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OZET

Yiiksek Lisans

NASA RULMAN VERISETIYLE GELISMIS DERIN TRANSFER OGRENME
YONTEMLERI KULLANARAK RULMAN HATALARININ ETKIN TESPITI

Mert CELTIKOGLU

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Pinar KIRCI

Endiistri alaninda firmalar {retim faaliyetlerini gosterirken bircok makine
kullanmaktadir. Bu makinelerin devamliligmmin saglanmast ve olusabilecek hata
durumlarinin dogru ve zamaninda teshis edilmesi firmalar acisindan hayati 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle makine rulmanlarina belirli periyotlarda veya ihtiya¢ dahilinde
bakim yapilmalidir.

Bu calismada, rulmanlarda olusabilecek bozulmalarin son yillarda dikkat ¢eken sinir
aglar1 teknikleri ile onceden tespiti lizerine bir analiz ve yaklasim sunulmustur. Bu
noktada NASA Rulman Veriseti igerisinde bulunan rulman titresim sinyalleri analiz
edilirken, transfer 6grenme, derin Ogrenme ve zaman-frekans doniisiimleri gibi
teknolojileri i¢inde kullanan Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) kurulan sistemi dogrulamak
icin kullanilmistir. NASA rulman veri seti igerisinde normal durum, dis bilezik
yuvarlanma yolu hasari, i¢ bilezik yuvarlanma yolu hasari ve bilye hasar1 durumlarina ait
titresim sinyalleri mevcuttur. Bu titresim sinyalleri 2-Boyutlu doniigiim ile goriintii haline
getirilmektedir. 2-Boyutlu goriintiiler igerisinden rulman arizalarin1 siniflandirmak igin
AlexNet, GoogLeNet ve ResNet-50 evrisimli sinir aglart yontemleri kullanilmustir.
Evrisimli sinir aglarinin performansmin iyilestirilmesi igin ise 2-boyutlu goriintiiler
zaman-frekans doniisiimleri uygulanmistir.

Kurulan yapi ile elde edilen sonuglarla eski ¢alismalar karsilastirildiginda siniflandirma
konusunda onerilen yontemin ResNet-50 evrisimli sinir ag1 modeliyle %99,46
seviyesinde dogruluk oraninin oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Transfer Ogrenme, Derin Ogrenme, Onleyici Bakim, GooglLeNet,
AlexNet, ResNet-50, Evrigimli Sinir Aglari, Rulman Ariza Tespiti, Zaman-Frekans
Doniisiimii, NASA Rulman Veri Seti

2023, viii + 73 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

EFFECTIVE DETECTION OF BEARING ERRORS USING ADVANCED DEEP
TRANSFER LEARNING METHODS WITH NASA BEARING DATASET

Mert CELTIKOGLU

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Pinar KIRCI

Industrial companies use many machines during production activities. It is crucial to
diagnose failures on occur time for sustainability of the machines. For this reason,
periodical maintenance of machine bearings is needed.

In this study, an analysis and approach is presented on the pre-detection of the defects
that may occur in bearings by using neural network techniques that takes attention in
recent years. All stages in Convolutional Neural Networks such as transfer learning, deep
learning and time-frequency transformations were applied on the NASA bearing dataset
in order to analyze vibration data. The NASA bearing dataset contains vibration signals
for normal state, outer ring raceway damage, inner ring raceway damage and ball damage
states. These vibration signals are converted to images by 2D transformation. AlexNet,
GoogLeNet and RestNet-50 Convolutional Neural Network methods were used to
distinguish and classify bearing failures from 2D images. In order to improve the
performance of Convolutional Neural Networks, time-frequency transformations of 2D
images are applied.

When the results obtained with the established structure are compared with the previous

studies, it was observed that there was a 99.46% validation accuracy by using ResNet-50.

Keywords: Transfer Learning, Deep Learning, Predictive Maintenance, GoogLeNet,
AlexNet, ResNet-50, Convolutional Neural Networks, Bearing Fault Diagnostics, Time-
Frequency Transformation, NASA Bearing Dataset

2023, viii + 73 pages.



TESEKKUR

Gergeklestirmis oldugum tez ¢alismamin her asamasinda yaklasik iki yil boyunca
desteklerini benden esirgemeyen ve yaptigimiz her toplantida bana tecriibelerini aktaran
saygideger danisman hocam Dog. Dr. Pinar KIRCI’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez cahismamin gergeklestirilmesinde her asamada bana destek saglayan TEKNOPAR
Endiistriyel Otomasyon calisanlarindan Bilgin Umut DEVECI, Perin UNAL, Ozlem
ALBAYRAK’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Makine sektoriinde engin tecriibesiyle ¢alismamin basindan sonuna benden desteklerini
esirgemeyen ve her zaman fikir aligverisinde bulunan Bekir KOCA’ya ayrica
tesekkiirlerimi sunarim.

Tez ¢aligmami bu giinlere getirmemde teknik imkanlarin saglanmasi konusunda destegini
benden esirgemeyen CITS Bilisim ve Yazilim A.S. firmasina ve tim c¢alisma
arkadaglarima ¢ok tesekkiir ederim. Kararsizliklar yasadigim konularda yapay zeka
konusunda uzman olan ¢alisma arkadaslarim Oguzhan YUCE ve Utku ASLAN’a ayrica
tesekkiir ederim.

Tiim egitim hayatim boyunca benden maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen her
zaman yanimda olan sevgili aileme tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Yiiksek lisansa bagvuru siirecinden bu zamana dek destegini benden hicbir zaman
esirgemeyen ve beni cesaretlendiren sevgili esim Aylin CELTIKOGLU’na

tesekkiirlerimi borg bilirim.

Bu tez 6zlemini derinden hissettigim, kiymetli babam Suat CELTIKOGLU’na ithaf
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1. GIRIS

Gelisen teknolojiler ile birlikte yapay zeka konusunda, 6zellikle sinir aglari konusunda
caligmalar artarak devam etmektedir. Sinir aglar1 ve yapay zeka konularinda yapilan
caligmalarin endiistri alanina entegre edilmesiyle birlikte endiistriyel makineler kesintisiz
ve minimum kayip ile iiriin tiretme egilimine ge¢mislerdir. Bu egilime ge¢melerini
saglayan en temel etken ise makinelerin bakim periyotlarinin zamaninda ve dogru bir
sekilde planlanmis olmasidir. Makine bakimlart yapilirken ilk dikkat edilmesi gereken
noktalardan biri rulmanlarin titresimsiz ¢alismasidir. Rulmanlarin ¢alisma tempolarindan
veya dis etmenlerden kaynakli olusan hatalar ve bu hatalarin olusturdugu titresim
sinyalleri erken siirecte tespit edilip bakim yapilmasi1 gereklidir. Aksi takdirde bakim

maliyet ve zaman agisindan makina sahiplerine biiyiik zararlar olusturabilir.

Makine o6grenmesi alaninda yapilan caligsmalarda, kullanilan yontemlerden en sik
karsilagilan yontem derin 6grenme yontemidir. Derin 6grenme, biiyiik veri isleme ve
ogrenme yeteneklerine sahip bir mimaridir (LeCun, Y. ve ark. 2015). Endiistri, tip,
robotik, goriintii isleme, gibi genis bir alanda kullanilmaktadir. Endiistri alaninda
kullanim ihtiyact genellikle bakim odaklidir. Giiniimiizde 6zellikle makinelere
yerlestirilen sensorler ile saniye seviyelerinde makinelerden ¢ok sayida veriler
alinmaktadir. Alinan bu veriler birlestirildiginde biiyiik veri kavrami ortaya ¢ikmaktadir.
Biiytik veriler {izerinde derin 6grenme yontemlerinin basarili sonuglar tiretmesi, akill
ariza teshisi konusunda dikkat ¢ekmektedir. Evrigimli sinir aglart derin 6grenme
konusunun bir alt dalidir ve makine rulman titresimlerini incelerken siklikla
kullanilmaktadir (Zhang. J. ve ark. 2020). Evrigsimli sinir aglari, ilk olarak ham titresim
sinyallerini belirli 6n islemlerden gegirilerek ariza teshisi gerceklestirmek {izerine bir
calisma ortaya koymaktadir. Bu islemi gergeklestirirken titresim sinyallerini, belirli
saniye araliklarinda pencerelere bolmektedir ve her bir pencereye ayri ayri doniisiim
uygulamaktadir. Doniisiim sonucunda elde edilen veriler, evrisimli sinir aglarinda egitim
verisi olarak kullanilmaktadir (Janssens, O. ve ark. 2016). Tez ¢alismasi kapsaminda ham
titresim sinyalleri iki boyutlu gorsellestirme ile kullanilmistir. Gorsellestirilen sinyaller

ile zaman, frekans ve genlik 6zellikleri detayl1 olarak elde edilmistir.



Derin transfer 6grenme yontemleri, titresim sinyallerinden elde edilmis bir takim frekans
grafiklerini anlamlandirarak rulmanlarda olusabilecek bozulmalar: daha verimli ve etkili
bir sekilde tespit etmeye yardimci olmaktadir (Jardine ve ark. 2006). Titresim sinyalleri
rulmanlardan ¢esitli dinleme ydntemleri ile elde edilebilir. Ozellikle bilyeli rulmanlardan
dinlenen bu verilerden 3 temel hata durumu tespit edilmeye caligilir. Sekil 1.1°de
goriildiigii gibi bunlar i¢ bilezik yuvarlanma yolu arizasi, dis bilezik yuvarlanma yolu

hasar1 ve bilye hasaridir (Babouri ve ark. 2020).

ic Bilezik
Yuvarlanma Yolu
Arizasi

Dis Bilezik
Yuvarlanma Yolu
Arizasi

Bilye Arizasi

Sekil 1.1. Bilyeli rulmanlarda ariza durumlarmin olustugu noktalar (Kim, J. ve Kim, J.
M.’ nin 2020°deki ¢alismasindan degistirilerek alinmistir.)

