tanimlanmis bir baglanti
kuvveti ortaya ¢ikar. Bu, AE iletimi i¢in sabit ve tekrarlanabilir bir baglant1 saglar.
Algilama elemani tasarim geregi muhafazadan akustik olarak izole edilmistir ve bu

nedenle harici giiriiltitye kars1 iyi korunur [78].

Sensor tarafindan alinan sinyaller 6n ylikseltecten gegirilerek bilgisayara aktarilir.

Burada sinyaller dijitallestirilerek kaydedilmektedir.
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Sekil 2.2 : Kistler 8152C1050500 serisi AE sensorii [78].

Tablo 2.2 : Kistler 8152C1050500 sensoriiniin ozellikleri

Ozellikler Birim Deger(8152C1...0)
Dinamik Ozellikler

Frekans Araligi kHz 100-900
Duyarlilik dBref 1V/(m/s) 48
Cevresel Ozellikler

Calisma Sicaklik Araligi °C (-55)-(165)
Elektriksel Cikis

Voltaj \Y (-2)-(+2)
Akim mA 2-4
Kaynak (Besleme)

Voltaj \% 5-36

Akim mA 3-6
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Veri toplama siirecinin temel donanimlarindan birisi de taslama diskidir. Rulman
pargalari taslanirken kullanilan taglama diski Meister 03_FSK-02-21 serisi taglama
diskidir. Taglama diskinin 6zellikleri asagida verilmistir (Bkz. Tablo 2.3).

Tablo 2.3 : Taslama diskinin teknik 6zellikleri

Taslama Diskinin Ozellikleri

Boyutlar 18x4.5x100 R=2.4 / R=13
Teknik Ozellikler 55C/5 1000-45 V781 hp
Yiizey Kalitesi Ra0.1;Rz1.0

Hiz Bileseni 370 rpm-500 rpm

Pasolar 6/2

Salinim agis1 2.2°/2°

AE sensoriiniin ¢ikisindan elde edilen analog sinyaller 4AMHz’lik 6rnekleme frekansiyla
orneklenerek 17s’lik sinyaller olusturulmustur. Baz1 numunelerden daha uzun sinyaller

alinmistir. Veri toplamak i¢in kullanilan program Tasler LTTPro Software yazilimidir.

Uretici, programi sdyle tanitmaktadir: LTTpro profesyonel bir kontrol ve goriintiileme
yazilimidir; 4.0 siiriimiinden itibaren kullanici arayliziinde c¢ok sayida iyilestirmenin
yant sira ¢evrimi¢i matematik islevi de sunmaktadir. Profesyonel yazilim, ol¢tim
verilerini elde etmeye, analiz etmeye ve gorsellestirmeye yardimci olur. Tiim veriler
dogrudan FAMOS, DASYLab, Diadem, MATLAB, Excel, vd. gibi dosya formatlarinda
kaydedilebilir [79].

Taglama makinesinin farkli ¢alisma kosullar1 altinda 41 makara ve 60 dis bilezik

numunesinden 6l¢iimler alinmistir. Her 6l¢iim i¢in tezgah parametreleri kaydedilmistir.

Makara taglamasina ait deneyler (Deney raporunda par¢a kodu 991603’tiir) asagidaki
gibi gergeklestirilmistir. Tablo 2.4°te yapilan deneylerde degistirilen makine ayarlari ve
deneylere iligkin diger bilgiler bulunmaktadir.
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Tablo 2.4 : Makara taglama deneylerinde kullanilan tezgah ayarlari, deney sayilari ve dosya kayit isimleri

6¢

Deney Deney Adi Seviye Standart Parametre Degistirilen Parca Kayit Deney  Yamk Olustu
No Degeri Parametre Degeri Kodlamasi Kodlamasi Sayisi Mu?
1 Standart - - - - NORMAL_(n) 4 -
2 Elmaslama Hiz1 Diustiriildi 0,16 0,05 EH(n) ELMASHIZ(n) 3 Hayir
3 Kesme Basinci Diistirildi 2 bar 0,5 bar KB(n) KESMEBSN(n) 3 Hayir
4 Kesme Hiz1 Artirildi Kaba: 2400 Final: Kaba: 3200 Final: 2500 KH(n) KESMEHIZ(n) 3 Hayir
1200
5 flerleme Hiz1 Artirldi 0,16 0,3 [H(n) ILERHIZ(n) 3 Hayir
6 Parga D6nme Hiz1 Diisiiriildi 501 rpm 80 rpm WP(n) WPRPM(n) 8 Evet
7 Parga Donme Hizi Diistiriildi 501 80 SO1 SPARK1 1 Evet
Final Spark-out Artirildi 25s 5s
Stiresi
8 Final Spark-out Artirild 2 s (Detay A) 5 s (Detay B) SO(n) SPARK(n) 3 Hayir
Siiresi
9 Elmaslama Artirildi 8 20 EC(n) ELMCYC(n) 12 Hayir
Periyodu

10 Standart - - - - CONT 1 Hayir




Tablo 2.4’{in agiklamasi su sekildedir:

Birinci siitun yapilan deneylerin numaralarmi gostermektedir. Buna gore 10 farklh
tezgah ayar1 degistirilerek 10 farkli deney yapilmistir. Birinci deneyin adi “Standart”
olarak isimlendirilmistir. Tablo2.4’lin ikinci stitunu deneylerin isimlerini, ayn1 zamanda
tezgahta degisen ayarlarin isimlerini igermektedir. Ugiincii siitiin yani “Seviye” siitunu
tezgahta degistirilen ayarin artirnlldigini veya azaltildigini belirtmektedir. “Standart
Parametre Degeri” isimli dordiincii siitun ise tezgdh parametrelerinin standart
durumdaki degerlerini  yani degistirilmeden Onceki degerini gdstermektedir.
“Degistirilen Parametre Degeri” siitunu tezgah parametrelerinde yapilan degisiklikten
sonraki degerini gdstermektedir. Ornegin Deney 3’te “Kesme Basimci1” 2 bar’dan 0,5
bar’a diistiriilmiistiir. Altinct siitun ise islenen parcalarin hangi kosullarda islendigini
kayit altina almak igin verilen kodlar1 gostermektedir. Bu sayede numune teste
gittiginde hangi kosullar altinda islendigi kaydedilmis olmaktadir. Yedinci siitun da
isleme sirasinda bilgisayara aktarilan AE sinyallerinin bilgisayarda kayit kodlamasi
gdsterilmistir. Sekil 2.3’te bu kodlamalara gére dosya isimleri goriilmektedir. Ornegin
Deney 2 de islenen 3 adet numuneye ait sinyaller bilgisayarda
Stream_5_AE_ELMASHIZ1_0000.dat, Stream_6_AE_ELMASHIZ2_0000.dat,
Stream 7 AE ELMASHIZ3 0000.dat kodlariyla kaydedilmistir. Sekizinci siitun
“Deney Sayist” siitunudur. Ve ayni isleme parametreleri ile islenen numune sayisini
gosterir. Dokuzuncu ve son siitun numunelerde taglama yanigi olusup olusmadigini
ifade eder. Ornegin Deney 6’da islenen 8 adet numunelerde taslama yam@: olusmustur.
Bunlarin hangi numunelere ait oldugu numunelerin iizerine isartelenmis ve
bilgisayardaki kayitlara aktarilmistir. Tablo 2.4’te verilen 41 adet 100Cr6 celiginden
imal edilmis rulman makara numunelerine ait veri toplama deney raporlar1 asagida

detaylica aciklanmastir.

Deney 1’°de “Standart Uretim” kosullarinda 4 adet numune islenerek dl¢iim almmistir.
Pargalarda taslama yamigi olusmadmistir. Dosyalar NORMAL_(n) olarak

adlandirilmstir.

Deney 2’de “Elmaslama Hiz1” 0.1600°den 0.05’e diisiiriilerek 3 parca islenmistir.
Islenen parcalarda yanik olusmamistir. Numuneler EH 1 - 3 olarak kodlanmis ve elde
edilen sinyaller ELMASHIZ(n) olarak adlandirilmistir.
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Deney 3’te “Kesme Basinc1” 2 bar’dan 0.5 bar’a diisiiriilerek 3 parca islenmistir. islenen
hi¢cbir pargada yanik olusmamistir. Numuneler KB 1 - 3 olarak kodlanmis, elde edilen
AE sinyalleri KESMEBSN(n) olarak adlandirilmistir.

Deney 4’te “Kesme Hiz1” kabada 2400’ten 3200°e, finalde 1200°den 2500’e
¢ikarilmistir. Yine 3 parca islenmis ve pargalarda yanik olusmamistir. Numuneler KH 1
- 3 olarak kodlanarak elde edilen AE sinyalleri KESMEHIZ(n) olarak kaydedilmistir.

Deney 5’te “Ilerleme Hiz1i” 0.16°dan 0.3’e cikarilarak 3 parga islenmistir. Islenen
parcalarda yanik olusumuna rastlanmamistir. Numuneler IH 1 - 3 olarak kodlanip, elde
edilen AE sinyalleri ILERHIZ(n) olarak adlandirilmustir.

Deney 6’da “Par¢a Donme Hiz1” 501 rpm’den 80 rpm’e diisiiriilerek 8 parga islenmistir.
Biitiin parcalarda yanik olusmustur. Numuneler WP 1 — 8 olarak kodlanarak elde edilen
AE sinyalleri WPRPM(n) olarak adlandirilmistir.

Deney 7°de “Parca Donme Hizi ve Final Spark-out Siiresi” degistirilmistir. Ayna
(islenen numunenin baglandig1 tezgah parcasi) hizi 501 rpm’den 80 rpm’e diisliriilmiis,
final spark-out siiresi 2 saniyeden 5 saniyeye ¢ikarilmistir. 1 parca islenmis ve
numunede yanik olugsmustur. Numune {izerine Yanik Hurda 80 d/dk yazilmis ve

numuneden elde edilen AE sinyalleri SPARK1 olarak adlandirilmustur.

Deney 8’de “ Final Spark-out Siiresi” 2 saniyeden 5 saniyeye ¢ikarilarak 3 numune
islenmistir. Parca basina diisen siire 19 saniyeye ¢ikti. Parcalarda yanik olugsmamistir.
Numuneler SO 1 - 3 olarak kodlanmis ve numunelerden elde edilen AE sinyalleri

n=2’den baglamak {izere SPARK(n) olarak adlandirilmstir.

Deney 9°da “Elmaslama Periyodu” 8 parg¢adan 20 parcaya c¢ikarilmistir. Olgiime 9.
parcadan baglanarak 12 parg¢a dl¢iilmiistiir. Oargalarda yanik olusmamistir. Son ii¢ parca
numune olarak alindi ve EC 1, 2, 3 olarak kodlandi. Dosyalar ELMCYC(n) olarak
adlandirildu.

Deney 10°da tezgah tekrar “Standart Uretim” kosullarina ayarlanarak parcalar
islenmistir. Islenen pargalarda yanik gozlenmedi. AE sinyalleri CONT(n) olarak
adlandirild.

Sonug olarak Sekil 2.3.’de goriintiisii verilen 41 adet makara taslamasina ait sinyal

kayitlar olusturulmustur. Bu sinyallere ait 2 6rnek Sekil 1.8.’de goriilmektedir.
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| | Stream_1_ORS_AE_NORMAL__0000.dat

| | Stream_2_ORS_AE_NORMAL_2_0000.dat

| | Stream_3_ORS_AE_NORMAL_3_0000.dat

| | Stream_4_ORS_AE_NORMAL_4_0000.dat

| | Stream_5_ORS_AE_ELMASHIZ1_0000.dat
|| Stream_6_ORS_AE_ELMASHIZ2_0000.dat
|| Stream_7_ORS_AE_ELMASHIZ3_0000.dat
|| Stream_8_ORS_AE_KESMEBSN1_0000.dat
|| Stream_9_ORS_AE_KESMEBSN2_0000.dat

| | Stream_22_ORS_AE_WPRPM6_0000.dat
| | Stream_23_ORS_AE_WPRPM7_0000.dat
| | Stream_24_ORS_AE_WPRPM8_0000.dat
| | Stream_25_ORS_AE_SPARK1_0000.dat
| | Stream_26_ORS_AE_SPARK2_0000.dat
|_| Stream_27_ORS_AE_SPARK3_0000.dat
|_| Stream_28_ORS_AE_SPARK4_0000.dat
|_| Stream_29_ORS_AE_ELMCYC1_0000.dat
|_| Stream_30_ORS_AE_ELMCYC2_0000.dat

| | Stream_10_ORS_AF_KESMEBSN3_0000.dat
|| Stream_11_ORS_AE_KESMEHIZ1_0000.dat
|| Stream_12_ORS_AE_KESMEHIZ2_0000.dat
| | Stream_13_ORS_AE_KESMEHIZ3_0000.dat

| | Stream_31_ORS_AE_FLMCYC3_0000.dat
| | Stream_32_ORS_AE_ELMCYC4_0000.dat
| | Stream_33_ORS_AE_ELMCYC5_0000.dat
| | Stream_34_ORS_AE_FLMCYC6_0000.dat

| | Stream_14_ORS_AE_ILERHIZ 1_0000.dat
| | Stream_15_ORS_AE_ILERHIZ2_0000.dat
| | Stream_16_ORS_AE_ILERHIZ3_0000.dat
|| Stream_17_ORS_AE_WPRPM1_0000.dat
|| Stream_18_ORS_AE_WPRPM2_0000.dat
|| Stream_19_ORS_AE_WPRPM3_0000.dat

| | Stream_35_ORS_AE_FLMCYC7_0000.dat
| | Stream_36_ORS_AE_ELMCYC8_0000.dat
| | Stream_37_ORS_AE_ELMCYC9_0000.dat
|_| Stream_38_ORS_AE_ELMCYC10_0000.dat
|_| Stream_39_ORS_AE_ELMCYC11_0000.dat
|_| Stream_40_ORS_AE_ELMCYC12_0000.dat

|| Stream_20_ORS_AE_WPRPM4_0000.dat
|| Stream_21_ORS_AE_WPRPM5_0000.dat

|_| Stream_41_ORS_AE_CONT_0000.dat

Sekil 2.3 : 41 Adet makara taglamasi deneyinden elde edilen AE sinyalleri

Ikinci olarak 680106 parga kodlu dis bilezik numuneleri Tablo 2.5’te verilen deney
parametrelerine gore taslanarak dis bilezik taglama 6l¢iimleri yapilmistir. Bu dlgilimlere
ait tezgah parametreleri, dosya kayit isimleri ve deney sayilari Tablo 2.5°te

gorilmektedir.
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Tablo 2.5 : Dis bilezik taglama deneylerinde kullanilan tezgah ayarlari, deney sayilari ve dosya kayit isimleri

€€

Deney Deney adi Seviye Standart Parametre  Degistirilen Parametre Parca Kayit Deney  Yamk Olustu

No Degeri Degeri Kodlamasi Kodlamasi Sayisi Mu?