Sekil 1.1.'de bilinen rulman arizalarindan 3 tanesi goriintiilenmektedir. Bu arizalarin
tespitinde olusturulan model temelde 3 asamadan olusmaktadir. Bu asamalar veri
toplama, 6zellik ¢ikartma ve ariza smiflandirmadir. Ozellik ¢ikarma konusunda titresim
sinyallerinin zaman, frekans ve zaman-frekans analizlerine dayali yontemler 6n plandadir
(Gao, Z. ve ark. 2015). Ozellik ¢ikarma isleminde, ¢alisma kosullarinin zor ve karmasik
yapida olmasi, durum izleme ve ariza teshisinde zorluga neden olmaktadir. Bu nedenle,
verimli durum izleme ve etkili ariza teshis yontemleri, operasyonel giivenilirlik ve
maliyet tasarrufu i¢in anahtardir (Zhao, T. ve ark. 2019). Tez galismasi kapsaminda etkin
ariza teshisi konusunda ResNet-50, GooglLeNet ve AlexNet gibi farkli evrisimli sinir

aglar1 denenmistir.



1.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Giiniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte farkli sektorlerde kullanmak amaciyla birgok
makine iretimi yapilmaktadir. Makineler i¢inde bulunan elemanlardan olan rulmanlar
makinelerde ¢ok yaygin bulunmaktadir. Makinelerin saglikli caligmasi, igerisinde
bulunan ¢ok sayida rulmanin saglikli ¢alismasi ile dogru orantilidir. Makinelerin saglikli,
kayipsiz ve verimli ¢alismasini siirdiirebilmeleri i¢in bu zamana kadar farkli yaklagimlar
uygulanmistir. Bu yaklasimlardan bazilar1 Sekil 1.2°de goriilen yaklasimlardir. Sekil
1.2°deki yaklagimlardan olan Kkestirimci bakim, ¢alisma kapsaminda iizerinde durulan
yaklasimdir (Jona, T. 2022).

=

— ©

PERIYODIK BAKIM PLANLANMIS BAKIM DUZELTICI BAKIM KESTIRIMCI BAKIM

Sekil 1.2. Makine bakim yaklagimlar1 (Jona, T.’nin 2022’deki ¢alismasindan
degistirilerek alinmistir.)

Kestirimci bakim, yeni baslayan sorunlari tespit etmek ve yikici olabilecek arizalari
onlemek amaciyla makinelerde rulman gibi siirekli donen makine elemanlarinin

titresimlerinin izlenmesidir (Mobley, 2002).

Bu tez ¢aligmasinin amaci, NASA Ames Arastirma Merkezi’nde makine titresimlerinden
elde edilmis olan rulman veri seti kullanilarak olusturulan evrisimli sinir aglar1 ile ariza
durumlarmin etkin bir sekilde tespit edilmesidir (J. Lee, H. ve ark. 2007). Evrisimli sinir
aglar1 da kendi igerisinde zaman-frekans doniisiimii ve transfer 6grenme yontemlerini
uygulayarak, kurulan agin dogruluk ve performans seviyelerini %99’a yakin seviyelere
getirmeyi amaglamaktadir. Rulman arizalarmin erken teshisi ile birlikte endiistriyel
ortamlarda makinelerde olusabilecek arizalarin alt seviyelere indirgenmesi ¢alismanin

Onemini arz etmektedir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar 5 temel baslik ve onlarin alt basliklarindan olusacak
sekilde kategorize edilmistir.

Girig bollimiinde tezin amaci ve 6nemi yer almaktadir. Ayrica tez organizasyonuna ait
detaylar da aktarilmistir.

Ikinci boliimde, literatiir arastirmasi1 ve kullanilan makine &grenmesi ve yapay zeka
yontemleri bulunmaktadir. Bunlarin yani sira tez kapsaminda uygulanan evrisimli sinir
aglart mimarileri yer almaktadir.

Ucgiincii boliimde, tez kapsaminda kullanilan veri setinin bilgilendirilmesi, evrisimsel
sinir aglarinin siire¢lerini olusturma adimlari ve rulman arizalarinin smiflandirilmasi
konularinda bilgiler yer almaktadir.

Dordiincii boliimde, calisma sonucunda elde edilen bulgularin gdsterimleriyle birlikte
anlatimlar1 yer almaktadir.

Besinci boliimde, tez galismasi kapsaminda varilan sonuglar ve ¢dziim tiretilen noktalar

yer almaktadir. Ayrica yeni problem ve yeni arastirma alanlarina isaret edilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Rulman ariza tespiti gelisen teknoloji ile birlikte bir¢ok arastirmaci i¢in merak konusu
olmustur. Rulmanlar makineler i¢in en 6nemli ekipmanlardan biridir. Rulman arizalarinin
tespiti icin makinelerde titresim sinyalleri dinlenmeye baslanmistir. Daha sonra
makinelerden toplanan titresim sinyalleri transfer 6§renme veya derin transfer 6grenme
mimarileri kullanilarak anlamli veriler ve ¢ikarimlar elde edilmeye baglanmistir. Yapilan
bu uygulamalar ile birlikte makine sektoriinde erken ariza teshisi 6n plana ¢ikmistir (Li,
B. ve ark. 2000). Bu boliimde literatiir arastirmasi ve transfer 6grenme yonteminden
baslayarak rulman ariza tespitinden uygulanmasina kadar gecen siirecin teknik temelleri
ele alinmistir. Uygulanan tiim yontemlerin denklemsel ve sekilsel anlatimlartyla konular

desteklenmistir.

2.1. Rulman Hatalarimin Etkin Tespitinde Kullanilan Yoéntemler

Endiistriyel gelismeler ve sektorden gelen talepler ile birlikte firmalar, miisteri taleplerine
yanit verebilmek i¢in seri liretim siire¢lerini arttirmaktadir. Bu artisla birlikte makinelerde
olusabilecek hata durumlarinin 6nceden tespit edilmesi iireticiler i¢in dnemli bir hal
almistir. Bu nedenle hata tespiti alaninda yapilan ¢aligmalar giin gectik¢e artmaktadir.
Onleyici bakim konusu detayli incelendiginde Nandi, S. ve arkadaslarimin 2005°te yapmis
oldugu calismaya goére makinelerde olusan hatalarin %45-55 oraninda donen
ekipmanlarda yani rulmanlarda ariza meydana geldigi gézlemlenmektedir. Giiniimiizde
rulman ar1za tespiti konusunda makine 6grenimi yontemi, kullanilan en akilli yontemdir.
Geleneksel makine 6grenmesi islemi dort adimdan olugsmaktadir. Bunlar; veri toplama,
ozellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve Ozellik smiflandirmadir (Huang, 1996). Makine
O0grenmesi yoOntemlerinde sinyal analizinden goriintii analizine gecildiginde yani 1
boyutlu sinyal verilerinden 2 boyutlu sinyal verilerine gecildiginde dogruluk oranlarinda
artis gbzlemlenmektedir. Buna 6rnek olarak, Zhang, W. ve ark. 2017°de yapmis oldugu
caligma verilebilir. Bu ¢aligmada, goriintii tipindeki sinyal verisini evrigimli sinir aglar
icerisinde girdi olarak kullanarak ham veri kullanimina gére minimum %2 oraninda fark

oldugunu gostermektedir.



Makinelerden dlgtimlerle elde edilen titresim sinyalleri, Sadece makine ¢alisma durumunu
yansitan faydali bilgileri degil, ayn1 zamanda giiriiltiilii sinyalleri de igerir. Bu nedenle,
makinelerden alinan sinyallerdeki yalnizca yararli 6zellikleri ayiklamak ve gereksiz
bilgilerden kaginmak onemlidir. Baslangi¢ asamasinda titresim verilerinden elde edilen
sinyaller zaman alaninda sinyallerdir. Fakat frekans alaninda ve zaman-frekans alaninda
da temsil edilebilirler. Buna bagl olarak, titresim sinyallerinin 6zelliklerini zaman
alaninda gosterimine Samanta ve Al-Balushi’nin 2003’te yapmis oldugu calisma 6rnek
gosterilebilir (Samanta, B. ve Al-Balushi, K. R. 2003). Frekans alanindan ¢ikarima ise
Malhi ve Gao’nun 2004’te yapmis oldugu ¢alisma 6rnek gosterilebilir (Malhi, A. ve Gao,
R. X. 2004). Giliniimiize yakin frekans alaninda gerceklestirilmis olan ¢alismalar
incelendiginde Fourier Doniisiimii ’niin en popiiler yontemlerden biri oldugu Lin, H. C.
ve arkadaglarinin 2016°da yaptiklar ¢alisma ile gozlemlenmektedir (Lin, H. C. ve ark.
2016). Her iki calismanin bir arada kullanilmasiyla birlikte zaman-frekans alanindan Lou,
X. ve Loparp, K.A.’nin 2004’te yapmis oldugu ¢alisma ve Yen, G. G. ve Lin, K. C.’nin
2000’de yapmis oldugu ¢alisma 6rnek gosterilebilir (Lou, X. ve Loparo, K. A. 2004 — Yen,
G. ve Lin, K. 2000). Zaman-frekans alaninda yapilan giiniimiize yakin ¢aligmalarindan Li,
C. ve arkadaslarinin 2016°da yapmis oldugu ¢alismada Kisa Zamanli Fourier Dontistimii

kullanildigi gézlemlenmektedir (Li, C. ve ark. 2016).

Arizalarin erken tespiti i¢in yapilan kaynak sayilabilecek c¢aligmalar incelendiginde,
kurulan ag ve uygulanan derin transfer 6grenme yontemlerine ait birgok kavram ortaya
atilmistir. Bunlara ornek olarak, Bhadane, M. ve Ramachandran, K. 1.’nin 2017’de
yapmis oldugu ¢alismada kurulan evrisimli sinir agi, titresim sinyallerinden elde edilen
verileri istatistiksel olarak besleyerek sadece siniflandirma 6zelinde kullanilmistir. Bu
sayede evrisimli sinir aglarmin, geleneksel yontem olan Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve K-En Yakin Komsu Bulma siniflandirma yontemlerine gore daha iyi
performans gosterdigini kanitlamistir. Wen, L. ve arkadaslarinin 2017°de yaptiklar
calismada zaman uzayinda veri odakli bir evrisimli sinir ag1 yapist kullanilmistir. Burda
titresim sinyali gri 6lgekli gorsellere doniistiiriilmistiir. Uygulanan yontem ile giiriiltii
dahil edilmeden %99,79’1uk bir dogruluk oran1 elde edilmistir. Bu dogruluk degeri destek
vektor makinesi, yapay sinir aglari gibi yontemlerle karsilastiritlmis ve basarili oldugu

gozlemlenmistir. Derin 6grenme konusunda zaman-frekans doniisiimiinii kullanan



Verstraete, D. ve arkadaslar tarafindan 2017’de gerceklestirilen bir diger ¢alismada
titresim sinyalleri skalogram, spektrogram tipinde renkli goriintiilere doniistliriilmiistir
(Verstraete, D. ve ark. 2017). Her iki yontem igin de dogruluk orani hesaplanmistir.
Skalogram i¢in dogruluk oran1 %98,8 iken spektrogram’da sonug %98,7 seviyelerindedir.
Burada egitim konusundaki eksiklik ve giiriiltii eklenmemesi sonuglarin dogruluk
seviyelerinin yliksek olmasina neden olmaktadir. Tong, Z. ve arkadaslarinin 2018’de
yapmis oldugu ¢alismanin da konusu olan rulmanlarda arizanin erken tespiti, girdi olarak
alinan verinin zaman, frekans veya zaman-frekans alaninda ¢esitli uygulamalarla tespiti
hedeflenmektedir (Tong, Z ve ark. 2018). Bu uygulamalarda genellikle goriintiilerden
cikarilan, 6zellik haritalarindaki bilgiler etiketli kaynak alandan, etiketlenmemis hedef
alana etkili bir sekilde aktarilir. Sonrasinda siniflandirma islemi uygulanmis olur. Bu
siiflandirmalar sonrasinda yeni gelecek deney verilerinde bu smiflandirilmis veriler
kullanilarak hizli bir sekilde sonuca ulagma hedeflenmektedir. Giiriiltii sinyallerinin
birbirlerine eklenerek dogrulugun arttirilmasini hedefleyen bir ¢alisma Hoang Duy-Tang
ve Hee-Jun Kang tarafindan 2019’da gergeklestirilmistir (Hoang, D. T. ve Kang, H. J.
2019). Bu calismada zaman uzayinda titresim sinyalleri gri Olgekli gorsellere
donistiirilmiistiir. Sisteme giirtiltii dahil edildikten sonra dogruluk orani1 %99 civarina
ulasmistir. Geligsmis yontemler dikkate alindiginda Bhandari, B’nin 2021°de yapmis
oldugu caligmada makine rulmanlarindaki, piiriizlerden kaynakli arizalarin tespiti i¢in
spektrogram tabanli titresim sinyallerinin incelenmesi ile ilgili bir derin 6grenme yontemi
onerilmistir (Bhandari, B. 2021). Bu ¢alismanin yani sira Ni, Q. ve arkadaslarinin
2022°de yapmis oldugu caligmada, Case Western Reverse University (CWRU)’nin
rulman veri setiyle spektrogram tabanli ariza teshis yontemi uygulanmistir (Ni, Q. ve ark.
2022). Spektrogram yonteminde zaman alani aktif olarak kullanilmaktadir. Genellikle
incelenen Orneklerde derin evrisimli sinir aglar1 yontemleri siklikla kullanilmistir. Bu
nedenle derin evrisimli sinir aglari, makinelerin kestirimci bakimlari konusunda odak

noktas1 olmustur.

Derin 6grenme tabanli akilli ariza teshis yontemleri, yapilan literatiir arastirmalarinda
Ozellik ¢ikarma ve siiflandirma konusunda basarili sonuglar vermistir. Basarili sonuglar
elde ederken hemen hemen tiim yontemler biiyiik veri setleri ile calismistir. Bunlardan en
sik karsilasilan veri setleri CWRU (Neupane, D. ve Jongwon S. 2020), NASA Rulman



Veri Seti (J. Lee ve ark. 2007) ve Makine Hatas1 Onleme Teknolojisi (MFPT)’dir
(Bechhoefer, E. 2013). Tez calismasi kapsaminda, daha once yapilmis ¢aligmalarda az
rastlanan ve ayni zamanda tez ¢alismasinda kurgulanan yapiya uygun olan “NASA
Rulman Veri Seti” kullanilmistir. Bundan sonraki boliimlerde literatiir taramasinda

incelenen ¢aligmalar ve tez ¢alismasinda kullanilan yontemler anlatilmaktadir.

2.2.Transfer Ogrenme (Ogrenme Aktarimi)

Transfer 6grenme bir makine 6grenme teknigidir. Makine 6grenimini biraz acacak
olursak, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek ic¢in verilerin ve algoritmalarin
kullanimina odaklanan ve dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay zeka ve
bilgisayar bilimi dalidir (Anonim 2022a). Transfer 6greniminde amag bir modelin bir
hedef dogrultusunda egitilmesi, gelistirilmesi ve yeniden farkli bir gorevde
kullanilabilmesidir (Hussain, M ve ark. 2018). Bu tanimlamalarla birlikte transfer
O0grenmesi, bir ortamda Ogrenilen verilerin bagka bir ortamda uygulanmasi ile birlikte
mevcut durumunu gelistirmesi demektir. Dogru bir deyisle daha az egitim verisi ile daha
yiiksek basar1 gosteren ayn1 zamanda daha hizli 6grenen modeller gelistirerek bulundugu
ortami gelistirmektedir (Goa, Y. ve ark. 2018). Bulundugu ortam1 gelistirdikten sonra
daha oOnceden egitilmis olan bir model kolaylikla baska bir model {izerinde
uygulanabilmektedir. Bu sayede bir modeli sifirdan egitmek yerine énceden egitilmis bir

kismini kullanabilmektedir.

b) Transfer Ogrenme

a) Geleneksel Makine Ogrenmesi

Farkh Gorevler — Kaynak GOrevier Hedef Gorev
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Ogrenme Ogrenme Sgrenme
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Sekil 2.1. Makine 6grenmesi ve transfer 6grenme arasindaki siireglerin farkliliklar1 (Pan,
S.J., & Yang, Q. 2010)’nin ¢aligmalarindan degistirilerek alinmistir.)




Sekil 2.1°de de goriildiigii tizere geleneksel makine 6grenmesi yonteminde her gorev igin
bastan sona tekrar tekrar 6grenme gergeklestirilmektedir. Burada transfer 6grenme
yontemini digerlerinden ayiran en giiclii 6zelligi kaynak olarak belirlenen goérevlerden
elde edilen sonuglar1 bilgi aktarimi i¢in depolamasidir. Bilgi aktarimi1 dedigimiz alanda

tutulan bu bilgiler yeni gorevlerde kullanilmaktadir.

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme en temelinde bir makine 6grenmesi yontemidir. Gilinliik hayatta insan
beyni, algi kanallarindan aldigi bilgileri nasil igliyor ise derin 6grenme de insan beyninin
bu isleyisini aynmi sekilde taklit eden bir makine 6grenmesinin alt kiimesidir. Derin
O0grenme icerisinde yer alan evrisimli sinir aglar1 goriintii veya nesne tanima ayni
zamanda siiflandirma islemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir yapay sinir agidir.
Derin 6grenme, kendisi ile birlikte bir evrisimli sinir ag1 yontemi kullanarak nesne tanima
fonksiyonunu gerceklestirir. Derin 6grenme yontemleri klasik makine Ogrenmesi
yontemleri gibi 0zellik ¢ikartmak icin herhangi bir insan kaynagina ihtiya¢ duymazlar
(Wang, J. ve ark. 2019). Sinir aglar1 yardimiyla otomatik olarak Ozellik ¢ikarimi

yapabilirler. Bunun 6rnegi Sekil 2.2’de goriintiilenmektedir.
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Sekil 2.2. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme Karsilagtirmasi (Wang, J. ve ark. 2019’da
yaptiklari ¢aligmadan degistirilerek alinmistir.)

Derin 6grenme igerisinde evrisimli sinir aglar1 gibi bir¢ok yontemle 6zellik ¢ikarmak igin
faydalidir. Makine 6grenimi mimarisi, mevcut verilerdeki modelleri ¢ikarir ve akill
kararlar almak i¢in bu modelleri yeni verilere uygular. Derin 6grenme ise verileri islemek
icin derin 6grenme aglarini kullanan bir makine 6grenimi alt kiimesidir (Anonim 2022b).
Bu da verilerin iglenmesi i¢in otomatik bir yapiy1r olusturmus olur. Bundan sonraki

boliimlerde derin 6grenme alt konular1 daha detayli anlatilmaktadir.

2.4. Zaman-Frekans Doniisiimii (TFT)

Zaman-frekans doniisiimler, sinyal isleme islemlerinde kullanilan zamanla degisen
sinyallerin zaman igerisindeki spektral igeriklerine gore analiz etmek i¢in kullanilan bir
doniisim ¢esididir (Scholl, S. 2021). Zaman-frekans doniisiimii, genellikle sinyal
dosyalarinin  ¢evrilmesinde kullanilmaktadir. Zaman-frekans doniisiimii  sinyal
degerlerinin benzerligini 6lgerek sonuca ulagsmayi hedeflemektedir. Benzerlik degeri

hesaplanirken i¢ c¢arpim yontemi kullanilir (Chen, Q. ve ark. 2021). Benzerlik
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hesaplamalarinda herhangi bir vektor, i¢ ¢arpim yontemiyle ortogonal taban dizilerine
ayristirilabilir. Titresim sinyallerini i¢ ¢arpim yoluyla ayristirarak farkli frekanslardaki
titresim sinyalinin genligini yani frekans spektrumunu elde eder. Elde edilen frekans

spektrumuna ait matematiksel islem Denklem 2.1’de goriintiilenmektedir.

X(f) = foox(t)(ejz”ft) xdt = (x(t), el?™t) (2.1)

Denklem 2.1°de yer alan X(f), frekans spektrumunun sonucuna karsilik gelmektedir.
x(t) analiz edilen sinyali, /™ trigonometrik tabanlar1 ve * sembolii ise eslenik

operator durumunu ifade etmektedir.