1 Elmaslama Hiz1 Diisiiriildi 4,48 1 EH(n) ELMASHIZ(n) 3 Hayir

2 Kesme Basinci Distirtildi ? ? KH(n) KESBSN(n) 3 Hayir

3 Kesme Hizi Artirildi 57 mls 62,8 m/s KB(n) KESHIZ(n) 3 2 parcada

4 Ilerleme Hiz1 Artirildi - - [H(n) ILERHIZ(n) 3 1 parcada

5 Spark-out Siiresi Artirildi 0,29 (Detay C) 1:0,58; 2:1,93; 3: 2,02; SO(n) SPARK(N) 4 Hayir

4: 2,03 (Detay D)

6 Standart - - - - SPARK5 3 Hayir

7 Elmaslama Periyodu Artirildi 6 23 EP(n) SPARK5 20 2 pargada

8 Elmas Kompanse Digtiriildi 30 um 10 um EK(n) ELMKOM(n) 3 1 pargada
Miktart

9 Diisiik Sertlikte Distrildi 60 HRC 30 HRC Y(n) HRC30 7 Hayir
Numune

10 Orta Sertlikte Diistiriilda 60 HRC 40 HRC O(n) HRC40 7 3 parcada
Numune

11 I¢ Kafa Devri Distirtildi - - W(n) YANIK1 2 Evet

12 Manyetik Diisiiriildii - - MN(n) YANIK2 2 Hayir




Tablo 2.4’e benzer sekilde Tablo 2.5’te ayni siitunlardan olugmaktadir. Tablo 2.4’ten
farki tezgah parametreleridir. Ornegin Deney 1’e ait tablo 2.5’teki rapor agiklamasi su

sekildedir:

Deney 1’de “Elmaslama Hiz1” 4.48’den 1’e diisiiriilerek 3 parca islenmistir. Parcalarda
yanik olusmamustir. Numuneler EH 2 - 4 olarak kodlanmistir. isleme sirasinda elde
edilen AE sinyalleri ELMASHIZ(n) olarak adlandirilmistir. Sekil 2.4’te bu dosyalar

gosterilmistir.

Sonug olarak Sekil 2.4.’de goriintiisii verilen i¢ bilezik taslamasina ait sinyal kayitlart

olusturulmustur. Bu sinyallere ait 6rnekler Sekil 1.8.’de goriilmektedir.

| | Stream_42_AE_DB_CONT_N1_0000.dat | | Stream_57_AE_DB_SPARK1_0000.dat
| | Stream_45_AE_DB_ELMASHIZ1_0000.dat | | Stream_58_AE_DB_SPARK2_0000.dat
| | Stream_46_AE_DB_ELMASHIZ2_0000.dat | | Stream_59_AE_DB_SPARK3_0000.dat
| | Stream_47_AE_DB_ELMASHIZ3_0000.dat | | Stream_60_AE_DB_SPARK4_0000.dat
| | Stream_48_AE_DB_KESBSN1_0000.dat | | Stream_61_AE_DB_SPARKS5_0000.dat

| | Stream_49_AE_DB_KESBSNZ_0000.dat | | Stream_62_AE_DB_ELMKOM1_0000.dat

| | Stream_50_AE_DB_KESBSN3_0000.dat | | Stream_63_AE_DB_ELMKOMZ2_0000.dat

| | Stream_51_AE_DB_KESHIZ1_0000.dat | | Stream_64_AE_DB_ELMKOM3_0000.dat

| | Stream_52_AE_DB_KESHIZ2_0000.dat |_| Stream_65_AE_DB_HRC30_CONT_0000.dat
| | Stream_53_AE_DB_KESHIZ3_0000.dat | | Stream_66_AE_DB_HRC40_CONT_0000.dat
| | Stream_54_AE_DB_ILERHIZ1_0000.dat | | Stream_68_AE_DB_YANIK1_0000.dat

| | Stream_55_AE_DB_ILERHIZ2_0000.dat | | Stream_69_AE_DB_YANIK2_0000.dat

|| Stream_56_AE_DB_ILERHIZ3_0000.dat

Sekil 2.4 : Dis bilezik taslamasindan elde edilen ae sinyalleri
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BOLUM 3. VERI SETININ ON ISLEMESI

3.1. Hilbert-Huang Doniisiimii(HHT)

Hilbert-Huang doniistimii, duragan olmayan ve dogrusal olmayan verilerin zaman-
frekans analizini gergeklestirmek igin giiglii bir aragtir. Hilbert-Huang dontisiimii, analiz
edilen sinyalin 6zelliklerine dayanan ampirik mod ayristirma (EMD) olarak adlandirilan
uyarlanabilir bir ayrigtirma yontemi kullanir. EMD algoritmasi, intrinsic mod
fonksiyonlarini (IMF'ler) elde etmek igin kullanilir. IMF’ler asagidaki iki sarti

saglamasi gereken tek bilesenli fonksiyonlardan olusur[80].

a) Zaman serisi boyunca, u¢ noktalarin sayisi ile sifir gegislerin sayisi arasindaki fark

sifira esit veya bir birim farka sahip olmalidir.

b) Zaman serisinin herhangi bir noktasinda, yerel maksimumlar ile yerel minimumlar

arasindaki ortalama deger sifira esittir.

EMD araciligyla IMF'lerin elde edilmesi islemi yinelemeli bir yontem olan asagida

verilen eleme algoritmasi ile yapilir[81].

Adim 1: Verilen x (t) sinyalinin yerel maksimum ve yerel minimum noktalar

tanimlanir.

Admm 2: Ust U(t) ve alt L(t) uc noktalarini elde etmek icin kiibik spline kullanarak yerel

ekstremumlar: enterpolasyon yapilir.
Adim 3: Ust ve alt ug noktalarin yerel ortalama degerini hesaplaym: m(t)=(U(t)+L(t))/2
Adim 4: Yerel ortalama m(t)'yi orijinal sinyalden ¢ikarilir: hy(t)= X(t)-m(t)

Adim 5: x(t) sinyalini hy(t) ile degistirin ve elde edilen sinyal yukarida bahsedilen (a) ve
(b) iki IMF kosulunu karsilayana kadar Adim 1-4 yinelenir.

Bu kriterlerden biri(a-b), eleme siirecini durdurmak i¢in kullanilir: (M-1) tane IMF'yi

cikardiktan sonra, kalan, rm(z), bir IMF veya duragan bir fonksiyondur.
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Orijinal sinyal daha sonra elde edilen IMF'lerin superpose edilmesiyle yeniden

olusturulabilir:
X(t) = ZRT1IMER (t) + 1y (£) (3.1)

burada Denklem 3.1’de M-1, IMF'lerin sayisidir, yani sinyal (M-1) tane IMF'e ve bir

kalan’dan olusur.

EMD algoritmasinin ¢alistirilmasindan sonra, her bir IMF'ye Hilbert doniisiimii (HT)
uygulanir. Boylece bir dizi anlik genlik ve frekans elde edilmis olur. Bu genlik ve
frekanslar Hilbert-Huang spektrumunu olusturmak i¢in kullanilir. IMF’ye uygulanacak

HT islemi Denklem 3.2 ile tanimlanur.
y(t) = %P fj;ogdr (3.2)

P: Cauchy ana degeri.

X(t) ve y(t) elde edildikten sonra, analitik sinyal Denklem 3.4 ile ifade edilebilir.
y(©) =P [ dr (33)

z(t) = x(t) +iy(t) = a(t)e® (3.4)

a(t) = [x(t)? + y(t)z]% ve 8(t) = arctan(%) (35)

burada a(t) genlik ve 6(t) faz fonksiyonudur.

Bu durumda, anlik frekans Denklem 3.6 ile hesaplanir.

o) =40 (3.6)

3.2. Kisa Donem Fourier Doniisiimii (Short-Term Fourier Transform-STFT)

Fourier doniisiimii (FT), bir sinyali zaman alanindan frekans alanina doniistiiriir. Fourier
doniistimiinde kullanilan ana fonksiyonlar karmagik istellerden olustugundan zaman
boyutunda sinirlandirilmamistir. Dolayisiyla sinyal zaman bilesenine iliskin bilgi

icermez. Fourier doniisiimiiniin bu smirlamasini asmak i¢in, yani duragan olmayan
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sinyalleri zaman domeninde sinirlamak i¢in Kisa siireli Fourier doniisiimii (STFT)
gelistirilmistir [82]. STFT, duragan olmayan bir sinyalin frekans igeriginin zaman
icinde nasil degistigini analiz etmek icin kullanilir. STFT, FT uygulanarak elde edilmis
sinyali, bir pencereyle ¢arparak bir zaman sinir1 ekler. Boylece FT sinyali bu sinirlarin
disinda kaybolur. Bu sayede STFT hem zaman hem de frekans bilgisi saglayabilir [83].
FT’den STFT’yi elde eden matematiksel islem Denklem 3.7’deki gibi tanimlanir:

STFT(f,7) = [*2 s(t)w(t — T)e 2 dt 3.7)

Burada s(t); sinyal, e=2"/t  Fourier ¢ekirdegi ve w(), T zamaninda merkezli analiz

penceresidir.

STFT'de kullanilan analiz fonksiyonlari, sinirlandirilmis karmagik {istel fonksiyonlar
oldugundan, Denklem 3.7 ile hesaplanan STFT katsayilari, belirli bir frekansa (f) sahip
bir siniizoidal ile analiz edilen sinyalin T merkezli bir segmenti arasindaki benzerlik

Olglisii olarak yorumlanabilir[83].

STFT, analiz boyunca belirli sinirlar icerisinde kaldigindan, secilen sinirlar genis olursa,
tiim zaman-frekans diizlemlerinde zaman alaninda kotli ¢oziiniirliik ve frekans alaninda
1yi ¢oziiniirlikk elde edilir. Kiigiik sinirlar ise zaman alaninda iyi ¢6ziintirliige ve frekans
alaninda kotii ¢oziintirliige neden olur. Bu nedenle, STFT uygulamasi, sinir genisligini
ayarlayarak zaman ve frekans alanlarindaki ¢oziiniirliik arasinda bir optimizasyon

gerektirir. STFT nin bu sorununu ¢dzmek adina dalgacik dontisiimii 6nerilmektedir[84].

3.3. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continious Wavelet Transform-CWT,)

Dalgacik terimini ilk olarak Grossmann ve Morlet kullanilmistir [85]. WT, konusma ve,
gOriintli analizi ve veri sikistirma gibi ¢aligmalarda kullanilan bir sinyal isleme aracidir.
Bu ¢ok-6lgekli yontem, Sekil 1'de gosterildigi gibi, hem zaman hem de frekans alaninda
uygun bir ¢oziiniirliikk verebilir. Coziiniirliikk sorunu, ayni1 pencere islevinin birden ¢ok
kiigiiltiilmiis ve genisletilmis formu uygulanarak ¢oziiliir. Bu kiigiiltilmiis ve
genisletilmis pencere islevlerine dalgacik denir. Bir dalgacigin genligi baslangicta ve
sonda sifirdir. Ve belirli integrali sifir olmalidir. Dalgaciklarin sekli ve oOzellikleri

farklidir. En yaygin dalgaciklar Haar, Daubechies, Meyer ve Morlet dalgaciklaridir [84].
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Frequency
Frequency
Frequency

Time Time Time

a) STFT-two differen fixed window width b) WT-scaled window width

Sekil 9.1 : STFT ve CWT nin TF ¢6ziniirliigiine etkisi

Stirekli dalgacik doniisiimii, pencere boyutunu daraltip-genisleterek zaman-frekans
¢Oziiniirliik problemini ¢ozer. Boylece zaman-frekans diizleminde sabit bir ¢oziiniirliige

sahip olan STFT'den farkli olarak, CWT ¢oklu ¢oziiniirliikli analize izin verir.

Siirekli dalgactk dontigiimii, bir sinyali, ana dalgacigim (MW) kaydirilmis ve
Olceklenmis (uzatilmis veya kisaltilmis) dalgaciklariyla karsilagtirir. Bu sayede CWT,
bir sinyalin frekansinin zaman ic¢inde nasil degistigini analiz etmek i¢in kullanilir. Bir

sinyal ayrica zaman alanindan zaman-frekans alanina CWT araciligiyla doniistiiriiliir.

CWT de analiz edilen ana fonksiyon (MW) bir dalgadir ve vy ile gosterilir. CWT, ana
dalgacigin 6lcegi degistirilip, 6lgekli ana dalgacik zamana gore kaydirilip, sinyalle
carpilir ve bu c¢arpim zamanla entegre edilerek hesaplanir. Yani CWT matematiksel
olarak Denklem 3.8’deki gibidir:

+

CWT(a, b; (), w(©) = [1 f(O 2 ¥ (Fdt (38)

Burada * karmasik eslenik anlamma gelir. Olgek parametresi a ve zamanda konumu b,
sinyal f(t)’dir. Doniistiiriilen sinyal, 6l¢ek a ve zamanda konumu b'ye baghdir. b
parametresi, zaman konumundan sorumlu olan pencerenin sinirlarii belirler, a
parametresi, frekans ile ters orantilidir. Frekans ¢oziiniirliighi ve zaman ¢oziintirligiini
kisitlar. a sayis1 ne kadar yiiksek olursa, pencere o kadar genisler ve genel veya daha
diisiik frekanslar algilanir. Daha kiigiik bir a degeri, dalgacikta daha hizli bir degisime
yol acar, bu nedenle sinyalin daha ytiksek frekanslar1 algilanir. Tiim pencereler, MW'nin
kiigiiltiilmiis veya genisletilmis Ornekleridir. CWT'nin dezavantaji, veri noktalarinin

sayisindaki artistir[84].
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BOLUM 4. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE TASLAMA
YANIGININ TESPITI

Bu bdliimde, taglama yani@inin tespiti i¢in akustik emisyon sensoriiyle taslama
tezgahindan toplanan veriler En Yakin K-Komsulugu (K-Nearest Neighborhood-KNN)
ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM) temelli makine

O0grenmesi yontemleri ile siniflandirilmis, boylece taslama yanigi tespit edilmistir.
4.1. Teorik Arka Plan

4.1.1. En yakin K komsulugu (K-Nearist Neighbours-KNN)

Makine 6grenmesi yontemleri temel olarak dorde ayrilmaktadir. Bunlar denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme, yari denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir[86].
K-NN bir denetimli 6grenme algoritmasidir ve genellikle siniflandirma veya korelasyon

uygulamalarinda kullanilir .

Yeni bir verinin hangi sinifa ait oldugunu tahmin ederken, K-NN algoritmasi egitim veri
kiimesindeki en yakin veri noktalarini, yani verinin "en yakin komsularini" bulur.
Secilen k komsunun smiflandirilacak veriye olan uzakligina bakar. Bu k mesafenin en
kiigiik ortalamasina gore veriyi siniflandirir. Sekil 4.1 iki smifli bir veri setini
gdstermektedir. Ornegin buu veri setinde 2 test verisinin hangi sinifa ait oldugu tahmin

edilecek olursa;

Sekil 4.2.'de K=3 olan bir modelin tahmin ettigi test verisinin hangi sinifa ait oldugu ve
modelin tahminleri gosterilmektedir. Buna gore; tahmin edilecek verinin en yakin 3
komsusu belirlenir. Bu komsulara olan uzakliklar tek tek hesaplanir. Bunun i¢in farkl
hesaplama yontemleri olsa da en yaygmn kullamlan1 Oklid uzaklik 6l¢iimiidiir. Bu
uzakliklarin ortalamasi alinarak en kisa olanin hangi sinifa ait olduguna karar verilir ve

tahmin edilen deger o sinifa ait olur.
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Sekil 4.1 : Ornek veri seti
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Sekil 4.2 : K=3 ile KNN ile 6rnek veri setinin smiflarmin tahminiiki boyutlu veri
kiimeleri i¢in, xy diizlemindeki tiim olas1 test noktalar1 i¢in tahmini de goriilebilir. Bu
bolgedeki bir noktaya atanacak sinifa gore diizlemi renklendiriyoruz. Bu, algoritmanin
smif 1'e atadigr yer ile sif 2'ye atadigi yer arasindaki ayrim olan karar smirini

gérmemizi saglar.
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Sekil 4.3 : Farkl1 K degerleri igin “a) K=1, b)K=3, ¢)K=9" K-NN tarafindan olusturulan karar sinirlar1
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Sekil 4.3. a) (K=1)’da gorebileceginiz gibi, tek bir komsu kullanmak, egitim verilerini
yakindan takip eden bir karar smiri ile sonuglanir. Gittikce daha fazla komsuyu goz
oniinde bulundurmak, daha diizgiin bir karar sinirina yol agar. Daha yumusak bir sinir,
daha basit bir modele karsilik gelir. Baska bir deyisle, az sayida komsu kullanmak
yilksek model karmasikligima ve c¢ok sayida komsu kullanmak diisik model
karmagikligina  karsilik gelir. Komsu sayisinin egitim kiimesindeki tiim veri
noktalarinin sayist oldugu asir1 durumu g6z 6niinde bulundurursaniz, her test noktasi
tam olarak ayni komsulara (tiim egitim noktalar1) sahip olur ve tiim tahminler ayni olur;

egitim setinde en sik goriilen siniftir [87].

4.1.2. Destek vektor makineleri (Support Vector Machine-SVM) ile rulman

hatalariin siiflandirilmasi

SVM'nin ana motivasyonu, egitim setindeki birka¢ sinifi, aralarindaki marji en st
diizeye cikaran bir yiizeyle ayirmaktir. Bagka bir deyisle, SVM, bir modelin genelleme
yetenegini en iist diizeye cikarmaya izin verir. Bu, bir modelin genelleme hatasi
tizerindeki bir sinirin en aza indirilmesine izin veren Yapisal Risk Minimizasyonu

ilkesinin (SRM) amacidir.

Veriler tam olarak iki sinifa sahip oldugunda bir destek vektér makinesi kullanilabilir.
Bir SVM, bir smifin tiim veri noktalarin1 diger simnifin veri noktalarindan ayiran en iyi
hiper diizlemi bularak verileri siniflandirir. Bir SVM i¢in en 1iyi hiperdiizlem, iki sinif
arasinda en biiylik marj1 olan anlamina gelir. Kenar boslugu, i¢ veri noktasi olmayan
hiperdiizlemin paralel maksimum genisligi anlamina gelir. Destek vektorleri, ayirma
hiperdiizlemine en yakin olan veri noktalaridir ve bu noktalar levhanin sinirindadir.

Sekil 4.4, veri noktalarini ve bu tanimlar1 gostermektedir[88].
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Sekil 4.4 : K=3 ile KNN ile 6rnek veri setinin siniflarinin tahmini

Egitim sirasinda SVM, egitim veri noktalarmin her birinin iki sinif arasindaki karar
siirin1 temsil etmek i¢in ne kadar onemli oldugunu 6grenir. Tipik olarak, egitim
noktalarinin yalnizca bir alt kiimesi, siniflar arasindaki sinirda bulunanlar karar sinirimni
tanimlamak i¢in 6nemlidir. Bunlara destek vektorleri denir ve destek vektor makinesine
adin1 verir. Yeni bir nokta i¢in tahmin yapmak istenildiginde destek vektorlerinin her
birine olan mesafe Ol¢iiliir. Destek vektoriine olan mesafelere ve egitim sirasinda

ogrenilen destek vektorlerinin 6nemine dayali olarak bir siniflandirma karari verilir[87].

4.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Taslama Yamginin Tesbitinde Kullanilan

Metot

Rulmanlarda ariza tespit ¢alismalarinda yapay zeka yontemleri siklikla
kullanilmaktadir. Bu yontemler kullanilirken arizayir sayisallastirmak icin titresim ve
AE sinyalleri kullanilir. Bu sinyaller 6n isleme tabi tutularak veya tutulmadan makine
O0grenmesi veya derin Ogrenme aglarina girdi olarak verilir ve agm bu girdileri
sniflandirmast beklenir. Bu calismada temel olarak bu siiregler uygulanmustir. Ilk
olarak Sekil 2.1.'de gosterilen rulman taglama makinesinden AE sensorleri ile ham veri
toplanmistir. Daha sonra bu ham verilerden belirli biiylikliikte parcalar alinarak ML'nin

girisine uygun formatta matrisler olusturulmustur. Bu veriler ML yontemleri ile
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smiflandirilarak aglarin performans basarilari kaydedilir. Son asamada ise aglarin

basarilar1 karsilastirilir. Bu adimlar1 gosteren akis semasi Sekil 4.5'te gosterilmistir.

AE Verilerinin
Toplanmasi

Hatali-Normal AE
verilerinden farkl
boyutlarda pargalar alarak
ve etiketler ekleyerek veri
matrisleri olugturma

MATLAB Machine
Learning Toolbox
Classification Learner
uygulamasinda K-NN ve
SVM aglari secilerek ag
parametreleri belirleme.

ML Uygulama Adimlari

Classification Learner
Uygulamasi ¢aligtirilir ve
performans dlgiimleri
kaydetme

A

ML Yontemlerinden elde
edilen sonuglar hem kendi
i¢lerinde hem de LSTM
aglarindan elde edilen
sonuglarla kargilagtirma.

Sekil 4.5 : ML Yontemlerinin uygulama adimlari
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Sekil 4.6’da ML uygulama adimlari, uygulamada kullanilan veri 6rnekleri ve MATLAB

araglari ile gosterilmistir.

Sekil 4.6 : ML Uygulama adimlar1 gdsterimi

Metodun ilk adiminda AE verilerinin elde edilmesi gerekmektedir ve Bolim 2 de bu

konu detaylica a¢iklanmistir.

4.2.1. AE verilerinin 6n islemesi ile hatali-normal veri setinin olusturulmasi

Veriler bilgisayara aktarildiktan sonra siniflandirma problemine uygun olarak veri

secimi yapilmistir. Veriler ve igerikleri agagida agiklanmugtir.

Ayni Makine Parametreleri (AMP)-Veri Seti 1: Ayni isleme parametreleri ile islenmis
normal rulman makarasi 6rneklerinin verilerinden sirali olarak 81 adet 1x65536 vektor
alinarak bir matris halinde birlestirilmistir. Bu matrisin boyutu 81x65536'dir. Ayni
sekilde, ayni isleme parametreleri ile islenen hatali rulman makarasi verilerine ait
1x65536 boyutundaki diger 81 vektor alinir ve bir matriste birlestirilir. Bu matrisin
boyutu 81x65536'dir. Bu iki matris daha sonra tek bir matriste birlestirilerek 162x65536
boyutunda bir matris olusturulmustur. Bu matris AMP-VS1 olarak adlandirilmistir.

AMP-Veri Seti2: Veri Setil'e benzer sekilde, ayni isleme parametreleriyle iglenen
92x65536 boyutundaki normal veriler ve 72x65536 boyutundaki hatali veriler tek bir
matriste birlestirilmistir. Boylece AMP-VS2 adinda 162x65536 boyutlu bir veri seti

olusturulmustur.

AMP-Veri Seti3: Bu veri seti 126x65536 boyutlarindaki normal veriler ile 36x65536

boyutlarindaki hatali verilerin birlesiminden olugmaktadir. Normal verilerin agirlig
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kademeli olarak artirilmistir. Bunun nedeni agin hassasiyet yetenegini 6lgecek bir veri
kiimesi olusturmaktir. Bir diger neden ise iiretim kosullarindaki normal iiriin/hatali iiriin
oranma uygun bir veri seti olusturmaktir. Ciinkii ger¢ek iiretim kosullarinda normal

numune sayisi kusurlu numune sayisindan fazla olacaktir. Tablo 4.1. veri kiimelerini

gostermektedir.
Tablo 4.1 : ML Uygulamalari igin olusturulan veri seti
Veri Seti Boyut Hatah Normal
AMP-Veri Seti 1 162x65536 81x65536 81x65536
AMP-Veri Seti 2 162x65536 70x65536 92x65536
AMP-Veri Seti 3 162x65536 36x65536 126x65536

4.2.2. ML Yontemi ve hiperparametre secimi

Uygulamada ikinci olarak MATLAB Classification Learner aracindan segebilecegimiz
hiperparametreler yani olusturulan makine Ogrenmesi algoritmasinin parametreleri
secilir.

MATLAB Classification Toolbox’ta bir ¢ok ML yontemi bulunmaktadir. Bu tez

kapsaminda yapilan calismalar sonucunda K-NN ve SVM yontemlerinin kullanilmasina

karar verilmistir.

K-NN algoritmasi i¢in secilen parametreler; komsuluk sayis1 K degeri, regularizasyon
yontemi crossvalidation orani, holdout (varsa veya yoksa) gibi temel parametrelerdir.

Bu kosullar Tablo 4.2.'de her bir uygulama i¢in verilmistir.

SVM yontemi igin segilen temel parametreler; regularizasyon yontemi crossvalidation
orani, holdout (varsa veya yoksa) parametreleridir. Bu kosullar Tablo 4.3.'de her bir

uygulama i¢in verilmistir.

4.2.3. Uygulama sonuclari ve basarim metrikleri

Makine 6grenmesi deneyleri Sekil 4.5’teki adimlara gore gergeklestirilmistir. Buna gore
verilerin hazirlanmasi sirasinda, veri setinden hatali ve normal oldugu bilinen veriler

secilmistir. Bu verilerden farkli biyiikliiklerde veri pargalari (bkz. Tablo 4.1.)
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olusturulmustur. Bu veri parcalarindan hatali ve hatasiz olarak ayri ayr1 olusturulan veri
pargalar1 tek bir dosyada birlestirilir ve hatali olanlar "HA", hatasiz olanlar "NO" ile
etiketlenir. Son durumda elimizde farkli boyutlarda veri matrisleri bulunmaktadir.
Secilen yontemlerle yapilan uygulamalarda veriler siniflandirilmistir. Tablo 4.2. K-NN
uygulama sonuglar1 ve parametrelerini, Sekil 4.7. ise Fine K-NN yonteminin konflizyon

matrisini gostermektedir.

Tablo 4.2 : K-NN Yo6ntemi hiperparametreleri ve farkli K-NN aglar1 igin uygulama sonuglari

Veri Seti AMP-Veri Seti 1 AMP-Veri Seti 2 AMP-Veri Seti 3
o o Crossvalidation Holdout o o
Validation Validation Yok ValidationYok Validation Yok
(%05) (%25)

" v Dogruluk pg  Dogruluk gg Dogruluk pg  Dogruluk Eg Dogruluk gg
etot

(%) (Sn) (%) (Sn) (%) (Sn) (%) (Sn) (%) (Sn)
Fine
1 100 323 537 2337 525 4,08 100 395 586 1521
KNN
Medium
53,1 258 50 2248 475 3,63 55,6 428 556 15,82
KNN
Course
100 488 279 50 21,93 50 42 556 404 556 15,63
KNN
Cousine
10 61,7 261 53,7 232 50 396 61,1 433 519 15,41
KNN
Cubic
10 531 6,16 51,9 4634 475 8,23 56,2 17,72 537 378
KNN
&Vﬁ'ﬂhmd 10 100 2,92 50 3233 475 577 100 576 556 25,24

Algoritmalar se¢ilip calistirildiginda her bir algoritma icin dogruluk degeri,
smiflandirma performansi, karisiklik matrisi, yayilim grafigi, islem siiresi gibi
degerlendirme kriterlerine ulagsmak mimkiindiir. Sekil 4.7.'de Agirlikli K-NN
algoritmasindan elde edilen sonuglara gore karisiklik matrisi verilmistir. Algoritmanin
dogru tahminleri ve yanlig tahminleri MATLAB Classification Learner Toolbox’1
tarafindan olusturulan yayilim grafiginde gosterilmektedir. Veriler ¢ok kiigiik

hassasiyetle siralandigr icin ancak yayilim grafigi kiiciiltiilerek veya biiylitiilerek
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goriilebilmektedir. Dogru ve yanlis tahminleri gérmek igin bagka bir grafikolan
grafiksel karisiklik matrisine bakilabilir.

Model 1.1 (Fine KNN)

True Class

Predicted Class

Sekil 4.7 : Fine K-NN modeli tahminleri ve karigiklik matrisi

Karisiklik(Konfiizyon) matrisinden True Positive(TP)/Negative(TN) ve False
Positive(FP)/Negative(FN) tahminlerinin oranimni elde etmek miimkiindiir. Bu oran
tizerinden modelin "dogruluk" degeri hesaplanabilir. Uygulama bize bu hesabi dogrudan
vermektedir. Karigiklik matrisinden "dogruluk" hesabt Denklem 4.1'deki gibi

hesaplanir.

TP+TN (4.1)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk(Accuracy)=
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SVM uygulamalarinda Tablo 4.1.'de verilen veriler Tablo 4.3.'te verilen SVM modelleri

ile siniflandirilmis ve ilgili basart Slglimleri kaydedilmistir. Fine Gauss SVM modeli

i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.8.’de verilmistir.