Frekans-ortogonal tabanli i¢ ¢arpimla elde edilen frekans spektrumu, titresim sinyalinin
frekans bolgesi degerini etkili bir sekilde gdsterebilse de zaman bolgesi bilgisini disarida
birakir ve bu nedenle duragan olmayan yani zamanla degisen sinyaller i¢in kullanimi
uygun degildir (Wei, Z. ve ark. 2021). Duragan olmayan sinyallerin islenmesi i¢in zaman
baglaminda diisiiniilmesi gerekir. Duragan olmayan sinyaller islenirken, islenecek
sinyalin farkli zamanlarda ve farkli frekanslarda zaman-frekans spektrumunun elde
edilmesi gerekmektedir. Zaman-frekans spektrumu Denklem 2.2°de goriildigi gibi

zaman-frekans-ortogonal tabanli i¢ carpimla elde edilmektedir.

TR@A =[x by - Dde= x@yc-0)  @2)

Denklem 2.2’de T F(x, f) fonksiyonu, zaman-frekans spektrumunu belirtir. x(t) analiz

edilen sinyali belirtir. x(t), Y, (t, T)f, denklemi ise zaman-frekans-ortogonal tabanlarimni
belirtilir. ,(t) ise kompakt destee sahip i¢ ¢arpim pencere fonksiyonunu ifade

etmektedir.

I¢c carpim tabanli zaman-frekans déniisii fonksiyonunun asama asama anlatimi Sekil

2.3’te goriintiilenmektedir.
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Sekil 2.3. Zaman-frekans doniisiimiiniin basit gdsterimi (Chen, Q. ve arkadaslarinin
2021°deki calismalarindan degistirilerek alinmistir.)

Sekil 2.3’te goriintiilenen giris sinyali x(t) ve farkli frekans seviyelerine sahip i¢ garpim
pencere fonksiyonu ¢ (t), T tipindeki belirli bir zaman noktasinda frekans spektrumunu
elde etmek i¢in evrisime tabi tutulur. Burada T zaman noktasinin hareketleriyle birlikte
zaman-frekans spektrumu yavas yavas elde edilir. Tiim bu doniisiim sirasinda, sirasiyla
zaman ve frekans alaninda i¢ ¢arpim penceresi islevinin odaklanma alanini ayarlamak
icin T ve f parametreleri kullanilir. Bu girdi parametreleri ile zaman-frekans spektrumu

elde edilmis olur (Chen, Q. ve ark. 2021).

2.5. Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Sinir aglar1 da giiniimiizdeki yaygin makine 6grenmesi yontemlerinden bir tanesidir. Sinir

aglarmi anlamak igin ilk olarak insan beyninin ¢alismasi incelenmelidir. insan beyni,
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disarida karsilastig1 insanlarin yiizlerini veya konusmalarini algi kanallartyla tanimlar.
Ayn1 zamanda kontrol kismiyla ise yiiriime ve temel viicut fonksiyonlarini gergeklestirme
gibi aktiviteleri gergeklestirir. Beyin tiim bu islemleri ihtiya¢ aninda ayni1 zamanda paralel
olarakta gerceklestirebilir (Abraham, A. 2005). Sinir aglarimin yapisi da insan beyninden
esinlenerek ihtiya¢ duyulan sistemlere veri isleme Ozelligini 6greten bir makine
ogrenmesi yontemidir. Insan beyninin ¢alismasina benzeyen bu ¢alisma mantig
sayesinde sistemler, insan destegine daha az ihtiya¢ duyarak karar verme 6zelligine sahip

olurlar.

Sekil 2.4’te goriildiigii gibi sinir aglar1 temelde 3 katmandan olusmaktadir. Bunlar giris
katmani, ¢ikis katmani ve gizli katmandir (Anonim 2020). Gizli katman sayist bir veya
birden fazla olabilir. Giris katmaninda veriler islenir, analiz edilir veya simiflandirilir.
Islem tamamlandiginda bir sonraki katmana aktarilir. Gizli katmanda da analiz islemi ve
ayrmtilt bir isleme mekanizmast mevcuttur. Cikti katmaninda ise islenen her veriye ait

bir sonu¢ durumu olusur.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.4. Sinir aglarmin genel yapist (James, C. 2022’den Tiirk¢e ’ye ¢evrilerek
alinmustir.)

Katmanlar kendi igerisinde ¢ok sayida ndron icerir ve bu ndronlar birbirine baglhdir.

Noronlarin birbirleri ile haberlesmesi i¢in kendinden {ist bir néronun ¢ikisinin belirli bir
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esik degerinin iistiinde olmasi gerekmektedir. Bu esik degerinden sonra diigiim aktiflesir
ve veri iletilmis olur (Anonim 2020).

Tez kapsaminda sinir aglar1 igerisinden Evrisimli Sinir Aglar1 segilmistir. Bunun sebebi
evrisimli sinir aglarinin goriintiiler tizerinde uyguladig: filtreler sayesinde mekansal ve
zamansal bagimliliklar1 kullanarak basariya ulasmis olmast ve rulman titresim
sinyallerindeki zamansal kavraminin birbirleriyle ortiisiiyor olmasidir. Sinir aglarinin

bilinen diger tipleri asagidakilerdir (James, C. 2022);

e Illeri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feed-Forward Neural Networks)
e Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

e Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

e Evrisimsiz Sinir Aglar1 (Deconvolutional Neural Networks)

e Modiiler Sinir Aglari (Modular Neural Networks)

14



2.7. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) Mimarileri

Bir rulmanda ariza tespit edildiginde, ¢alisma verilerini toplamak i¢in makinenin farkl
boliimlerine sensorler yerlestirilir. Bu sensorler ¢alisma prosediiriinii isler ve belirler
(Neupane, D. ve Jongwon S. 2020). Ariza tespit yontemlerinin performansi, toplanan
sinyallerin kalitesi, sinyal islemenin etkinligi ve 6zellik ¢ikarma teknikleri ile belirlenir
(Souza, R.M. ve ark 2021). Teknoloji gelismeden Once bu tiir makinelerin bakimlari
ancak bir makine arizasi olustuktan sonra yapiliyordu. Bu tiir ariza sonrasi bakim
yaklagimi, genellikle ciddi makine arizalarina yol acarak maddi ve maddi olmayan
kayiplara neden olmaktadir (Peng, Z. ve ark. 2002). Tiim bu nedenlerden dolay1, kayiplari
en aza indirmek i¢in makine sahiplerinin makine ¢alisma durumunu ve rulman durumunu

izlemesi 6nemlidir.

Evrigim ve Ortaklama Katmani I Tam Bagh Katman

n
|
|
I Ozellik Haritasi
|

Giris Katmani —_
[ ]
[ ]
b °
®
I - [ ] [ ]
[ ]
I [ ]
I Maksimum Ortaklama I Cikis Katmani
I Katmani
|

Sekil 2.5. Temel evrisimli sinir aglari mimarisi (Ma, P. ve ark. 2019°daki ¢alismasindan
degistirilerek alinmstir.)

Evrisimli sinir aglari, Sekil 2.5°te de goriildiigii gibi birgok katmanin birlesiminden
olusan bir sinir ag1 ¢esididir. Siire¢ giris katmaniyla baglamaktadir. Giris katmanindan
sonra gelen katman, evrigsim katmanidir. Bu katman evrisimli sinir aglart yapisinin temel
katmanidir. Evrisim katmani temel olarak girdi olarak gelen gorsellerde 6zellik haritasini

cikartir. Evrisim katmanindan sonra ortaklama katmani gelir. Ortaklama katmani
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genellikle evrisim katmanlari arasina eklenmektedir. Ortaklama katmaninin temel gérevi,
hesaplama karmasikligini azaltmaktir. Bunu saglarken girdi olarak alinan matrisin kanal
sayisina etki etmeden ylikseklik ve genislik olarak boyutlarin kiigiiltiilmesini saglar.
Evrisim ve ortaklama katmanlarindan sonra tam bagli katman ile siire¢ devam etmektedir.
Tam bagli katman igerisinde vektdr donilisiimleri yapilarak siniflandirma modelleri
gerceklestirilir. Tam baglh katman sonrasinda ¢ikis katmani ile siire¢ tamamlanir (Ma, P.

ve ark. 2019).

Makine ve rulmanlardaki arizalarin tespiti ve teshisi i¢in bir¢ok sinyal isleme yaklagimi,
Makine Ogrenimi (ML) tabanli yaklasimlar ve Derin Ogrenme (DL) tabanli yaklasimlar
Onerilmis ve uygulanmistir (Bentivoglio, R. 2022). Bu ariza tespiti yaklasimlari
icerisinden GooglLeNet, AlexNet ve ResNet-50 sinir aglarina odaklanilmistir. Bu

yaklasimlarin segilmesinin sebebi Sekil 2.6°da goriintiilenmektedir.

80

75
ResNet-18 ResNet-50

70
MobileNet-v2

GooglLeNet

65

Dogruluk (%)

60

55 Pareto Sinirn
AlexNet

>

50 1 2 3 4 5

Grafik islem Birimi ile Géreceli Tahmin Siiresi

Sekil 2.6. Onceden egitilmis aglarin karsilastirilmas:1 (Pan, S. J., ve Yang, Q.’nin
2010°daki ¢alismasindan degistirilerek alinmistir.)