Tablo 4.3 : AMP-Veri Seti-1 ile yapilan SVM deneyleri

AMP- Veri Seti 1

Validation

Validation Yok Crossvalidation (%5) Holdout(%625)

Basarim Metrikleri

Dogruluk(%) ES(Sn) Dogruluk(%) ES(Sn) Dogruluk(%) ES(Sn)

Linear SVM

Quadratic SVM

Qubic SVM

Fine Gaussian SVM
Medium Gaussian SVM
Coarse Gaussian SVM

Optimizable SVM

86,4 9,78 51,9 12,7 67,5 3,17
98,1 9,02 50,6 1792 425 3,05
100 8,5 47,5 181,1 425 3,13
100 9,5 58 2,27 55 2,99
88,9 10,8 51,2 0,65 62,5 3,00
77,2 10,2 47,5 0,67 60 3,05
100 99,3 52,5 407 60 103

True Class

Model 1.4 (Fine Gaussian SVM)

Predicted Class

Sekil 4.8 : Fine Gauss SVM karigiklik matrisi
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Tablo 4.2°deki K-NN yontemi ile yapilan siniflandirma uygulamalarina ve Tablo 4.3’te
sonuglar1 verilen SVM yontemi ile yapilan siniflandirma uygulamalarma bakilirsa
egitim dogruluklarinin %100 ve civar1 degerlerde olmasma karsin capraz
dogrulama(crossvalidation) ve test dogrulama(holdout) dogruluklarmin disiik oldugu
goriilecektir. Bu durum agin egitim siirecinde ezber yaptigi anlamina gelir. Veri
dagilimi dikkate alindiginda KNN aginda uygun bir ayirma diizlemi olusturulmadigs,
SVM yonteminde ise veri siiflarin1 ayiracak uygun destek vektorleri ve hiperdiizlemi

olusturamadigini sOyleyebiliriz.
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BOLUM 5. TASARLANAN LSTM AGIYLA TASLAMA YANIGININ
TESPITI

Bu boéliimde; taslama yanmi@inin tespiti i¢in 6n islem uygulanmis AE verileri, tez
kapsaminda tasarlanan LSTM derin 6grenme agiyla siniflandirilmis ve taglama yanigi

tespit edilmistir.

5.1. Teorik Arka Plan:LSTM

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), sirali verileri islemek icin 6zellesmis bir sinir aglari
ailesidir[35]. Yani, bu aglar X=[X1, X2, ..., Xn]. Xt € Rk gibi siral1 verileri islemek i¢in
kullanilir. Xt € Rk t zaman adimindaki girdidir. Sekil 5.1. bir RNN hiicresini sematik
olarak gostermektedir. f dogrusal olmayan bir fonksiyon, ht.1 t-1 adimindaki durum, X t

zamanindaki girdi ve h(t) Denklem 5.1'deki gibi ifade edilir.

Sekil 5.1 : Bir RNN hiicresi

he = f(he, X)=F(Uh.1+Wxe+b) (5.1)

Burada b € RY% U ¢ R™ and W € R% bias, recurrent ve input agirliklaridir ve hepsi
ogrenilebilir parametrelerdir; n dizi uzunlugu, k girdi boyutu, d gizli boyut ve f sigmoid

veya tanh gibi dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
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LSTM, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan RNN'deki gradyan kaybolma problemini
¢ozmek i¢in Onerilmistir[31]. Sekil 5.1'deki RNN hiicresinde h(t)'ye ek olarak, bir
LSTM hiicresinde t anina kadar ortaya ¢ikan bilgiyi saklayan bir hafiza birimi c(t)
vardir. ¢(t) hiicresinin davranisi ii¢ kap1 tarafindan belirlenir. Bu kapilar giris kapisi it
cikis kapist 0t ve unutma kapist fi'dir. Bu kapilar matematiksel olarak Denklem 5.2, 5.3
ve 5.4'te verilmistir. Bir LSTM hiicresi grafiksel olarak Sekil 5.2'de gosterilmistir.

Ci1
Sekil 5.2 : Bir LSTM hiicresi
i=sigmoid(Ui he.1 + Wi x¢ + by) (5.2)
fe=sigmoid(Urht1 + We Xt + by) (5.3)
o=sigmoid(Uo ht1 + Wo Xt + bo) (5.4)

Bu degerler géz 6niinde bulundurularak Sekil 5.2'de verilen LSTM hiicresinin ¢ikigi
Denklem 5.5, 5.6 ve 5.7'ye gore hesaplanir.

ki= tanh(Uk he.1 +Wi X¢ + bx) (5.5)
Ci= fixCra+irxky (5.6)
ht= 0t % tanh(Cy) (5.7)

Burada b € RY, U € R% and W € R% 6nyarg, tekrarlayan ve giris agirliklaridir ve x

operatorii eleman-eleman ¢arpimini belirtir.
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Sekil 5.2'deki diyagram bir t adiminda LSTM biriminde gerceklestirilen iglemleri
gostermektedir. Buna gore ilk olarak X: ve ht.1'in bir fonksiyonu kullanilarak bir unutma
kapist fr elde edilir. f; 'nin degeri 1'e yaklastiginda, bir 6nceki hafiza hiicresi Ct.1'den
gelen bilgi ile islenir. Ikinci olarak, x(t) ve h(t-1)'in bir fonksiyonu olan giris kapis1 i(t)
elde edilir ve C; bellek hiicresine eklenir. Son olarak, ¢ikis kapisi yeni gizli durum ht'yi

olusturmak i¢in bellek hiicresinden ne alinmasi gerektigine karar verir.

5.2. Tasarlanan LSTM Ag ile Taslama Yaniginin Tesbitinde Kullanilan Metot

Rulmanlarda ariza tespit ¢alismalarinda derin O6grenme yoOntemleri siklikla
kullanilmaktadir. Bu yontemler kullanilirken sinyaller veya goriintiiler kullanilir. En sik
kullanilan sinyaller AE sinyalleri ve titresim sinyalleridir. AE ve titresim sinyalleri sirali
veri igermektedir. Literatiirde siralt veriler i¢in LSTM aglarinin basarili sonug verdigi
belirtilmistir. Bu yontemle taslama yanigi tespit edilirken, sinyaller elde edildikten
sonra On islemden gecirilir veya gecirilmez, sonra derin 6grenme aglarina girdi olarak
verilir ve agin bu girdileri siiflandirmast beklenir. Bu ¢alismada temel olarak bu
siirecler uygulanmustir. Tlk olarak Sekil 2.1'de gdsterilen rulman taslama makinesinden
AE sensorleri ile ham veri toplanmistir. Daha sonra bu ham verilerden belirli
biiyiikliikkte parcalar alinarak tasarlanan LSTM agiin girisine uygun formatta matrisler
olusturulmustur. Bu veriler tasarlanan LSTM aginda siniflandirilarak agin basarimlari

kaydedilmistir. Bu adimlar1 gosteren akis semasi Sekil 5.3'te gosterilmistir.
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Taslama Makinesinden
AE Verileri Toplama

!

Yanlis-Normal AE verilerinden
farkli boyutlarda pargalar almarak
entropi ve anlik frekans degerleri

cikarilir. Ham veri, entropi ve
anlik frekans degerleri tek bir
matris halinde birlestirilir.

Verilere etiketler eklenerek veri

matrisleri olusturulur.

A

Onerilen LSTM ag1
MATLAB'da
olusturulmus ve ag
parametreleri olusturulur.

LSTM Uygulama Adimlari

Her bir veri pargast i¢in

olusturulan LSTM aglar

calistirlarak performans
Olgiimleri kaydedilir.

LSTM aglarindan elde
edilen sonuglar
kargilastirilir.

Sekil 5.3 : Tasarlanan LSTM agiyla taslama yaniginin tesbitinde kullanilan metodun uygulama adimlari

Metodun ilk adiminda AE verilerinin elde edilmesi gerekmektedir ve Bolim 2’de bu

konu detaylica agiklanmistir.
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5.2.1. AE Verilerinden entropi ve anlik frekans degerlerinin elde edilmesi ve

verilerin on islemesi

5.2.1.1. Anlik frekans

Siniizoidal bir sinyal veya siniizoidal bir sinyal kiimesi olarak ifade edilebilen sinyaller
icin frekans iyi tamimlanmis bir niceliktir. Ancak, gergekte bazi sinyaller siniizoidal
degildir veya siniizoidal bilesenlerden olusmaz. Ozellikle, duragan olmayan sinyaller
siniizoidal bilesenlere ayristirilmaya uygun degildir. Bu tiir sinyaller igin frekans
kavrami yerine, siirecin zamanla degisen dogasini aciklamak icin anlik frekans kavrami

tanimlanmaktadir[89].

Bu calismada LSTM uygulamalarinda ham verilerden veri parcalar1 olusturulduktan
sonra veri par¢alarinin entropi ve anlik frekans 6zellikleri ¢ikartilarak LSTM veri setleri

olusturulmustur.

5.2.1.2. Spektral entropi

Bir sinyalin spektral entropisi (SE), spektral gii¢ dagiliminin bir 6lgiistidiir. Kavram,
bilgi teorisindeki Shannon entropisine veya bilgi entropisine dayanmaktadir. SE,
sinyalin frekans alanindaki normallestirilmis gii¢ dagilimini bir olasilik dagilimi olarak
ele alir ve Shannon entropisini hesaplar. Bu baglamda, Shannon entropisi sinyalin
spektral entropisidir. Bu 6zellik, sorun giderme ve teshiste 6zellik ¢ikarimi igin yararl
olabilir [90]. SE ayrica konusma tanima ve biyomedikal sinyal islemede bir 6zellik
olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Spektral entropi denklemleri, bir sinyal i¢in
gii¢ spektrumu ve olasilik dagilimi denklemlerinden ortaya ¢ikar. Bir x(n) sinyali i¢in
giic spektrumu S(m) = [X(m)|2'dir; burada X(m), x(n)'nin ayrik Fourier doniisiimiidiir. O
halde olasilik dagilimi1 P(m)'dir (Bkz Denklem 5.8):

p(m)zzs—fsng) (5.8)

Spektral Entropi Denklem 5.9°da tarif edilmistir:

H=- ¥} P(m) log, P(m) (5.9)
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Normalizasyon denklemi Denklem 5.10 ile ifade edilir:

__ Zh-1 P(m) log, P(m) (5.10)

H
n log, N

Burada N toplam frekans noktalaridir. Payda, log, N, frekans alaninda esit olarak
dagitilmis beyaz giiriiltiiniin maksimum spektral entropisini temsil eder. Bir zaman-
frekans gii¢ spektrogrami S(t,f) biliniyorsa, olasilik dagilimi Denklem 5.11°deki gibi
olur.

_ %iStm) (5.11)
Pm)=3 5 s

Spectral Entropi hala Denklem 5.10 daki gibidir:
H=- ¥}_; P(m) log, P(m) (5.12)

Bir zaman-frekans gii¢ spektrogrami S(t,f) verildiginde anlik spektral entropiyi
hesaplamak i¢in, t zamanindaki olasilik dagilim1 Denklem 5.13 teki gibi olmaktadir.

_ S(tm) 5.13
P(t,m) = & oo (5.13)

Yani t zamanindaki spektral entropi Denklem 5.14 ile elde edilir.

H(t)=- X1 P(t,m) log, P(t,m) (5.14)

5.2.2. Verilerin on islemesi

Makine Ogrenmesi uygulamalarina benzer sekilde LSTM uygulamalar1 da veri
hazirlama (veri se¢imi-ozellik ¢ikarimi), ag parametrelerinin se¢imi ve performans
Olciimlerinden olusmaktadir. LSTM uygulamalar1 i¢in olusturulan veri parcalar
asagidaki gibidir: Hatali ve normal 6rneklerden alinan verilerden farkli boyutlardaki
veriler (bkz. Tablo 5.1.) segilerek bir matriste toplanir ve hatalar "HA", normaller ise
"NO" olarak etiketlenir. Daha sonra bu hatali ve normal verilerin anlik frekans ve
entropi Ozellikleri ¢ikarilir ve bu 6zellikler ana matrise eklenir. Boylece LSTM aginin

egitimi i¢in kullanilacak veri seti elde edilmistir.
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Tablo 5.1 : LSTM Uygulamalar igin hazirlanan veri seti

Veri Seti Normal Boyut Hatali Boyut

Veri Seti 1 4000X[1x16500] 1000x[1x16500]
Veri Seti 2 4500x[1x10000] 1500x[1x10000]
Veri Seti 3 3300x[1x20000] 1000x[1x20000]

5.2.3. LSTM Aginin olusturulmasi

Ikinci adimda ise yeni bir LSTM ag tasarlanarak, olusturulan LSTM aginin

hiperparametre segimleri yapilir ve bu parametrelerle ag olusturulur. Olusturulan agin

parametreleri Tablo 5.2'de verilmistir.

Tablo 5.2 : LSTM Aginin katman yapisi

Katmanlar Sayr/Deger
Sequence Input Layer 2
BiLSTM Layer 100
Dropout 0,3
LSTM Layer 80
Dropout 0,3
Fully Connected Layer 2
Softmax Layer 1
Classification Layer 1

5.2.4. LSTM Aginda taslama yamg tespiti

Bu asamada MATLAB'da yazilan kodlar calistirilarak sonuclar elde edilmistir. LSTM

ag1 ile yapilan deneylerin sonuglart Tablo 5.3'te verilmistir.

karigiklik(konfiizyon) matrisi Sekil 5.4.'te verilmistir.
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Confusion Chart for LSTM

HA 63 37.0%

NO 4 1.0%

True Class

6.0% 8.5%

HA NO
Predicted Class

Sekil 5.4 : Tasarlanan LSTM aginda yapilan siniflandirma uygulamasina ait konfiizyon matrisi

Tablo 5.3’te %90,5, %91,33 ve %91,88 dogruuk degerleri elde edilmistir. Bu degerler
agn iyilestirilmesi adina timit vermektedir fakat yaygin kabul goren dogruluk degerleri
%95 ve lizeri sonuglardir. Makine Ogrenmesi yontemleri ile elde edilen test
dogruluklarinin aksine LSTM ag ile yapilan smniflandirma dogruluklar: egitim
dogrulugu ile benzerlik gostermekte ve yliksek degerler vermektedir. Farkli veri
kombinasyonlarinda benzer dogruluk degerlerinin elde edildigi de not edilmelidir. islem
zamanlarinin Makine 6grenmesi uygulamalarina kiyasla uzunlugu agin bir olumsuz

yonii olarak gosterilebilir.

Tablo 5.3 : LSTM Aginda yapilan uygulama sonuglari

Veri Seti 1 Veri Seti 2 Veri Seti 3
Dogruluk (%) ES Dogruluk (%) ES Dogruluk (%) ES
91,8 41dk 45s 90,5 13dk 91,33 13dk 17s
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BOLUM 6. ON-EGITIMLI AGLAR iLE TASLAMA YANIGININ
TESPITI

Bu boliimde, Ortadogu Rulman Sanayii ve Ticaret A.S. iiretim hattindaki bir taglama
tezgahma yerlestirilen akustik emisyon sensoriiyle taslama tezgahindan elde edilen
sinyaller, TF yontemleri ile goriintilere donistiriilerek ©6n egitimli aglarla
siiflandirilmistir. Sinyallerin bir kism1 yanik olugsmamis rulman makaralarina, bir kismi
yanik olusmus rulman makaralarina aittir. Bu sinyallerden Continious Wavelet
Transform (CWT) ve Hilbert-Huang Transform (HHT) ve Short-Term Fourier
Transform(STFT) yontemleriyle zaman-frekans gosterimleri elde edilmistir. Daha sonra
bu goriintiiler, AlexNet, GoogleNet, ResNet-50, SqueezeNet derin 6grenme aglarinda
hatali/normal olarak smiflandirilmistir. Sonug olarak, skalogram goriintiilerinin
siiflandirilmasinda, SqueezeNet agi, spektrogram goriintiilerinin siiflandirilmasinda
GoogleNet ag1 ve Hilbert transform goriintiilerinin siniflandirilmasinda ise AlexNet ag1
basarili sonuglar vermistir. Skalogram goriintiilerinin siniflandirrilmasinda, bir kez
AlexNet, bir kez GoogleNet ve ii¢ kez SqueezeNet agindan olmak iizere bes kez %100
smiflandirma dogrulugu elde edilmistir(Bkz. Tablo 6.3). Skalogrram goriintiilerinin
siniflandirilmasinda en yiiksek ikinci dogruluk orani %97,96 ile AlexNet aginda yapilan
siiflandirma sonucunda elde edilmistir. Spektrogram goriintiilerinin
siiflandirilmasinda bir kez AlexNet, {ic kez GoogleNet ve iki kez SqueezeNet agindan
olmak iizere alt1 farkli veri kombinasyonunda %100 smiflandirma dogruluguna
ulasilmistir. Ikinci en yiiksek dogruluk oran1 %97,96 ile SqueezeNet aginda yapilan

siniflandirmada elde edilmistir.

6.1. Teorik Arka Plan

Bu boliimde ele alinan ¢alismanin teorik arka planinda sinyallerden TF goriintiileri elde
etme yontemleri olan CWT, STFT ve HHT zaman-frekans analiz yOntemleri ve

evrisimli sinir aglar1 ve 6grenme aktarmasi konular1 vardir. Bu konulardan TF analiz
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yontemleri Boliim 3’te ele alinmistir. Bu nedenle devam eden bagliklarda evrisimli sinir

aglar1 ve 0grenme aktarmasi konular1 ele alinacaktir.

6.1.1. Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN)

Evrisimli aglar, katmanlarindan en az birinde evrisim islemi kullanan basit sinir
aglaridir[33]. Evrisim, bir tiir dogrusal islemdir ve matematiksel olarak Denklem 6.1°de
tanimlanmistir ve Sekil 6.2°de grafiksel bir gosterimi mevcuttur. Bir CNN ag yapisi
temelde evrisim katmani, pooling katmani ve tam bagli katman bilesenlerinden olusur.

Sekil 6.1’de CNN aglarinin genel katman yapisi gosterilmistir.

Evrisim+ReLU Pooling Katmani Tam Bagli Katman

Giris Gk

L]

Sekil 6.1 : CNN ag1 katman yapist

Tamamen bagl katman, standart bir ileri beslemeli sinir agindaki FCL ile aynmi sekilde
yapilandirilmistir ve benzer bir islevi vardir. CNN'nin avantajlari, evrisim katmani
(Convolution Layer-CL) ve biriktirme katmani (Pooling Layer-PL) arasindaki yapisal
ve fonksiyonel ayrimlardan kaynaklanmaktadir [9]. CL’lerin bagli katmanlardan temel
farki, yogun bagl katmanlarin genel 6zellikleri 6grenmesine karsin, evrisim katmanlari

yerel 6zellikleri 6grenirler [91].

Bir CL, cok sayida 6grenme cekirdegi olarak tanimlanan yapilardan olusur. Her bir
cekirdegin egitilebilir bir agirlig1 ve bir 6nyargist vardir. Girdi verileri, CL katmaninda

evrisim islemine tabi tutulur ve evrigim isleminin sonucu bir aktivasyon fonksiyonuna
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beslenir. Bu aktivasyon fonksiyonunun ¢ikigi CL'in nihai ¢iktisidir [92]. Denklem 6.1

evrisim katmaninin islevini matematiksel olarak tanimlar.
X' = Yoo (Xiy * W1(C'n)) + B/ (6.1)

Bu denklemde * evrisim islemidir. X%, 1. katmandaki n. 6zellik haritas;; X, /—1.

Katmanda giris veri boyutunun ¢. Kanalmma denk matristir. Wl(c’"), I. katmanda n.
filtrenin c. Kanala bagl agirlik matrisidir. B* |. katmandaki n. filtrenin bias matrisidir.

Sekil 6.2°de evrigim iglemi gdsterilmistir.

Goruntu

Hl
2]

Ozellik
aritasi

HEH
IEJ

RNEE
4 13 | 2
511 2

Sekil 6.2 : Evrigim Isleminin Gésterimi

CNN'lerde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU (Rectified Linear Unit)’dur.
Fonksiyona pozitif bir giris degeri verildiginde bu degerin aynisini, negatif bir giris
degeri verildiginde ise sifir dondiiriir. ReLU, sigmoid veya benzeri islevlerle
karsilastirildiginda, CNN egitim siirecini hizlandirir ve yok olan gradyan sorununu

ortadan kaldirir [16]. Denklem 6.2’de ReLU islevi tanimlanir.

XP'(i,j) = max(0, X[, (i,1)) (6.2)

CNN’lerde genelde CL'den sonra bir PL gelir. PL'nin amaci, 6nceki katman tarafindan

olusturulan 6zellik haritalarinin boyutunu kiigiiltmektir. Evrisimli katmanin ardindan,
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havuzlama katmanlari, gereksiz bilgileri kaldirmak i¢in bir asag1 Ornekleme
prosediiriinii uygular. Ayrica, giris boyutu diisiiriildiiglinden, hesaplama maliyetini
azaltir. Denklem 6.3 havuzlama katmaninin matematiksel fonksiyonudur.

XP(i,j) = max' R (max®t (XM, (1, 5))) (6.3)

s=j

Bahsi gecen katmanlar cesitli sekillerde birlestirilerek bir¢ok farkli derin 6grenme

yontemi olusturulur.

6.2. Ogrenme Aktarmasi (Transfer Learning-TL)

Ogrenme aktarmasi, yeni bir sorunu ¢dzmek icin bilyiik veri kiimeleriyle énceden
egitilmis derin 6grenme aglarim kullanma yaklasimidir. Ozellikle ag1 egitmek igin
yeterli veri olmadiginda, 6nceden egitilmis bir ag kullanmak yaygin bir yontemdir. Bu
sayede, hem agin egitimi i¢in gereken veri seti ihtiyact ortadan kalkar, hem de islem
maliyetlerini azalir. Bu aglarin egitiminde kullanilan veri setinin boyutu ve ¢esitliligi
sayesinde bu aglar yeni problemlere kolaylikla uyum saglar. AlexNet, GoogleNet,
ResNet-50 ve SqueezeNet bu ¢alismada kullanilan TL aglaridir.

Bu aglar, ImageNet[93] (AlexNet, GoogleNet, ResNet-50 ve SqueezeNet) veya
Places365(GoogleNet)[94] wveri setleri tizerinde egitilmis evrisimli sinir aglaridir.
ImageNet veri setinde 1000 nesne kategorisi (klavye, fare, kalem ve hayvanlar gibi),
Places365 veri setinde ise 365 farkli yer kategorisi (saha, park, pist ve lobi gibi) vardir.
Sonu¢ olarak, bu aglar bircok goriintii Ozelligini O6grenmistir. Aglar, 224x224
(GoogleNet, ResNet-50) veya 227x227 (SqueezeNet ve AlexNet) boyutlarmdaki
gortintiileri kabul eder[95].

AlexNet ag mimarisi Alex Krizhevsky tarafindan tasarlandi ve 2012 yilinda tanitildi.
ImageNet simiflandirma probleminin onceki son teknoloji ¢ozlimlerinden daha 1yi
performans gosterdi. Evrigim siirecinde GPU'dan yararlandi. Boylece, ag1 daha hizli ve

daha verimli hale getirdi[96].

GoogleNet ag mimarisi, Szegedy ve arkadaslarinin ¢alismalarindan ilhamla gelistirildi
[97]. VGG-19'dan daha az parametresi varken, daha iyi performans gostermistir. Bu

agda temel yaklasim hem derinlik hem de genislik acisindan agin boyutunu artirmakti.
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Boylece agin 6grenme kapasitesinin artacagi hesaplanmistir. Bununla birlikte bu durum

onemli dlgiide islem maliyeti olugturmaktadir.

ResNet ag1 da AlexNet ag1 gibi ImageNet veri seti lizerinde gelistirilmistir. VGG-19'dan
sekiz kat daha derin bir agdir. Buna karsin daha az karmasiktir. Derinliginin bir sonucu
olarak ortaya ¢ikan yaygin sorunlar, bozulma ve kaybolan gradyanlardir (dogruluk bir
noktada doyuma ulasir ve ardindan hizla diiser). ResNet, iist iiste istiflenmis
katmanlardan olusur. Bu tasarim, girisi dogrudan ¢ikisa baglamak icin her katmanda bir

kisayol kullanilmasiyla diger aglardan farklilagir[98].

Squeeze Net, ImageNet veri tabanindaki bir milyondan fazla goriintii {izerinde egitilmis
bir agdir. 68 katmandan olusur. Onceden egitilmis ag, goriintiileri 1000 nesne
kategorisine siniflandirabilir. Sonug olarak, ag, ¢ok ¢esitli goriintiiler i¢in zengin 6zellik
gosterimlerini  6grenmistir[99]. Tablo 6.1’de On egitimli aglarin temel katmanlari

verilmigtir.
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Tablo 6.1. On-egitimli aglarin katman yapisi

TL AlexNet Layers Number  GoogleNet Layers Number ResNet-50 Layers Number SqueezeNet Layers Number
Nets
1*1Inputimage Layer 1 1*1Inputlmage Layer 1 1*1Inputlmage Layer 1 1*1Imageinput Layer 1
1*1Convolutional2D Layer 2 1*1Convolutional2D 57 1*1Convolutional2D 53 1*1Convolutional2D 26
Layer Layer Layer
1*1RelLU Layer 7 1*1RelLU Layer 57 1*1RelLU Layer 49 1*1RelLU Layer 26
1*1MaxPooling2D Layer 3 1*1MaxPooling2D Layer 13 1*1MaxPooling2D Layer 1 1*1MaxPooling2D Layer 3
1*1CrossChannelNormaliza 2 1*1CrossChannelNormaliz 2 1*1Addition Layer 16 1*1DepthConcetenations 8
tion Layer ation Layer Layers
1*1Grouped 3 1*1DepthConcetenations 9 1*1Batch Normalization 53 1*1Global AveragePoolin 1
Convolutional2D Layers Layers Layers 02D Layer
Layers 1*1Dropout Layer 2 1*1Global AveragePooling 1 1*1Global AveragePoolin 1 1*1Dropout Layer 1
2D Layer g2D Layer
1*1FullyConnected Layer 3 1*1Dropout Layer 1 1*1FullyConnected 1 1*1SoftMax Layer 1
Layer
1*1SoftMax Layer 1 1*1FullyConnected Layer 1 1*1SoftMax Layer 1 1*1ClassificationOutput 1
Layer
1*1ClassificationOutput 1 1*1SoftMax Layer 1 1*1ClassificationOutput 1
Layer Layer
1*1ClassificationOutput 1

Layer




6.3. On Egitimli Aglarda Taslama Yamgmnin Tespiti

6.3.1. Metot

Rulmanlarda hata tespiti i¢in yapay zeka yontemleri kullanilirken hatali ve normal
rulman Orneklerinden genellikle, titresim ve AE sensorleriyle sinyaller alinir. Bu
sinyallerden uygun 6rneklem segilir. Bu segilen 6rnek sinyaller i¢in genelde iki se¢enek
vardir; ya On islemesiz olarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme yoOntemleriyle
simiflandirilir ya da bazi sinyal isleme teknikleriyle islenerek oOzellik ¢ikarimi
yapildiktan sonra siniflandirilir. Yani islem adimlar temelde 4 adimdir: Veri toplama,
veri segme, Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma. Bu ¢alismada da temel olarak bu islemler
uygulanmustir. ilk olarak Sekil 2.1'de gosterilen rulman taslama makinesinden (Toyo
11LA88) AE sensorii (Kistler 8152C1050500) ile ham veriler toplanmistir. Daha sonra
bu ham verilerden bashk 6.3.2°de verilen kurallara goére AMP(Ayn1 Makine
Parametreleri)-VS1(Veri Seti 1), VS2, VS3 ve FMP(Farkli Makine Parametreleri)-VS1,
VS2, VS3 veri seti olusturulmustur. Ugiincii adimda bu 1 boyutlu sinyal veri setinden
CWT, STFT, HHT yontemleriyle 2 boyutlu sirasiyla skalogram, spektrogram ve Hilbert
spektrum gorintiileri elde edilmistir. Daha sonra bu goriintiiler 6n egitimli aglarda ve
tez kapsaminda olusturulan Boliim 7°de agiklanan 2D-CNN aginda siniflandirilmistir.
Boylece hatali ve normal numunelere ait goriintiiler tespit edilmis olur. Bu islem

adimlari Sekil 6.3’te gosterilmektedir.
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Grinding Wheel spindle

AE Sensoriiyle (Kistler 4 . S
8152C1050500) Veri
toplanmasi

AE Sensor

\ | Workplace |
}-'1 ‘Worktable

Grinder table ’

 1.ADIM | R

Ayn1 Makine Parametreleri (AMP) ile islenmis hatali ve normal numunelere ait ham verilerin 6rneklenmesiyle
AMP-VS1, AMP-VS2, AMP-VS3 ve
Farkli Makine Parametreleri (FMP) ile islenmis hatali ve normal numunelere ait ham verilerin 6rneklenmesiyle
FMP-VS1, FMP-VS2, FMP-VS3 veri setinin olusturulmasi

o Data Sets Size Faulty Normal
SMP-Data Set1 | 162*65536 | 81*65536 81*65536
SMP-Data Set2 | 162*65536 | 70*65536 92*65536
SMP-Data Set3 | 162*65536 | 36*65536 126*65536
DMP-Data Set1 | 162*65536 | 81*65536 81*65536
" DMP-Data Set1 | 162*65536 | 70*65536 92*65536
“ DMP-DataSet1 |162*65536 | 36*65536 126*65536 ‘ 2. ADIM

Channel [001]

AMP-VS1, AMP-VS2, AMP-VS3
ve
FMP-VS1, FMP-VS2, FMP-VS3

Sinyallerinin
CWT, STFT, HHT
Yontemleriyle TF

Gosterimlerinin Elde
edilmesi
3.ADIM |
TF Goérintiilerinin Pre-Trained aglarda TF Goriintiilerinin tasarlanan 2D-CNN aginda
siniflandirilmasi siniflandirilmasi

Vv Pretrained Networks Convolution+ReLU  Pooling Layer Fully Connected Layer
= = = ) \
g g Input . N\ Output
il il .
oo
oooao oo D
W] ]
0
oo [ =
[mgm| 0
0 nooo ] I |
SqueezeNet GoogleNet ResNet-50 Feature Extraction Classification
|—> Sonuglarm karsilastirilmasiy <+———

Sekil 6.3 : Rulmanlarda taglama yanig: tespiti islem adimlari
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6.3.2. On egitimli aglarda ve tasarlanan 2D-CNN aginda kullamlan veri setinin

olusturulmasi

Veriler bilgisayara aktarildiktan sonra siniflandirma problemine uygun olarak veri
secimi yapilmistir. Sekil 6.3’iin 2. Adimi1 bu islemi gostermektedir. Veriler Ayni
Makine Parametreleri ile islenmis pargalara ait olan ve Farkli Makine Parametreleri ile
islenmis parcgalara ait olan sinyallerden sirali veri se¢imi yontemi ile olusturulmustur.
AMP ile islnmis pargalara ait sintyallerden veri se¢imi baslik 4.2.1°de detaylica
aciklanmistir. FMP ile islenmis rulman pargalarina ait sinyallerden veri se¢imi ise su

sekilde yapilmistir:

FMP-Veri Setil, Veri Seti2, Veri Seti3: Farkli isleme parametreleri ile islenmis normal
rulman makarast numunelerinin verilerinden 1x65536 boyutlarinda sirali olarak 81
vektor alinarak bir matris halinde birlestirilir. Bu matrisin boyutu 81x65536'dir. Ayn
sekilde, farkli isleme parametreleri ile islenen hatali rulman makarasi verilerine ait
1x65536 boyutlarindaki diger 81 vektor alinir ve bir matriste birlestirilir. Bu matrisin
boyutu 81x65536'dir. Bu iki matris daha sonra tek bir matriste birlestirilerek 162x65536
boyutunda bir matris olusturulmustur. Bu matris FMP-VS1 olarak adlandirilmistir. Ayni
sekilde, FMP-VS2 90x65536 normal veri matrisinin birlestirilmesiyle olusturulmustur
farkli isleme parametreleri ve 72x65536 hata veri matrisi ile islenmistir. FMP-VS3 ise
126x65536 normal veri matrisi ve 36x65536 boyutundaki hatali veri matrisinin
birlestirilmesiyle olusturulmustur. Tablo 6.2 ham sinyallerden veri se¢imi yontemi ile

elde edilmis veri setini gostermektedir.