Evrisimli sinir aglar1 mimarileri, ¢gok hizli ve yiiksek dogrulukta nesne tanimlayabildigi
igin birgok farkli alanda basari ile uygulanmistir (Haykin, S. 2009). Sekil 2.6’da ResNet-
50’nin genel olarak AlexNet’e kiyasla daha iyi bir tahmin dogruluguna sahip oldugu
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goriilmektedir. GooglLeNet, Baslangi¢ modiillerini kullanan bir agdir. RestNet-50,
evrigimli mimariyi kullanan ve egitim siiresinde oldukga iyi performans gdsteren,
onceden egitilmis bir agdir. ResNet-50 ile ResNet-18 ayni aileden geldigi i¢in ve ResNet-
50’nin dogruluk oraninin daha yiiksek olmasi sebebiyle ResNet-18 kullanilmamaistir.
Caligmada amag¢ birden fazla kaynak diizeyi gerektiren aglari karsilagtirabilmek ve
yiiksek dogruluk oranlar1 elde edebilmektir. AlexNet ve GoogLeNet aglar1 Raspberry Pi
gibi tek karthi bilgisayarlarda egitilebilir ve kullanilabilir. Ancak RestNet50 modern
bilgisayarlarda egitilebilir/kullanilabilir. Bunun sebebi gelismis bir ag olmas1 ve kaynak
ihtiyacinin ¢ok olmasidir. Bu projede farkli evrisimli sinir aglart ydntemlerinin
kullanilmasi, rulman arizasit siniflandirilmasinda farkli zaman-frekans goriintiileme
yontemlerinin performans: ve giivenilirligi hakkinda fikir vermektedir. Goriintiileme
yontemi, titresim sinyallerini net bir sekilde ayirirsa aglarin performansi ¢ok fazla
degismeyecektir. Bu boliimiin geri kalan kisminda, bu c¢alismada kullanilan ESA
mimarileri ve goriintiileme yontemlerinin 6zellikleri 6zetlenmistir (Pan, S. J., ve Yang,

Q. 2010).

2.7.1. GooglLeNet

GoogLeNet, 22 katman derinliginde evrisimli bir sinir agidir. Havuzlama (pooling)
katmanlar1 da dahil edilirse toplamda 27 katmandan olusmaktadir. GoogleNet mimarisi,
kendisinden onceki aglara ve gilinlimiizdeki benzer aglara kiyasla mevcut hesaplama
verimliligine sahip bir glic merkezi olarak tasarlanmistir. GoogLeNet'in diger aglara
kiyasla ana katkis1 ag govdesinin tasarimidir. Evrisim noktalarini segme sorununu ustaca
bir sekilde ¢6zmektedir. Diger ag§ modelleri, 1x1'den 11x11'e kadar degisen ve hangi
evrigimin en iyi olacagini belirlemeye calisirken, GoogLeNet ¢ok dalli evrisimleri basitge
birlestirmis ve basariya ulagsmistir (Zhang, A. ve ark. 2021). Sekil 2.7’de GoogLeNet'in

biraz basitlestirilmis bir silirlimiiniin baslangi¢ kismi1 goriintiilenmektedir.
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Sekil 2.7. GoogLeNet baslangig (Inception) blogu yapisi (Zhang, A. ve ark. 2021)’nin
calismalarindan degistirilerek alinmistir.)

Sekil 2.7°nin icinde gosterildigi gibi, baslangic blogu dort paralel yoldan olusur. 11k ii¢
yol, farkli uzamsal boyutlardan bilgi ayiklamak i¢cin 1x1, 3x3 ve 5x5 pencere boyutlarina
sahip evrisimli katmanlar kullanir. Ortadaki iki kol ayrica kanal sayisini azaltmak icin
girdiye 1x1 evrisim ekleyerek modelin karmagikligin1 azaltir. Doérdiincii yol, 3x3
maksimum havuzlama (MaxPool) katmani kullanir ve onun ardindan kanal sayisini
degistirmek i¢in 1x1 evrisim katmani kullanir. Dort yol, girdi ve ¢iktiya ayni yiiksekligi
ve genisligi vermek i¢in uygun dolguyu (appropriate padding) kullanir. Son olarak, her
yol boyunca ciktilar kanal boyutu boyunca bitistirilir ve blogun c¢iktisint olusturur.
GoogLeNet modelinde goriintii, farkli boyutlardaki detaylarin farkli boyutlu filtreler ile
verimli bir sekilde tanimlanmaktadir (Zhang, A. ve ark. 2021). Tanimlama isleminde

farkli filtreler i¢in farkli miktarlarda parametre atanabilmektedir.
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Sekil 2.8. GoogLeNet mimarisi (Zhang, A. ve ark. 2021)’nin ¢aligmalarindan
degistirilerek alinmistir.)

GoogLeNet agmin verimlilige ulastigi yontemlerden biri, ayn1 anda 6dnemli uzamsal
bilgileri korurken, girdi goriintlislinlin en aza indirilmesidir. Sekil 2.7°de ilk evrisim
(conv) katmani, 7x7 boyutunda bir filtre kullanir. Bu katmanin birincil amaci, biiyiik filtre
boyutlarini kullanarak girdi goriintiisiinii bilgi kayb1 olmadan aninda kii¢iiltmektir (Cao,
G. ve ark. 2020). Girdi goriintii boyutu (yilikseklik ve genislik), ikinci evrisim katmaninda
dort kat ve ilk baglangi¢ modiiliine ulagmadan 6nce sekiz kat azaltilir, ancak ayni zamanda
daha fazla dzellik haritas1 olusturulur. Ikinci déniistiirme katmani iki derinlige sahiptir ve
boyut azaltmanin etkisi olarak 1x1 evrisim blogundan yararlanir. 1x1 evrisim blogu ile

boyut azaltma, katmanlarin islem sayisin1 azaltarak hesaplama yiikiiniin azaltilmasina
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olanak tanir. GoogLeNet mimarisi, Sekil 2.8’de gosterildigi gibi 9 kez (2 kez — 5 kez — 2
kez) baslangi¢c modiili icerir. Baz1 baslangic modiilleri arasinda, amaci girdiyi asagi
orneklemek olan iki maksimum havuzlama (MaxPool) katmani vardir. Tiim bu asamalar
ile birlikte siire¢ tamamlanmaktadir (Khan, A. ve ark. 2020).

GoogLeNet'in 6nemli bir 6zelligi, es zamanli olarak gelismis dogruluk saglarken,
oncekilere gore hesaplamanin aslinda daha az maliyetli olmasidir. Bu durum hatalari
azaltarak bir ag1 degerlendirme maliyetinden 6diin veren ¢ok daha bilingli bir ag tasarimi

oldugunu gostermektedir (Khan, A. ve ark. 2020).

2.7.2. AlexNet

AlexNet, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam bagl katmanlardan olusan
goriintii siniflandirmasi igin gelistirilen bir evrisimli sinir agi modelidir. GoogLeNet ve
ResNet-50 gibi 6zel bir yapist yoktur. 227x227 boyutunda renkli goriintiileri kabul eden
bir ¢esit sirali a§ mimarisidir. AlexNet ve en yakin yapiya sahip LeNet mimarilerinin

karsilastirilmasi Sekil 2.9°da gosterilmektedir.

Tam Bagh (1000)

Tam Bagl (4096)

Tam Bagli (4096)

3 x 3 Maksimum
Havuzlama, 2 adim

3 x 3 Evrisim (256)

2 x 2 Ortalama
Havuzlama, 2 adim

}

3 x 3 Evrisim (384)

3 x 3 Evrigim (384)

3 x 3 Maksimum
Havuzlama, 2 adim

5 x 5 Evrigim (16) 5 x 5 Evrigim (256)

2 x 2 Ortalama
Havuzlama, 2 adim

3 x 3 Maksimum
Havuzlama, adim

i

11 x 11 Evrisim (96), 4

5 x 5 Evrisim (6) i
adim

Girdi

Sekil 2.9. AlexNet(sag) ve LeNet(sol) mimarileri (Zhang, A. ve ark. 2021)’nin
calismalarindan degistirilerek alinmistir.)

l
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Sekil 2.9’da goriilen AlexNet ve LeNet mimarileri tasarimsal olarak birbirlerine ¢ok
yakindir. Tlk fark AlexNet, LeNet’ten daha derindir. AlexNet toplamda 25 katmandan
olusan dnceden egitilmis bir agdir (Zhang, A. ve ark. 2021).

AlexNet, agirliklart olan 8 katman igerir. Bu katmanlardan ilk bes tanesi evrisimli, geri
kalan 3 tanesi ise tam bagl katmanlardir. AlexNet’in ilk katmaninda evrisim pencere
boyutu 11x11°dir. Ikinci evrisim katmaninda pencere boyutu 5x5°tir. Sonrasinda ise 3x3
pencere boyutu ile sonug elde edilir. Girdi kismindan tam bagli kisma giden siiregte,
birinci, ikinci ve besinci evrisimli katmanlardan sonra mevcut AlexNet mimarisinde, 3x3
pencere boyutunda 2 adimdan olusan maksimum havuzlama katmani dahil edilir. EKlenen
bu havuzlama katmanlarinin en sonuncu agsama tamamlandiginda 4090 ¢ikisl 2 tane tam
bagl katman ile slire¢ devam eder. AlexNet’in kendinden 6nceki sinir aglar1 ile farki
o6grenme modelinde c¢ikti belirlenirken Sigmoid veya Hiperbolik Tanjant (tanh)
yontemleri yerine Dogrutulmus Lineer Birim (ReLU) adi verilen bilgilendirme
fonksiyonunu kullanir. Aralarindaki farklar asagidaki denklemlerde gosterilmektedir

(Upadhyayula, S. M., ve Venkataramanan, K. 2020).

HIPERBOLIK TANJANT FONKSIYONU SIGMOID FONKSIYONU

e

/

DOGRUTULMUS DOGRUSAL BIiRIMLER (RELU)

Sekil 2.10. Hiperbolik Tanjant, Sigmoid ve ReLU gosterimleri (Upadhyayula, S. M., ve
Venkataramanan, K.’nin 2020’deki ¢alismasindan degistirilerek alinmistir.)
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Sigmoid, 0 ila 1 arasinda ¢ikti iireten ve bu 6zelligiyle en az tercih edilen bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonunun en biiyiik dezavantaji piiriizsiiz egrilere sahip
olmasidir. Sekil 2.10°daki egrilerde giris degerlerinde kiigiik degisiklik dahi yapilmis olsa
c¢iktiya yansimaktadir (Goswani, D. 2019).