Tablo 6.2 : On egitimli aglarda ve 2D-CNN aginda kullanilan veri seti

Veri Setleri Boyut Hatali Normal
AMP-Veri Seti 1 162x65536 81x65536 81x65536
AMP- Veri Seti 2 162x65536 70x65536 92x65536
AMP- Veri Seti 3 162x65536 36x65536 126x65536
FMP- Veri Seti 1 162x65536 81x65536 81x65536
FMP- Veri Seti 2 162x65536 70x65536 92x65536
FMP- Veri Seti 3 162x65536 36x65536 126x65536
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6.3.3. CWT, STFT ve HHT ile TF Goriintiilerinin elde edilmesi

Sinyaller bilgisayara kaydedildikten sonra sinyallerin 6n isleme ve smiflandirma
adimlart MATLAB’da gergeklestirilmistir. MATLAB’in ¢alistirildigr  bilgisayarin
ozellikleri soyledir; Intel (R) Core (TM) i15-5200U, CPU 2,20 GHz, RAM 8,00 GB.

Daha oOnce tamimlandigi gibi skalogram, bir sinyalin CWT katsayilariin mutlak
degeridir. Sinyallerden zaman-frekans gdsterimlerini ¢ikarmak i¢cin CWT hesaplanmasi
gerekir. Sinyal hazirlama asamasindan sonra, MATLAB'da CWT hesaplanirken
kullanilan bir filtre bankasi fonksiyonu (cwtfilterbank) araciligiyla sinyallerden
skalogram goriintiileri elde edilmistir. Cwtfilterbank fonksiyonunun 6zellikleri
sunlardir: Analitik Mors (3,60) dalgacigi, filtre bankasinin varsayilan dalgacigidir.
Cwitfilterbank'ta sinyal uzunlugu 1000, érnekleme frekansi 128 Hz ve "voices per octav"
12'dir. Bu agamada bu 6zelliklerdeki bir cwtfilterbank fonksiyonu ile CWT yardimiyla

skalogramlar olusturulur.

Zaman icinde degisen sinyallerin frekans degisimini analiz etmek icin kullanilan
yontemlerden biri de Kisa Zamanli Fourier Dontigimiidir (STFT). STFT, sinyalin
zaman igindeki frekans degisimini gosteren spektrogram goriintiilerini elde etmek icin
kullanilir. STFT hesaplandiktan sonra biiyiikliigiiniin karesi hesaplanir ve bdylece

sinyalin spektrogrami elde edilir.

Hilbert-Huang doniistimii, duragan olmayan ve dogrusal olmayan verilerin zaman-
frekans analizini gergeklestirmek i¢in kullamishdir. Hilbert-Huang prosediirii

MATLAB’da asagidaki adimlarda gerceklesir:

1. emd fonksiyonu x veri kiimesini belirli sayida imf’ye (intrinsic mode functions)

ayristirir.
2. Analitik sinyali hesaplamak i¢in hilbert fonksiyonu ¢alistirilir.
3. imfinse fonksiyonuyla anlik enerji ve imfinsf ile anlik frekans degerleri hesaplanir.

Son olarak hht fonksiyonu c¢alistirilirsa, sinyalin enerjisini zamanin ve frekansin bir

fonksiyonu olarak ¢izdirir.

Sekil 6.3’iin 3. Adim1 bu agamalari ifade eder.Bu asamada elimizde normal ve hatali

sinyallerin 224x224x3 ve 227x227x3 boyutunda skalogram, spektrogram ve hilbert
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spektrum goriintiilerinin siniflandirilmast 6n egitimli aglarda yapilmistir. Tablo 6.3.°te
1-12 arasinda numaralandirilmis uygulamalarin veri kombinasyonlar1 gdsterilmistir.
Buna gore goriintiiler 3 farkli kombinasyonda (126 NO-36HA, 90NO-72HA ve 81NO-
81HA) gruplandirilmistir. Bu gruplar arasindan %80 egitim-%20 test olmak {iizere
rastgele 2 grup olusturulmustur. Ilaveten egitim ve test verisi olustururken her seferinde
aynt verileri test verisi olarak kullanip siniflandirma basarimlari 6l¢iilmiistiir.
Sonuglarda oOnemli degisiklige yol ag¢madigindan, siniflandirma basarimlar1 test
verisinin rastgele se¢ildigi durumlarda karsilastirilmistir. Ayrica hatali ve normal veriler
once ayni makine parametreleri ile islenen veriler arasindan, ardindan farkli makine
parametreleri arasindan segilmistir (Bkz. Tablo 6.2). Bu verilerin Tablo 6.2’de verilen
AMP-VS1, VS2, VS3 ve FMP-VSI1, VS2, VS3 veri setinden elde edilen goriintii seti
oldugu akilda tutulmalidir.

Tablo 6.3 : On egitimli aglarla ve 2D-CNN agiyla yapilan uygulamalarinda kullanilan CWT, STFT, HHT
gOriintii verilerinin kombinasyonlari

Uygulamalar Farklh Makine Aym Makine Normal Veri Hatah Veri Egitim Dogrulama
Parametreleri Parametreleri  (Adet) (Adet) Verisi (%)  Verisi (%)

1 X v 81 81 80 20

2 X v 81 81 70 30

3 X v 90 72 80 20

4 X v 90 72 70 30

5 X v 126 36 80 20

6 X v 126 36 70 30

7 v X 81 81 80 20

8 v X 81 81 70 30

9 v X 90 72 80 20

10 v X 90 72 70 30

11 v X 126 36 80 20

12 v X 126 36 70 30
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6.3.4. On egitimli aglarin parametreleri ve 6n egitimli aglarda siiflandirma

On egitimli aglar ImageNet (1000 farkli kategorideki goriintii) veya Place 365 veri
setiyle egitilmislerdir. Smif sayis1 ve goriintii icerigi bakimindan bu veri setlerine
benzeyen veri setlerinin smiflandirilmasinda 6n egitimli aglarin yeniden egitilip son
katmanlarmin degistirilmesine gerek olmayabilir. Fakat Imagenet veya Place365 veri
setine benzemeyen veri setleri i¢in 6n egitimli aglarin yeniden egitilmesi ve smif
sayisina gore siniflandirma ve ¢ikis katmanlariin degistirilmesi gerekmektedir. Bu iki
katman, onceki katmanlarda ¢ikarilan 6zelliklerin sinif olasiliklari, bir kayip degeri ve
tahmin edilen etiketler hakkinda bilgi igerirler. igerirler. Bu iki katman, RGB
Skalogram, spektrogram ve hilbert spektrum goriintiilerini siniflandirmak {izere, yeni
veriye uyarlanmis yeni katmanlarla degistirilir. Ornegin, Google Net'te, 'loss3-
siiflandirict' tam baglantili katman yeni bir katmanla degistirildi. Ayrica drop out
katmaninin varsayilan olasilik degeri 0.5 iken, olasilik degeri 0.6 olan yeni bir katmanla
degistirildi. Tablo 6.1 6n egitimli aglarin katman yapisini, Tablo 6.4 ag parametrelerini
gostermektedir. Ilgili aglarin katman yapisinda bahsi gecen degisiklikler yapilip ag
parametreleri  Tablo6.4’¢  gore ayarlandiktan sonra Tablo 6.3’teki  veri
kombinasyonlarina gore her bir ag da, skalogram, spektrogram ve Hilbert spektrum
goriintiileri siniflandirilir. Ogrenme aktarmasi aglarinda yapilan smiflandirma islemi; 3
farkli goriintii kiimesinde, 4 farkli agda ve 12 farkli veri kombinasyonunda olmak iizere
toplam 144 farkli uygulama yaparak gergeklesmistir. Bu uygulamalarin sonuglar1 Tablo

6.5’te verilmistir.
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Tablo 6.4 : On egitimli aglarin ag parametreleri

Alex Net(Parametre/Deger)

Google Net(Parametre/Deger)

ResNet-50(Parametre/Deger)

Squeeze Net(Parametre/Deger)

Dropout Katmanlarinin
Olasilik Degeri

Mini Batch Boyutu

Max Epoh

Giris Ogrenme Orani

Loss Fonksiyonu

Islem Donanimi

Olgiim Kriteri

0.5

10

0.0001

Crossentropyex

CPU

Dogruluk

Dropout
Katmanlarinin
Olasilik Degeri

Mini Batch
Boyutu

Max Epoh

Giris Ogrenme
Orani

Loss
Fonksiyonu

Islem
Donanim

Olgiim Kriteri

0.6

15

20
0.0001

Crossentropyex

CPU

Dogruluk

Mini Batch
Boyutu

Max Epoh

Giris Ogrenme
Orant

Loss
Fonksiyonu

Islem
Donanim

Olgiim Kriteri

20

20
0.0001

Crossentropyex

CPU

Accuracy

Dropout
Katmanlarinin
Olasilik Degeri

Mini Batch
Boyutu

Max Epoh

Giris Ogrenme
Orani

Loss
Fonksiyonu

Islem
Donanim

Olgiim Kriteri

0.6

10

19

0.0003

Crossentropyex

CPU

Dogruluk
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Tablo 6.5 : On egitimli aglarla yapilan uygulamalarin siniflandirma basarimlari

T-FR Continious Wavelet Transform Short-Term Fourier Transform Hilbert-Huang Transform
Aglar Alex Google ResNet- Squeeze Alex Google ResNet- Squeeze  AlexNet  Google ResNet- Squeeze
Net Net 50 Net Net Net 50 Net Net 50 Net
Uygulamalar Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)
1 87.5 53.13
2 97.92 97.5 81.25 54.17
3 93.75 90.63 81.25 62.5
4 97.96 95 85.75 61.22
5 93,75 93.75 87.5 75
6 89.80 95 83.67 75.51 77.55
7 50 62.5 62.5 46.88 40.63
8 47.92 47.92 52.08 52.08 45.83
9 43.75 62.5 50 59.38 68.75 56.25 56.25 65.63 59.38 34.38 56.25
10 46.94 72.5 42.86 57.14 65.31 63.27 55.1 53.06 53.06 34.38 55.10
11 78.13 78.13 78.13 78.13 78.13
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Tablo 6.5'te, (her satirda) o uygulamanin en basarili sonucu yesil renkle isaretlenmistir.

En diisiik basariya sahip sonug ise kirmizi ile isaretlenmistir.

Tablo 6.3 ve Tablo 6.5'¢ birlikte bakildiginda, her bir uygulamanin agiklamas asagidaki
gibidir:

flk deneyde, ayn1 makine parametreleri ile islenmis rulman pargalarindan toplanan
akustik emisyon sinyalleri kullanilmigtir. Bu sinyallerden TF yontemleri ile 162 adet,
skalogram goriintiileri(CWT ile), spektrogram goriintiileri(STFT ile) ve Hilbert
spetrum(HHT ile) goriintiileri elde edilmistir. Bu goriintiilerin 81 tanesi hatali, 81 tanesi
ise normal rulman pargalarina aittir. Bu 162 goriintiiniin %80'1 egitim verisi, %20'si ise

test verisi olarak kullanilmistir.

Ikinci deneyde, ayn1 makine parametreleri ile islenmis rulman pargalarindan toplanan
akustik emisyon sinyalleri kullanilmistir. Bu sinyallerden TF yontemleri ile 162 adet,
skalogram goriintiileri(CWT ile), spektrogram goriintiileri(STFT ile) ve Hilbert
spetrum(HHT ile) goriintiileri elde edilmistir. Bu goriintiilerin 81 tanesi hatali, 81 tanesi
ise normal rulman pargalarina aittir. Bu 162 goriintiiniin %70'1 egitim verisi, %30'u ise

test verisi olarak kullanilmstir.

Tablo 6.5te gosterildigi gibi, ilk 6 uygulama ayni1 makine parametreleri ile islenmis
rulman parcalarindan toplanan sinyallerin TF goriintiileri ile yapilmistir. 7'den 12'ye
kadar olan deneyler farkli makine parametrelerinden elde edilen verilerle
gerceklestirilmistir.  Buna  gore, skalogram ve spektrogram  goriintiilerinin
siniflandirilmasinda 1-6 uygulamalar literatiirde kabul goren dogruluk degerini (%95
ve {sti)) asmistir. Hilbert spektrum goriintilerinin siniflandirilmasinda ise 7-12
uygulamalarinin bagarim metrikleri, 1-6 uygulamalarindan daha biiylik olmasina karsin

literatiirde kabul goren dogruluk degerlerine yaklasamamustir.

Tablo 6.5, 144 deneyin siniflandirma performansini gostermektedir. Bu deneylerde 3
farkli TF yontemi ile elde edilen goriintiiler 4 farkli TL aginda simiflandirilmistir.
Omegin CWT ile elde edilen goriintiilerin siniflandirilmasinda 1. Uygulama
kosullarinda en yliksek performans Alexnet ve Google Net'te, STFT ile elde edilen
goriintiilerin siniflandirilmasinda ise Google Net ve Squeeze Net'te elde edilmistir. Ve
her satirdaki en yiiksek performanslar yesil, en diisiik basarilar ise kirmizi ile

isaretlenmistir. Tablo 6.4'teki diger satirlar da buna gore okunabilir.
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Deneylerden elde edilen en yiiksek performanslar %95,92 -%100 arasinda
degigsmektedir. Bu oranlar literatiirde bir siniflandirma probleminin ¢oziildiigiine karar
verilen %95 ve istli sonuclara gére ORS taslama veri setinde taslama yaniginin

tespitinin TL aglariyla yapilabilecegini gostermektedir[91].

Bunun yanisira farkli basarim metriklerine bakildiginda da aglarin siiflari ayirma
basarimlart farkli sekillerde de degerlendirilebilir. Bu metriklerden baslicalari kesinlik,
duyarhilik, 6zgiillik ve F1 skorudur. Bu metrikler Denklem 6.1, 6.2, 6.3 ve 6.4’te

tanimlanmistir.
Duyarlhlik (Sensitivity, Recall) = L (6.1)
Y 4 ~ TP+FN
5 TN (6.2)
Allik A
Ozgiilliik (Specivicity) Y £

TP (6.3)

Kesinlik (Precision) = ———

esinlik (Precision) TP+ FP
2 * Kesinlik * Duyarhlik (6.4)

F1 Skor =

Kesinlik + Duyarhlik

Bu denklemlerde True Positive(TP), dogru tahmin edilen “NO” degerleri, True
Negative(TN), dogru tahmin edilen “HA” degerlerini, False Positive yanlis tahmin
edilen “NO” degerlerini ve False Negative(FN) ise yanlis tahmin edilen “HA”

degerlerini temsil etmektedir.

Buna gore duyarlilik; “NO” yani hatasiz olarak tahmin etmemiz gereken verilerin ne
kadarmi “NO” olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Kesinlik (precision),
“NO” olarak tahmin ettigimiz verilerin ne kadarinin ger¢ekten “NO” oldugunu ifade
etmektedir. Ozgiillilk; “HA” yani hatali olarak tahmin edilen “NO” yani normal
verilerin biitiin hatali tahminlere oranini ifade etmektedir. F1 skor ise bir testin

dogrulugunun bir dl¢iisiidiir, kesinlik ile duyarliligin harmonik ortalamasidir.

Tablo 6.6°da CWT ile elde edilen skalogram goriintiilerinin siniflandirilmasinda basarili
sonuglar veren Squeeze Net agmin en iyi ve en kotii (Literatiire gore kabul edilebilir
sonuglarin elde edildigi 1-6 uygulamalarina arasinda) siniflandirma basarimni gosterdigi

uygulamalarin basarim metrikleri gosterilmektedir.
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Tablo 6.6. SqueezeNet aginda skalogram gortntiilerinin siniflandirilmasina ait basarim metrikleri

SqueezeNet

CWT Maximum (Uygulama 2) CWT Minimum (Uygulama 1)
Normal Hatah Normal Hatah

TP 24 24 TP 13 16

FP 0 0 FP 0 3

FN 0 0 FN 3 0

TN 24 24 TN 16 13
Kesinlik 1 1 Kesinlik 1 0.8421

Duyarlilik 1 1 Duyarlilik 0.8125 1
Ozgiilliik 1 1 Ozgiilliik 1 0.8125
Dogruluk 1 1 Dogruluk 0.9062 0.9062
F1-Skor 1 1 F1-Skor 0.8965 0.9143

Squeeze Net aginda yapilan 2 nolu uygulamanin “Training Progress” grafigi ve

karisiklik matrisi ise Sekil 6.4’te verilmektedir.
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Sekil 6.4 : a) Uygulama 2 (SqueezeNet) egitim siireci b) bu uygulamanin karigiklik matrisi

Squeeze Net aginda yapilan 1 nolu uygulamanin “Training Progress” grafigi ve

karisiklik matrisi ise Sekil 6.5°te verilmektedir.
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Results

Training Progress (31-Mar-2023 16:50:52)

Validation accuracy:
‘Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch

Iteration:

Iterations per epoch
Maximum iterations:

Accuracy (%)

Validation

Frequency.

Other Information
Hardware resource:
Learning rate schedule:
01 Learning rate:

Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 \Epoch 4 Epoch § Epoch 6 fpoch 7 Epoch 8, Epoch 9 Epoch 10

(] 2 40 60 20 100 120
lteration

Accuracy

Loss

Loss

Epoch 2 Epoch3 |Epoch4 Epoch § Epoch 6 Epoch 7 Epoon8,  Epoch9 Epoch 10

— Training

— -®— - Vaiidation

90.62%
Max epochs completed

31-Mar-2023 16:50:52
3min 8 sec

100f 10
130 0f 130
13
130

13 iterations

Single CPU
Constant
00003

Training (smoothed)

(] 20 40 60 £ 100 120
lteration

b)

Confusion Chart for SQUEEZENET

18.8%

100.0%

True Class

100.0%

15.8%

HA NO

Predicted Class

Sekil 6.5 : a) Uygulama 1 (SqueezeNet) egitim siireci b) bu uygulamanin karigiklik matrisi

Tablo 6.7’de STFT ile elde edilen spektrogram goriintiilerinin siniflandirilmasinda
basarili sonuglar veren GoogleNet aginin en iyi ve en kotii (Literatiire gore kabul

edilebilir sonuclarin elde edildigi 1-6 uygulamalarina arasinda) siniflandirma basarimni

gosterdigi uygulamalarin basarim metrikleri gosterilmektedir.

78



Tablo 6.7 : GoogleNet aginda spektrogram goriintiilerinin siniflandirilmasina ait bagarim metrikleri

GoogleNet
STFT Maximum(Uygulama 1) STFT Minimum(Uygulama 2)

Normal Hatah Normal Hatah

TP 16 16 TP 23 22

FP 0 0 FP 2 1

FN 0 0 FN 1 2

TN 16 16 TN 22 23
Kesinlik 1 1 Kesinlik 0.9200 0.9565
Duyarlilik 1 1 Duyarlilik 0.9583 0.9167
Ozgiilliik 1 1 Ozgiilliik 0.9167 0.9583
Dogruluk 1 1 Dogruluk 0.9375 0.9375
F1-Skor 1 1 F1-Skor 0.9387 0.9361

Google Net aginda yapilan 1 nolu uygulamanin “Training Progress” grafigi Sekil 6.6’da

verilmektedir.

4] Training Progress (01-Jun-2022 11:01:13) - *

Training Progress (01-Jun-2022 11:01:13) Results
Validation accuracy: 100.00%

Training finisheet: Reached final iteration
100
Training Time
Start time: 01-Jun-2022 11:01:12
= 80 Elapsed time: 13 min 14 sec
o~
o
= Training Cycle
% 60 Epoch 200720
© Iteration: 160 of 160
3 40 Iterations per epoch 8
2 Maximum fterations 160
Validation
20 Frequency: 10 terations
0 1 1 1 il I I 1 I L 1 Other
Hard Single CPU
0 20 40 60 80 100 120 140 160 e fesource nae
earning rate schedule: onstan
. L te schedule:  Constant
lteration Leaming rate: 0.0001

Leam more

Accuracy
Training (smoothed)
Training
— —@— — Validation
= Loss
0 20 40 60 80 100 120 140 160 —
Iteration Training
— —@— — Validation

Sekil 6.6 : GoogleNet uygulama 1 egitim siireci
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Google Net aginda yapilan 2 nolu uygulamanin “Training Progress” grafigi Sekil 6.7’ de

verilmektedir.

4] Training Progress (01-Jun-2022 11:33:05)

Training Progress (01-Jun-2022 11:33:05)

Results

Validation accuracy:

93.75%

Reached final iteration

Training finshed:
100
— — g— —— @Final Training Time
Start time: 01-Jun-2022 11:33.05
’B‘ 80 Elapsed time: 14 min 29 sec
x
o
= Training Cycle
a‘ 6 0 Epoch: 20 of 20
© Iteration 140 0f 140
8 40 Iterations per epoch: 7
2 Maximum iterations 140
Validation
20 ;
Frequency 10 iterations
0 1 , 0 1 I 1 2 Other
Hard Single CPU
0 20 40 60 80 100 120 140 ardue resoutce e
. Leaming rate schedule:  Constant
Iteration Loaming o 00001
2 Leam more
w Accuracy
8 1™ Training (smoothed)
— Training
— —@— — Validation
0 S=—g-——e-——9-——-20 g
Loss
0 20 40 60 80 100 120 140 Training (smoathed)
Iteration Treining
— —@— — Validation

Sekil 6.7 : GoogleNet uygulama 2 egitim siireci

Hilbert spektrumu goriintiilerinin smiflandirilmasinda, literatiirde kabul edilebilir

dogruluk degerlerine ulasilmadigindan diger basarim metriklerinin dlgtilmemistir.
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BOLUM 7. TASARLANAN 2D-CNN AGI ILE TASLAMA
YANIGININ TESPITi

7.1. Tasarlanan 2D-CNN Aginin Yapisi ve Ag Parametreleri

Literatiirde CNN kullanarak rulmanlarda hata tespiti yapan ¢alismalar incelendiginde,
tasarlanan CNN aglarinin 2-6 evrigimli katman ve 6x6, 5x5, 3x3 ve 2x2 gibi kiiciik
filtreler kullandig1 géze ¢arpmaktadir[100, 101, 102]. 11x11 gibi nispeten daha biiyiik
filtreler daha seyrek kullanilmaktadir[103]. [16]’da aktarildigina gore, evrisimli
katmanlarin sayisin1 artirmak, CNN agmn giris goriintiisinden daha karmagsik
Ozellikleri tamimasini saglamaktadir. Kegeli ve arkadaslarinin calismasina gore,
evrisimli  katmanlarda kiigiik filtrelerin  kullanilmasi, CNN modelinin  girdi
goriintlisiinden ince ayrintilar1 yakalamasina izin verirken, biiyiik filtrelerin kullanilmasi
girdi gorlintlisiindeki ayritilar1 disar1 birakarak temel 6zelliklere odaklanmasini
saglar[104]. Bu tez kapsaminda tasarlanan 2D-CNN mimarisinin detaylar1 Tablo 7.1'de
gosterilmektedir. Bu ag mimarisi olusturulurkenliteratiirde skalogram, spektrogram ve
Hilbert spektrum goriintiilerini siniflandirirken kullanilan ag 6rnekleri incelenmis ve
CNN ag mimarisinin temel katmanlar1 kullanilarak 6rnek bir ag gelistirilmistir. Sonra
bu ornek ag iizerinden skalogram goriintiilerine, spektrogram goriintiilerine ve Hilbert
spektrum goriintiilerine gore ayr1 ayr1 ag parametreleri ayarlanarak basarim metrikleri
Ol¢iilmiistiir. Her 3 goriintii ¢esidini en iyi siniflandiracak ortak bir ag olusturulamasa
da, maksimum dogrulugun elde edildigi ag mimarisi olusturulmustur. Bu ag

mimarisinin katman yapisi ve parametreleri ilerleyen boliimlerde ele alinmistir.
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Tablo 7.1 : 2D-CNN Aginin katman yapisi ve katman 6zellikleri

Katmanlar Katman Ozellikleri

Giris Skalogram Goriintiileri(224x224x%3), Spektrogram
Goriintiileri(224x224x3), Hilbert Spektrum
Goriintiileri(224x224x%3)

C1l Conv2D(32, 6x6)

BN1 Batch Normalization()

ReLU

P1 maxPooling2D(2,2)

Cc2 Conv2D(64, 6x6)

BN2 Batch Normalization()

ReLU

P2 maxPooling2D(2,2)

C3 Conv2D(128, 3x3)

BN3 Batch Normalization()

ReLU

DO 0,2

FC

SM

Cikis

Taslama yanig1 sinyallerinden elde edilen skalogram, spektrogram ve Hilbert spektrumu
goriintlilerini siiflandirmak i¢in Tablo 6.3’teki veri kombinasyonlart kullanilmaistir.

Agn egitim parametreleri ise Tablo 7.2°de verilmistir.

Tablo 7.2 : 2D-CNN Aginin egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Egitim Segenekleri/Degerleri
Egitim Algoritmasi SGDM (Sthocastic Gradient
Descent with Momentum)
Max Epoh 15
Giris Ogrenme Orani 0,0001

7.2. 2D-CNN Agiyla Taslama Yamiginin Tespiti

Tablo 7.3'te 2D-CNN aginda yapilan siniflandirma deneylerinin dogruluk basarim
metrigine gore sonuglart sunulmustur. Yesil renk o deneydeki en yiiksek dogrulugu,

kirmizi renk ise o deneydeki en diisiik dogrulugu isaret etmektedir.

Tablo 6.3'te gosterildigi gibi, ilk 6 uygulama ayni makine parametreleri ile islenmis

rulman pargalarindan toplanan sinyallerin TF goriintiileri ile yapilmigtir. 7'den 12'ye
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kadar olan deneyler farkli makine parametrelerinden elde edilen verilerle

gerceklestirilmistir.

Tablo 7.3 : 2D-CNN agiyla yapilan uygulamalarin sonuglari

Ag: 2D-CNN
T-F Skalogram Spektrogram Hilbert

Goriintiileri (CWT) (STFT) Spektrum(HHT)
Uygulamalar  Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Tablo 7.3’teki sonuglara bakildiginda literatiirde bir smiflandirma probleminin
¢oziildiiglini Kabul eden basarim orani olan %95 ve istii degerlerin elde edildigi
goriilmektedir. Bu  degerler skalogram  ve  spektrogram  gdriintiilerinin
siniflandirilmasindan elde edilmistir. Bu degerler skalogram goriintiileri i¢in uygulama
1’de %100, uygulama 4’te %96,88 dir. Spektrogram goriintiileri i¢in ise uygulama 1°de
%100 ve uygulama 3 icin %96,88 olarak 6l¢iilmiistiir. Hilbert spectrum goriintiilerinin
siiflandirilmasinda ise literatiirde Kabul géren dogruluk degerleri elde edilememistir.
Her 3 gorintii tlirtiniin  siiflandirilmalart  karsilastirilacak olursa, her bir very
kombinasyonunda 3 ayr1 goriintii tiiriiniin siniflandirilmasina yani Tablo 7.3’teki herbir
satira bakacak olursak skalogram goriintiilerinin siniflandirma bagsarimlar1 bir ¢ok
uygulamada daha yiiksektir. Her satirdaki yesil renkler bu durumu gostermektedir.
Skalogram goriintiilerinin  siniflandirma dogruluklart 1-6 (Bkz Tablo 6.3) very
kombinasyonunda, yani ayni makine parametrelerinden elde edilen sinyallerden
olusturulan goriintiilerin siiflandirilmasinda daha yiiksektir. Bu durum TL agariyla

yapilan smiflandirmada ortaya ¢ikan sonucu teyit etmektedir. Bu konuda yine TL
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aglarindaki duruma benzer sekilde, Hilbert spektrum goriintiilerinde

uygulamalarmin dogruluklar1 daha yiiksektir. Isleme siireci izlenmesine doniik

caligmalar i¢in bu durum yol gdsterici olabilir.