1

TTrero )

y

Sekil 2.10’da goriilen Hiperbolik Tanjant fonksiyonu siirekli bir fonksiyondur. [—1, +1]
sinir degerleri arasinda ¢ikt1 tiretmektedir. Sigmoid’e gore daha fazla deger alabilir. Bu
sayede olusturulan bir sinir aginda kullanildiginda hizli 6grenme 6zelligine sahip olur
(Goswani, D. 2019).

e* —e(™

= 24
Y T e f e 24

Dogrutulmus Dogrusal Birimler fonksiyonu (ReLU), basit bir yaklagima sahiptir. 0 ile
pozitif sonsuz araliginda deger alir. ReLU fonksiyonunun tercih sebebi Sekil 2.10°da
goriildiigii gibi 0’dan biiyiik olan tiim girdilerinin sabit tiirev degerine sahip olmasidir. Bu

sebeple ag egitilirken daha hizli bir sekilde siire¢ tamamlanir (Goswani, D. 2019).
y = MAX(x, 0) (2.5)

AlexNet ag1, LeNet’e gore derin fakat GoogleNet ve ResNet-50’ye gore derin degildir.
Bu nedenle dogruluk anlaminda giiriiltii sinyalleri ekleyerek performansi arttirilabilir.
AlexNet ve GoogLeNet modelleri ¢ok fazla derinlestiginde, simniflandirma ve 6zellik
cikartma durumu giderek zorlasmaktadir. Buradaki derinlesme hesaplama ve 6grenme
islemlerinin derinlesmesiyle aciklanmaktadir. Derinlesme beraberinde karmasiklik
getirmektedir. GooglLeNet ve AlexNet mimarilerinde islemler karmasik ve derin
oldugunda dogruluk orani diismektedir. Bu noktada bir sonraki boliimde anlatilan
ResNet-50 modeli ile derin ve karmasik durumlarda, dogruluk oraninin diigmemesi
saglanmigtir. ResNet-50 mimarisinde standart katman yapilari haricinde bu katmanlar

aras1 baglantilarin nasil olacagina dair bilgiler bulunmaktadir. Bu sayede hesaplama ve
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O0grenme asamasi ne kadar derine giderse gitsin karmasiklik durumunun olusmasini

biiyiik oranda 6nlemektedir (He, K. ve ark. 2016).
2.7.3. ResNet-50

ResNet-50, igerisinde 50 katman bulunduran ImageNet veri seti ile egitilmis bir cesit
evrisimli sinir ag1 modelidir. Evrisimli sinir aglar igerisinde gelismis bir modeldir. Cikis
amact CNN aglarindaki performans diisiisiinden kaynaklanan problemi ¢6zmek olmustur.
En basit anlatimla performans diisiisiinii 6nlemek i¢in katmanlar arasina yeni kisayollar
eklemektedir (He, K. ve ark. 2016). Bu kisayollar ag derinlestikge isleyiste ¢ikis kapisi
olur ve bozulmay: biiyilk bir oranda Onler. ResNet mimarisinde katmanlarin

arttirllmasinda en biiyiik fayda Sekil 2.11°de acikg¢a goriilmektedir.

56 Katman

20, 0
g g W’Lﬁs—l\‘___\
E 10 ‘It 10
= 3
=) ~
[*T]

0 1 2 3 4 5 [3 % 1 ] 3 4 5 6
Egitim Tur Sayisi (Epoch) Egitim Tur Sayisi (Epoch)

Sekil 2.11. Egitim ve test hatasinda katman sayilariin etkisi (He, K. ve ark. 2016’daki
caligmasindan degistirilerek alinmistir.)

Sekil 2.11°deki grafikler incelendiginde 56 katmanli evrigsimli sinir agi mimarisinin hem
egitim hem de test veri setlerinde 20 katmanli evrisimli sinir ag1 mimarisine gore daha
fazla hata diizeltmeye sahip oldugu goériilmektedir. Yani buradan anlagilacagi tizere daha

derin ag, daha yiiksek egitim hatasina ve dolayisiyla test hatasina sahiptir (He, K. ve ark.
2016).
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Sekil 2.12. ResNet-50 mimarisinin varsayilan ve calismada uygulanan modeli (Tang, Z.
ve ark. 2020’deki ¢alismasindan degistirilerek alinmistir.)

Sekil 2.12°de goriildiigii gibi ResNet-50’de  GooglLeNet gibi baslangic katmani
bulunmamaktadir. Bu sayede Google Net’ten farkli olarak ResNet-50’de daha derin ve
daha soyut olan 6zellikleri ¢ikarmak kolaydir (Tang, Z. ve ark. 2020). Belirli goriintiilerin
zaman-frekans gorintiileri iizerinde lokalizasyonu rulman arizasi siniflandirmasinda
onemli olmasindan dolay1 bizim ¢alismamizda ResNet-50 ile en yiiksek dogruluk elde

edilmistir.

2.8. Rulman Ariza Tespitinde Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanimi

Rulmanlar makinelerin ¢aligmasini verimli bir sekilde siirdiirebilmesi i¢in gerekli olan
makine elemanlaridir. Rulmanlar genellikle farkli tiplerde ve boyutlarda bulunabilir.
Rulmanlar calisma aninda belirli seviyelerde titresimler liretmektedir. Bu titresim
sinyalleri farkli seviyelerde olabilir. Farkli seviyelerdeki bu titresim sinyalleri
ayristirildiginda rulmanin galisma durumu elde edilmis olur. Rulman arizalarinin tespit

edilmesinde ilk asama titresim analizidir. Arizalarin olusturmus oldugu titresim sinyalinin
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miktarinin tespiti ve buna sebep olan ariza durumunun izlenmesi evrigimli sinir aglari ile

gerceklestirilmektedir.

2.8.1. Rulman titresim analizi

Titresim sinyali, makinelerde bulunan rulman gibi mekanik aksamlardaki i¢ veya dis
etmenlerden kaynakli bozulmalarda olusan sinyallerdir. Makinelerdeki farkli
rulmanlardan alinan titresim sinyalleri, farkl1 arizalar sebebiyle karmasik sinyaller iiretir.
Bu sinyalleri yorumlamak i¢in sinyallerin frekans bandina taginmasi ve bununla birlikte
spektrumlarinin olusmasi gerekmektedir. Titresim analizi yapilirken Kalyoncu M. nin

2006’daki caligmasindan da goriilecegi gibi 2 durum dikkate alinmalidir. Bunlar;

e Frekans: Belirli bir zaman periyodunda olayin olus sayisidir.

e Genlik: Titresim sinyalinin boyutudur.

Frekans bilgisi incelendiginde ariza bilgisi elde edilir. Genlik bilgisi incelendiginde ise
arizanin siddeti hakkinda bilgi icermektedir. Genligin biiylik olmasi siddetin biiyiik
olmasiyla dogru orantili oldugu i¢in arizanin fazla oldugu anlamina gelmektedir

(Kalyoncu M. 2006).

2.8.2. Rulman ariza tespiti

Evrisimli sinir aglari, rulman arizalarinda ilk kullanilmaya baslandiginda ariza durumunu
siiflandirmak i¢in kullanilmistir. Zhoa, J. ve arkadaglarinin 2021°de yapmis olduklar
calisma gibi gilinlimiizdeki rulman ariza tespiti ¢aligmalarinda istatiksel olarak 6zellik
cikarma ve 6grenme durumlari siklikla kullanilmaya baglanmistir. Evrisimli sinir aglari
genellikle diger sinir aglarina gore dogrulugu daha yiiksek bir sinir agidir. Bu sebeple
goriintii siniflandirma, goriintii bolme, nesne tanima gibi ¢esitli goriintii ve video
analizlerinde kullanilirlar (Aggarwal, C. C. 2018). Rulmanlardan alinan titresim sinyalleri
evrisimli sinir aglarma girdi olmadan once ilk olarak zaman-frekans diizleminde
gorsellere doniistiirtiliir. Bu gorseller ile birlikte evrisimli sinir aginda isleyis baslatilir.

Onceki boliimlerde goriildiigii gibi evrisimli sinir aglar1 farkli katmanlardan olusur.
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Genellikle ilk agama olan evrisimli katmanda girdi olarak gelen titresim sinyallerinden
karakter ayristirilmasi yapilir. Karakter ayristirilmasinda bir takim parametreler elde
edilir. Sonug olarak bir 6znitelik matrisi olusturulmus olur. Bu parametreler sonraki
katmanlarda havuzlama isleminden geg¢irilir. Havuzlama islemi sayesinde parametre
sayist azaltilir. Sonrasinda tam bagli katmana gelen veriler vektorlere doniistiiriiliir ve
siiflandirma islemi i¢in 6n hazirlik gerceklestirilmis olur. Siniflandirmalar sayesinde

normal ve arizali durumlar ayristirilir (Zhoa J. ve ark. 2021).

2.9. Benzer Yontemlerin Karsilastirilmasi

Cizelge 2.1°de gerceklestirilen tez ¢calismasina benzer sayilabilecek ¢aligmalarin 6nemli

ozelliklerinin karsilastirma tablosu goriintiilenmektedir.

Cizelge 2.1. Farkli caligsmalarin 6nemli 6zelliklerinin karsilagtirilmasi

o Uygulanan . Alan
Calisma Sahibi ) ) Veri Seti Hedef Dogruluk
Mimari Sec¢imi
Destek Vektor .
Lu, Y. ve ark. L NASA Rulman Veri Yipranma
Makinesi ] Frekans o %98,5
2020 Seti Seviyesi
(SVM)
Kalan
] Destek Vektor . Bos (Amag kalan
Akuruyejo, M. ve L NASA Rulman Veri Faydali
Makinesi ) Frekans | omiir hesabi
ark. 2020 (SVM) Seti Omiir ldugu icin)
oldaugu 1¢1n
(RUL) s
Zhang, W. ve | Derin Sinir | NASA ve CWRU Hata
o Zaman o %98,35
ark. 2018 Aglari Rulman Veri Seti Tespiti
Eren, L. ve ark. NASA ve CWRU Hata
ESA o Zaman o %93,90
2019 Rulman Veri Seti Tespiti
Guo, L. ve ark. NASA ve CWRU Hata
ESA o Zaman . %86,30
2019 Rulman Veri Seti Tespiti
Pinedo-Sanchez, .
NASA Rulman Veri Yipranma
L. A ve ark. | ESA ] Zaman o %98,84
Seti Seviyesi
2020
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Cizelge 2.1. Farkli calismalarin 6nemli 6zelliklerinin karsilagtirilmasi (devam)

Derin Sinir
Zhang, R. ve ark. NASA ve CWRU Hata

Aglar1 (zaman L Zaman . %94,4
2017 Rulman Veri Seti Tespiti

baglaminda)

Destek Vektor .
Hu, Q. ve ark. o NASA Rulman Veri Hata

Makinesi ) Frekans . %62,5
2007 Seti Tespiti

(SVM)
Sanakkayala, D. NASA Rulman Veri | Zaman- | Hata

ESA ) . %94,89
C. ve ark. 2022 Seti Frekans | Tespiti
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde, deneysel ¢calismalarda kullanilan NASA veri seti ve 6zelliklerine, evrisimli
sinir aglar1 yontemlerinin isleyislerine ve uygulamalarina yer verilmistir. Ilk olarak veri
setinde bulunan sayisal degerlerden anlamli gorseller olusturma ile siire¢ baglar.
Ardindan, hata teshisi igin 6zellikleri ¢ikarmak ve 6grenmek i¢in derin bir evrisimli sinir

ag1 modeli sunulur.

3.1. NASA Rulman Titresim Veri Seti

Rulman veri seti, Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) destegiyle Cincinnati
Universitesi’ndeki Akilli Bakim Sistemleri Merkezi tarafindan saglanmistir (J. Lee, H. ve
ark. 2007). NASA Rulman veriseti laboratuvar ortaminda 2003 yilinda hazirlanmastir.
Fakat dijital ortamda Kaggle iizerinde 2020°de paylasilmistir (Tyagi, V. 2020). Onerilen
yontemi dogrulamak i¢in bu veri seti kullanilmistir. NASA rulman veri setinin
secilmesindeki etkenler yaygin olarak kullaniliyor olmasi ve etiket icermiyor olmasidir.
Etiket icermemesindeki avantaj rulmanlardaki asinmanin diizeyine gore etiketleme
yontemini 6nermeye ve Onerilen yontemi kolayca dogrulamaya olanak saglar (Pinedo-
Sanchez, L.A. ve ark 2020). Cavalaglio, J. ve arkadaglarinin 2019°daki analizlerinde de
goriildiigi gibi veriler rulmanlarin tim kullannm 6mrii siiresince titresim sinyalleri
kaydedilmistir. Bir baska deyisle makine durana kadar ariza durumlarinin gelisimini
asama asama incelemeye olanak saglamistir. Bu veri setinin ayrica uzun siire
calistirtlmasi ve dogal yollarla asinma durumunun meydana gelmesi saglanmistir. Yani
herhangi bir dis etmenle rulmanlarda ariza durumu olusturulmamistir. Rulmanlarda
yasanan herhangi bir ariza durumu, Once titresim verilerinde ardindan ise sinyalin
giiciinde bir artis meydana getirmektedir (Cavalaglio, J ve ark. 2019). Ince, T. ve
arkadaglarinin 2021°de gergeklestirmis oldugu ¢alismada anlatildigi gibi NASA Rulman
Veri Seti olusturulurken test ekipmani bir siire ¢alistiktan sonra saglikli rulmanlarda
siddete bagli olusan bozulmalar meydana gelmektedir. Sonrasinda berlirli testler ile bazi
rulman arizalan tespit edilmektedir. Bu siire¢ tamamen dogal olarak ilerlemektedir.
Herhangi bir dis etmen ile rulmanda bozulma islemi gergeklestirilmemistir (Ince, T. ve

ark. 2021).
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3.1.1. Test mekanizmasi o6zellikleri ve genel yapisi

Test mekanizmasi tek bir mil boyunca yan yana yerlestirilmis olan 4 adet rulmandan
olusmaktadir. Alternatif Akim (AA) motor ise bir kayis vasitasiyla mile baglanir ve
dakikada 2000 devir sabit hizla mili hareket ettirir. Sistemin ¢alismasinda yag sicakligini
ve yag akis diizeylerini diizenleyebilmek i¢in yag devresi eklenmistir. Deney kapsaminda
rulmanlarin 6mrii 100 milyon devir olarak degerlendirilmistir (J. Lee, H. 2007).

Bahsedilen bu temel yap1 Sekil 3.1’de goriintiilenmektedir.

IVMEOLGER RADYAL YUK ﬂ

-

_I:4 =

[ 2.Rul

|

Sekil 3.1. NASA rulman veri seti test mekanizmasi yerlesimi (J. Lee, H. ve arkadaslarinin
2007°de yaptiklar1 caligmadan degistirilerek alinmistir.)

Mekanizma igerisinde kullanilan rulmanlarin modeli Rexnord ZA-2115’tir. Rulman’in

genel yapisi asagidaki Cizelge 3.1°de goriintiilenmektedir.

Cizelge 3.1. Rexnord ZA-2115’nin karakteristikleri

Ozellik Adi Ozellik Degeri
Bolim Capt 71,5 mm
Rulmanin Cap1 8,4 mm
Satir Bagina Rulman Sayis1 16
Temas Acisi 15,17 derece
Statik Yiik 26 690 newton
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3.1.2. Genel veri yapisi

Veri paketi genelinde 3 ayri veriseti vardir. Her veri seti kendi igerisinde bozulma durumu
yasanana kadar farkli farkli deneylere tabi tutulmustur. Her veri seti belirli araliklarla
kaydedilen 1 saniyelik titresim sinyallerinin verilerini barindiran bir metin dosyasindan
olusur. Her dosya, 6rnekleme hizi 20 kHz olarak ayarlanmis 20480 noktadan olusur (Qiu,
H. ve ark. 2006). Olusturulan veri setinin yapisi Cizelge 3.1°de verilmistir. Veri seti elde
edilmesinde kullanilan mekanizma her rulman igin ayr1 ayri testlere tabi tutulmustur ve

her deney sonucunda rulmanlarin saglik durumu kontrol edilmistir.

Cizelge 3.2. NASA rulman veri seti yapisi

Kanal Sayis1 Test Siiresi Kayit Sikhig: Test Sonucu Goriilen Hatalar

. I¢ bilezik yuvarlanma yolu arizasi
Veri Seti 1 8 (2‘2 080 ‘ljgks';‘;) 10 dakikada bir (Rulman 3)
& Bilye Arizasi (Rulman 4)

o 9 840 dakika . . Das bilezik yuvarlanma yolu arizasi
Veri Seti 2 4 (6 giin 20 saat) 10 dakikada bir (Rulman 1)
Veri Seti 3 4 44 480 dakika 10 dakikada bir Dis Bilezik yuvarlanma yolu arizasi

(31 giin 10 saat) (Rulman 3)

Tez kapsaminda hatali durumu 6ngdrebilmek i¢in Veri Seti 1’in ilk 15 verisi saglikli
durum olarak kabul edilmistir. Veri Seti 1 dahil diger tiim dosyalarda son 15 veri kaydi
birlestirilerek bozulma durumu oldugu varsayilmistir. Bu durumlar cercevesinde

simiilasyonlar gerceklestirilmistir.

3.1.3. Veri yapisi

Hazirlanan 3 veriseti i¢in 3 ayri deney yapilmistir. Bu 3 ayr veriseti igerisinde 9463 adet
metin dosyas1 icermektedir. Toplamda 6.53 GB boyuta sahiptir (Tyagi, V. 2020). Ilk
deneyde her rulman icin iki ivmedlger kullanilmistir. Ikinci ve {igiincii deneylerde ise
sadece bir tane ivmedlcer kullanilmistir. Tiim bu deneylerde toplanan veriler asagidaki

Cizelge 3.3’te goriintiilenmektedir.
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Cizelge 3.3. NASA rulman verilerinin 6zellikleri

Deney Numaras1 | Ornek Sayis1 | Ozellik (Feature) Sayis1 | Hatali Rulman/lar
1 4 X 2156 4 X 20480 3.ve 4. Rulman

2 4 X 984 4 X 20480 1. Rulman

3 4 X 6324 4 X 20480 3. Rulman

Tez kapsaminda dnerilen yaklagim sadece hatali rulmanlar {izerinde egitilmis ve sonuglari

incelenmistir.

3.2. Evrisimsel Sinir Aglan Siireclerini Olusturma

Rulman arizalarinin tespitinde kullanilan derin 6grenmenin alt kolu olan evrisimli sinir
aglart incelendiginde temelde 3 katman vardir. Evrisimli katman, havuzlama katmanlari
ve bagl katmanlardir. Burada anahtar islem evrigimli katmanlarda gergeklesir. Bu

asamada tiim doniisiim ve transfer 6grenme iglemleri gerceklestirilir.

NASA RULMAN VERI SETI Zaman Zaman-Frekans
Boélumlendirmesi Dénusumi
2048 veri
nosk;:zisrl)na Spektrogram,
|, TITRESIM  pencere Siirekli Dalgacik  mm—
SINYALI Donusiimi
boyutu, 128 -
i (CWT),Wigner-
veri noktasi . u
saga Ville Dagilmi
kaydirilarak (WVD), ...
bolimlenir
ESA ile Transfer
A & Siniflandirma
Ogrenme
1- Normal Durum
2- Dig Bilezik
GoogLeNet Yuvarlanma Yolu
—> ResNet-50 » _Has_an :
AlexNet 3- I¢ Bilezik
Yuvarlanma Yolu
Hasari
4- Bilya Hasan

Sekil 3.2. Bizim tez galismasindaki girdi ve ¢ikt1 Arasindaki tiim Siire¢lerin gosterimi
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Sekil 3.2’yi inceledigimizde giris sinyali, NASA tarafindan saglanan ham rulman titresim
sinyalleridir. Bu ham veriler giiriiltii degerleri de igerebilir. Bu noktada veriler belirli
zaman araliklarinda boliimlendirilerek anlamli degerler ¢ikarilir. Boliimlendirilen veriler
dontistimler ile evrigimli sinir aglarinin uygulanabilmesi i¢in hazirlanir. Daha sonra
transfer 6grenme yontemi ile sistem egitilir ve hata durumlarinin olugsmasi incelenir.
Belirli reaksiyon gosteren sinyal degerleri siniflandirilir ve hata durumlari siniflarina gore

gozlemlenmeye ¢alisilir.