Tablo 7.3’te smiflandirma dogrulugu o6l¢iim metrigine gore One ¢ikan skalogram
goriintiileri siniflandirma uygulamalarinin kesinlik, duyarhilik, 6zgillik ve F1 skor

Olgiitlerine gore basarimlart verilmistir. Tablodaki degerler 1-6 uygulamalarindan

minimum ve maksimum dogrulugun elde edildigi uygulama 1 ve uygulama 6’ya aittir.

Tablo 7.4 : 2D-CNN aginda skalogram goriintiilerinin siniflandirilmasina ait bagarim metrikleri

2D-CNN

CWT Maksimum(Uygulama 1) CWT Minimum(Uygulama 6)
Normal Hatah Normal Hatal

TP 16 16 TP 3 38

FP 0 0 FP 0 8

FN 0 0 FN 8 0

TN 16 16 TN 38 3
Kesinlik 1 1 Kesinlik 1 0.8260

Duyarlilik 1 1 Duyarlilik 0.2727 1
Ozgiilliik 1 il Ozgiilliik 1 0.2727
Dogruluk 1 1 Dogruluk 0.8367 0.8367
F1-Skor 1 1 F1-Skor 0.4286 0.9048

2D-CNN aginda yapilan 1 nolu uygulamanin “Training Progress” grafigi Sekil 7.1°de

verilmektedir.
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Sekil 7.1 : 2D-CNN aginda skalogram goriintiilerinin siniflandirilmast uygulama 1 egitim siireci
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BOLUM 8. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Bu boliimde, Boliim 4-5-6’da yapilan uygulamalarin sonuglari ele alinacaktir.

8.1. ML Uygulamalri ve LSTM Uygulamalarina fliskin Cikarimlar

Bu tez ¢alismasinda yapilan farkli deneyleri, makine 6grenme yontemlerini ve ¢alisma
kapsaminda olusturulan LSTM derin 6grenme agini karsilastirmak miimkiindiir. Benzer
sekilde K-NN ve SVM makine 6grenme yontemleri de karsilastirilabilir. Yine farkli K-
NN yontemlerini ve farkli SVM yontemlerini kendi iglerinde karsilastirmak

miimkiindiir (Bkz. Tablo 4.2 ve Tablo 5.3).

Boliim 4 ve Boliim 5°te verilen uygulama sonuglarina bakacak olursak ¢alisma ile ilgili

asagidaki sonuglara ulasmak miimkiindiir:

1. Rulmanlarda taglama yanik hatasinin belirlenmesinde bu calisma kapsaminda
uygulanan ydntemler arasinda Makine Ogrenmesi yontemi ile yapilan deneyler daha
kisa egitim siiresi ve daha yiiksek egitim dogrulugu acisindan 6n plana ¢ikmaktadir.

LSTM deneyleri ise daha yiiksek test dogruluklar1 saglamaktadir.

2. Makine 0grenmesi yontemleri kendi aralarinda karsilastirilacak olursa, Veri Seti 1
veri parcasi ile yapilan deneylerde Agirlikli K-NN yontemi en yiiksek egitim
dogruluguna ulasmistir. Bu deneyi 9,22 saniyede tamamlamistir. Bu performans
degerlerinde diger tiim yontemlerden daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Ayrica yeni
veriler ile dogrulama yapildiginda test dogruluk degerleri diismektedir. Bu da agin bir

miktar asir1 uyum yaptigini gostermektedir.

3. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan LSTM aglarinin sirali veriler i¢in daha
yiiksek performans oOlgiitlerine ulastigi bilinmektedir. Ancak rulman taslamadan elde
edilen bu AE veri kiimesinde 6zellik ¢ikarimi uygulanmasina ragmen makine dgrenmesi

yontemleri daha kisa silirede daha yiiksek egitim dogrulugu elde etmistir.
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4. Makine O0grenmesi yontemlerinde daha yiiksek egitim dogrulugu elde edilmesine
ragmen, LSTM aglar1 daha yiiksek test dogruluguna sahiptir. Bu degerler i¢in LSTM
aglarinin yeni veri degerlerinde daha yliksek smiflandirma dogruluguna ulasabildigi

sOylenebilir.

5. Yapilan aragtirmalara gore; literatiirde rulman taglamadan elde edilen verilerle
yapilmig bir uygulama bulunmamaktadir. Ancak deneysel kosullar altinda olusturulan
celik taslama yanik verileri ile yapilan bazi ¢alismalar mevcuttur. Bu deneylere kiyasla
bu c¢alismadaki makine Ogrenmesi yontemleri daha yiiksek dogruluk degerlerine
ulagmaktadir. Literatirde sinyallerden zaman-frekans gosterimleri elde edilerek 6n
isleme tabi tutulmustur. Bu calismada makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan
deneyler ise belirli sayida ham verinin 6rneklenmesi ile elde edilen daha kisa bir yolla

olusturulmustur.

8.2. On Egitimli Aglar ve 2D-CNN Agiyla Yapilan Uygulamalardan Elde Edilen

Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda, taslama rulman pargalarinda taglama yaniklarinin tespiti i¢in AE
sinyallerinin zaman-frekans analizine dayanan CNN (2D-CNN ve Transfer Ogrenme)
tabanli bir smiflandirma yapilmistir. Deneysel veriler, farkli taslama kosullar1 altinda
rulman makaralarinin taglanmasi sirasinda elde edilmistir. Bu sinyaller STFT, CWT ve
HHT kullanilarak zaman-frekans goriintiilerine doniistiiriilmiistiir. Bu goriintiiler farkl
transfer 6grenme aglar1 ve yazarlar tarafindan gelistirilen 2D-CNN ag1 kullanilarak
siniflandirilmis ve siniflandirma performansi hem literatiirdeki mevcut ¢alismalarla hem
de bu ¢alismada uygulanan yontemlerle karsilastirilmistir. Tablo 8.1 bu tez ¢alismasi
kapsaminda yapilan derin 6grenme uygulamalarini kendi i¢inde karsilastirmak icin fikir
verebilir. Makine Ogrenmesi uygulamalardan elde edilen test dogruluklari oldukca
diistiktiir. Bu nedenle literatiirde kabul edilenbilir sonuglarin elde edildigi derin 6grenme
yontemlerine iliskin sonuclar bu tablo da verilmektedir. Tablo 8.1°de verilen sonuglar
on egitimli aglar ve 2D-CNN ag1 i¢cin Tablo6.3’teki 1-6 veri kombinasyonlar1 igin
yapilan uygulamalardan sec¢ilmistir. Bunun nedeni daha once bahsedildigi gibi bu

uygulamalarda literatiirce kabul edilebilir sonuglarin elde edilmis olmasidir.
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Tablo 2 : Tez kapsaminda gergeklestirilen derin 6grenme uygulamalarinin maksimum ve minimum

dogruluk degerleri
LSTM  AlexNet GoogleNet ResNet-50 SqueezeNet 2D-CNN
Maksimum 91,8 100 100 95,92 100 100
Minimum 90,5 83,33 90,63 81,25 775 83,67

Tablo 8.2 ise literatiirdeki mevcut ¢aligmalari, tercih edilen yontemleri ve siniflandirma

performanslarini géstermekte ve bu tez calismasindaki sonuglar ile karsilastirmaktadir.

Tablo 32 : Literattirdeki ¢alismalarla kargilastirma

Makale Ol¢iim Metot Dogruluk
Fenomeni
Kaya ve dig.[71] Titresim CWT ve Transfer Learning %96.7-%100

Ceylan ve dig. [105] AE

Kuncan [106] Titresim
Shao ve dig. [107] Titresim
Hiibner ve dig. [16] AE

Wen ve dig. [60] Titresim
Xu ve dig. [61] Titresim
Dong ve dig. [62] Titresim
Zhu ve dig. [108] Titresim
Bu ¢alisma AE

CWT ve Transfer Learning
1D-LBP,GRA
Transfer Learning

CWT, HHT, STFT, ANN,SVM,
CNN

Transfer CNN (Resnet-50)
CWT, CNN, gcForest

Alexnet, VGG-19, Goog-
LeNet, and ResNet-50

Multi-scale fuzzy measure
entropy (MFME), infinite
feature selection (Inf-FS), SVM

CWT,STFT,HHT, Transfer
Laerning, 2D-CNN

%50-%100
%94,22-%99,58
%94,8-%99,6
%90,2-%99,4

%90,87-%100
%97,5-%99,79
%45,2-%98,9

%90,95-%100

%95,83-%100

Bolim 6 ve Bolim 7’den elde edilen sonuglara dayanarak asagidaki ¢ikarimlar
yapilabilir:

1. Zaman-frekans doniisiimii yontemleriyle (STFT, CWT ve HHT) elde edilen AE
sinyallerinin goriintiileri, taglama yanigini tespit etmemizi saglayan 6zellikler igerir. Bu
Ozellikler, hatali rulman parcalarini hatasiz 6rneklerden ayirt etmek i¢in derin CNN

aglari tarafindan 6grenilebilir.

2. Tablo 6.5 transfer 6grenme aglart ile yapilan 144 uygulamanin sonuglarimi

listelemektedir.

87



1-6 (AMP): Ayni makine parametreleriyle yapilan deneyler. Tablo 6.3’nin 1-6.
satirlarindaki her bir veri kombinasyonu ile 12 farkli uygulama, toplamda 72 farkli
uygulama gergeklestirilmistir. Bu uygulamalarin siniflandirma dogrulugu skalogram ve
spektrogram gorintiileri igin %95,83-%100 araliginda elde edilmistir. HHT ile elde
edilen zaman frekans goriintiilerinin siniflandirma performansinin daha diisiik oldugu

Tablo 6.3'ten goriilebilir.

3. 7-12 (FMP): Farkli makine parametreleri ile yapilan deneyler. Tablo 6.3’nin 7-12.
satirlardaki her bir veri kombinasyonu ile 12 farkli uygulama, toplamda 72 farkl
uygulama gerceklestirilmistir. Bu uygulamalarin siniflandirma dogrulugu %34,38 ile
%81,25 arasinda degismistir. Bu degerler simiflandirma probleminin ¢oziildiigii kabul
edilen %95’e oldukc¢a uzaktir. Bu nedenle farkli makine parametreleri ile islenen rulman
parcalarinin siniflandirilmasi dogru bir yaklasim olmayacaktir. FMP'den elde edilen AE
sinyallerinin HHT ile elde edilen zaman frekans gorlintiilerinin smiflandirma
performansinin daha yiiksek oldugu Tablo 6.5'ten goriilebilir. Fakat bu oranlar da yine

kabul edilebilir siniflandirma basarimlarina ulasmaktan olduk¢a uzaktir.

4. AMP'den elde edilen AE sinyallerinin CWT ve STFT goriintiilerinin siniflandirilmasi
daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. FMP'den elde edilen AE sinyallerinin HHT

goriintlilerinin siniflandirilmasinin daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmektedir.

5. CWT gorintiilerinin siniflandirilmasinda Squeeze Net agi one ¢ikmaktadir. Tablo
6.5'ten de goriilecegi lizere CWT goriintiilerinin smniflandiriimasinda 4 deneyde %100

siniflandirma basarisi elde edilmistir.

6. STFT gorintilerin smiflandirilmasinda Google Net agi1 6ne c¢ikmaktadir. Tablo
6.5'ten da goriilecegi tizere STFT gorintiilerin siniflandirilmasinda 3 deneyde %100

siniflandirma basarisi elde edilmistir.

7. HHT goriintiilerin siniflandirilmasinda Alex net ag1 6ne ¢ikmaktadir. Tablo 6.5'ten da
goriilecegi lizere HHT goriintiilerin siniflandirilmasinda en yiiksek dogruluk %81,25 ile

AlexNet agindan elde edilmistir.

8. Son durumda, ResNet agmin skalogram, spektrogram ve Hilbert spektrum
goriintiilerinin  siniflandirilmasinda diger transfer 6grenme aglarina gore daha kotii
sonuglar verdigi Tablo 6.5'ten goriilebilir. Hilbert spektrumundan elde edilen

siniflandirma performansinin CWT ve STFT goriintiilerinin siniflandirilmasindan elde
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edilen goriintiilerin simiflandirma performansindan daha diisiik oldugu da Tablo 6.5'ten

goriilmektedir.

9. Tez kapsaminda olusturulan 2D-CNN aginda CWT  goriintiilerinin
siniflandirilmasinda 2 kez %100 simiflandirma performansina ulagilmistir. Agin hem
katman yapist hem de islem sayisi transfer 6grenme aglarina goére oldukca azdir. Buna

ragmen benzer dogruluk oranlarina ulastig1 Tablo 7.3’ten gortilebilir.

Rulman pargalarinda taslama yamig tespit edilirken, kullanilan zaman-frekans
dontistimii yontemlerinden STFT ve CWT CNN mimarisine dayali modellerde girdi
olarak goriintii saglayabilir, ¢iinkii tim veri kambinasyonlarinda test veri kiimesi
tizerinde yiiksek smiflandirma performanslari gostermistir. HHT ile elde edilen Hilbert
spectrum goriintiilerinde ise giivenilir sonug iiretme basarist gézlenememistir. En
yiiksek siniflandirma performansinin %100'i CWT ve STFT ile elde edilen goriintiileri
girdi olarak kullanan transfer 6grenme aglarinda ve bu tez ¢alismasinda olusturulan 2D-
CNN aginda elde edilmistir. Bu sonug literatiirde bildirilen diger sonuglardan iistiin
veya esdegerdir (bkz. Tablo 8.2). Tiim bu sonuglar gz 6niinde bulunduruldugunda,
CNN tabanli modeller taglama yamiginin yiiksek dogrulukla tespit edilmesi
amaglandiginda kullanilabilir. Bununla birlikte, CNN'ler zaman alan 6zellik ¢ikarma

adimina ihtiya¢ duymama avantajina sahiptir.

Biitiin bu sonuclar dikkate alinacak olursa teze konu olan rulman iiretim siirecinde
taslama yanigmin tespiti i¢in Onerilen yontemin kullanilabilecegi sdylenebilir. Bu
yontem kullanilarak 6zellikle taslama islemi sirasinda yapilan yanik tespit islemlerinde
gerceklestirilen orneklem seciminde daha kestirimci bir se¢im yapilabilir. Bu da hem
hurda miktarim1 azaltacaktir, hem de treticilerin talebine uygun olarak son kullaniciya

hatasiz {iriin tedariki konusunda daha giivenilir sonuglar saglayacaktir.
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