3.2.1. Ses sinyallerinin titresim goriintiilerine doniistiiriilmesi

Ses sinyalleri makinelerden elde edilen titresimlerin olusturdugu sinyallerdir. Ariza
tespitinde, zaman uzayinda sinyallerle sonuglar iiretebilen bir¢ok evrisimli sinir aglari
bulunmasina ragmen, giiniimiizde iki boyutlu evrigimli sinir aglar1 yontemleri daha fazla
kullanilmaktadir. Gorsel doniisiimlerde ilk olarak ses sinyalleri gri Olgekli gorsellere
dontstiiriilmiistiir. Ham sinyal ile gri 6lgekli sinyal arasinda karsilastirma yapildiginda
gri Olgekli gorsellerin daha etkili bir sekilde oOzellik c¢ikariminda kullanildigi
goriintiilenmektedir (Chong Up 2011). Sonrasinda iki boyutlu gri 6lgekli sinyaller yerine
renkli donilisiimler yapilarak sinyal dalgaciklarinin, siniflandirma isleminde daha etkili
kullanildig1 gézlemlenmistir (Lu, C. ve ark. 2016). Tek boyutlu sinyaller sezgisel bilgi
icermez iken iki boyutlu sinyal gorselleri sezgisel bilgi icermektedir. Sezgisel yani zengin
bilgiler sayesinde siniflandirma islemlerinde hiz ve verimlilik artmaktadir. Bundan
sonraki boliimlerde tez ¢alismasi kapsaminda denenen tiim dontisiimlerin matematiksel

anlatimi ve MATLAB (Moler, C. ve ark. 1982) uygulamasi ile birlikte anlatilmaktadir.

3.2.2. Zaman-frekans doniisiimlerinin uygulanmasi

Zaman-frekans analizi, ¢akisma olmaksizin 1 Hz frekans ¢oziiniirliigiiyle bir saniyenin
her blogunda Kisa Siireli Fourier Doniisiimiine dayalidir. Bu doniisiim sayesinde
logaritmik Olcekte spektrogramlar ile sonuglar temsil edilmektedir. Elde edilen bu
sonuglar iki boyutlu goriintiilere doniistiiriiliir. Diger sinyal isleme ve goriintii verilerinin

olusturulmasi hakkinda asagidaki boliimlerde detayl bilgilendirme yapilmaktadir.
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a) Spektrogram

Spektrogram, zaman diizleminde degisen bir titresim sinyalinin frekans
spektrumunun gorsel olarak gosterimi olarak tanimlanir (Flandrin, P. 1998). Daha
detaylandiracak olursak spektrogram, belirli bir dalga bigiminde sunulan gesitli
frekanslardaki bir sinyalin zaman i¢indeki giiciiniin veya genlik yiiksekliginin gorsel
bir temsilini saglar. Spektrogramlar ayn1 zamanda enerji seviyelerinin zaman iginde
nasil degistigini de gostermektedir (Nanni, L. ve ark. 2018). Makine rulmanlarindan
elde edilen sinyallerin titresimlerini ayirt etmek ve ozelliklerini belirlemek igin

spektrogramlar kullanilmaktadir.

b) Siirekli dalgacik doniisiimii (SDD)

Dalgacik doniistimii, sinyallerin zaman-frekans gosteriminin elde edilmesi igin
kullanilan bir ¢esit doniisiim fonksiyonudur (Hakan, A. L. P. ve ark. 2008). Siirekli
dalgacik doniisiimii ise bir sinyali dalgaciklara yani siirekli bir zaman igerisinde
oldukga kiigiik salinimlara ayristirmak i¢in kullanilir. Klasik Fourier Doniistimii, bir
sinyali sonsuz uzunluktaki siniislere ve kosiniislere ayristirir ve zaman boyunca
yerellestirme bilgisini etkili bir sekilde kaybeder. Siirekli Dalgacik Doniistimii,
Fourier doniisiimiiniin genellestirilmis halidir. Stirekli Dalgacik Doniistimiinde belirli
bir degisken aralik, sinyal siiresinde kaydirilir bu sayede baglangi¢ ve bitig arasinda
faz spektrumu arastirilir (Biissow, R. 2007). SDD’ler genel olarak sinyallerin degisen
ozelliklerini haritalamak i¢in ve ayrica bir sinyalin duragan olup olmadig: durumlarda

tercih edilir.

SDD yaklagiminda, genellestirilmis Mors dalgaciklarinin iiyelerinden bir zaman serisi
sinyali olusturulur. Mors dalgaciklar1 1z, olarak temsil edilmektedir. By simgesi ise
dalgacigin Fourier alanindaki bant genisligini temsil etmektedir ve y sembolii ise
dalgacigin seklini temsil etmektedir. Zamandaki Mors dalgaciklarinin, frekans

alanindaki tanimi1 Denklem 3.1°de goriintiilenmektedir (Lilly, J. M. 2017).
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1 oo ot . 1, w>0
Pp, (t) = z—f Vs, (0e“dw, P, (0) = ag,wfe " x{1/2, w=0 (3.1)
TJoo 0, w<0

Denklem 3.1°deki w sembolii radyan cinsinden frekanstir. ag,, , dalgaciklari frekans

alaninda normallestiren sabit bir degere karsilik gelmektedir ve Denklem 3.2°deki

formiiller tahmin islemini gerceklestirir.

apy=2(5 )ﬁ/y (32)

Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de yer alan formiiller birlestirildiginde sonug olarak
x(t) sinyalinin siirekli dalgacik doéniistiimii hesaplanir (Lilly, J. M. ve Olhede, S. C.
2008).

®1 . (t—1
SDD (t,w) = wp, (1, 5) = f Uy (T)x(t)dt

. 3
- f_ e (W)X ()do

Denklem 3.3’te goriintiilenen X (w) fonksiyonu x(t)’nin Fourier doniisiimiidiir. *

(y1ldiz) operatérii ise eslenik islemidir. Olgek degiskeni olan S sembolii ise zaman

alaninda dalgacigin sikistirilmas1 veya gerilmesi durumunu belirtir. Yeniden

Olgeklendirilmis frekans etki alani dalgacigr ¥y, (sw) genel bir maksimuma sahiptir.

Burada ws = wg, /s esitligi 6lcek frekansidir (Lilly, J. M. 2017).
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NORMAL DURUM iC YATAK ARIZASI

Frekans (kHz)
Frekans (kHz)

Zaman (ms)

DIS YATAK A DIS YATAK ARIZASI 3. RULMAN

Frekans (kHz)
Frekans (kHz)

0.1

Zaman (ms) Zaman (ms)

Sekil 3.3. NASA rulman veri seti ile siirekli dalgacik doniigiimii

Sekil 3.3.’te bizim tez ¢alismamizda hazirladigimiz normal ve hatali durumlara ait
metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda SDD ile
olusturulan gorseller goriintiilenmektedir. Normal durum ile hatali durumlar agik
sekilde goriintiilenmektedir. Dis yatak arizasi ve i¢ yatak arizasi i¢in olusturulan

gorsellerde benzerlik yakalandigi igin bizim ¢alismamizda ariza tespitinde tercih

edilmemistir.
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c) Dalgacik tabanh senkron sikistirma doniisiimii (DTSD-WSST)

Dalgacik Tabanli Senkron Sikistirma Doniistimii, makine titresimleri ve fizyolojik
sinyalleri gibi salinimli modlara sahip ¢ok bilesenli sinyalleri analiz etmek igin
kullanilan bir gesit zaman-frekans analiz yontemidir. Bir¢ok salinim modlarina sahip
olan bu sinyallerin ¢ogu, genlik modiilasyonlu ve frekans modiilasyonlu bilesenlerin
toplam1 olarak formiilize edilebilir. Bu gosterim Denklem 3.4’te agik¢a

goriintiilenmektedir (Mallat, S. 1999).

z Ay (t)cos(2n i (D)) (3.4)
k=1

Denklem 3.4’te bulunan A (t) yavas degisen genlik bilgisidir. ¢, (t) ise anlik fazdir.
Genlik ve frekans degerinin zamanla degismedigi yerlerde higcbir varyasyonun
olmadig1 tepesi kesik bir Fourier serisi, bu sinyallerin 6zel bir durumunu benzer

sekilde ifade etmektedir.

Dalgacik dontisiimii ve diger dogrusal zaman-frekans analiz yontemleri, sinyali bir
zaman-frekans atomlar1 s6zIligi ile iliskilendirerek bu sinyalleri bilesenlerine ayirir
(Mallat, S. 1999). Dalgacik doniisiimleri, zaman-frekans atomu olarak bir ana
dalgacigin cevrilmis ve dlgeklenmis versiyonlarini kullanir. Bahsi gecen bu zaman-
frekans atomlari, sinyal analizinin keskinligini etkileyerek analiz sonucunu zayiflatir.
Dalgacik senkronize edilmis doniisiimii, ana dalgacigin yayilma etkilerini telafi etmek
icin sinyal enerjisini frekansta yeniden atayan bir zaman-frekans yontemidir. Diger
zaman-frekans yontemlerinden farkli olarak senkron-sikistirma islemi yalnizca
frekans yoniinde enerjiyi yeniden atar (Daubechies, I. ve ark. 2011). Bu sayede

sinyalin zaman ¢oziiniirliigli korunmus olur.
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Sekil 3.4. NASA rulman veri seti ile DTSD

Sekil 3.4.°te bizim tez ¢alismamizda hazirladigimiz normal ve hatali durumlara ait
metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda DTSD ile
olusturulan gorseller goriintiilenmektedir. Normal durum ile hatali durumlar i¢in
olusturulan bu gorsellerin birbirlerine benzerlik oranlar1 gézler goriiliir seviyelerde
oldugu icin bizim c¢aligmamizda tercih edilmemistir. Sekil 3.4’teki gibi birbirine
benzer gorsellerin kullanimi dogruluk degerlerini her yontem igin birbirine

yaklastiracagindan ariza tespiti zorlasacaktir.
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d) Fourier tabanh senkron sikistirma doniisiimii (FTSD)

Genel olarak standart doniisiimler arasinda yer alan Fourier doniisimii ve Fourier
Tabanli Senkron Sikistirma Dontisiimii karsilastirildiginda Fourier Doniistimi,
genellikle fiziksel sistemlerin veya sensorlerin tepkisini modellemek i¢in kullanilan
dogrusal yani zamanla degismeyen filtrelerle dogrudan iliskilidir (Rueda, A. ve
Krishann, S. 2019). Buna karsin Senkron Sikistirma Doniisiimii (SSD) ise salinimli
modlara sahip ¢ok bilesenli sinyalleri analiz etmek i¢in kullanilabilen bir doniisiim
yontemidir (Thakur, G. 2014). Senkron sikistirma doniisiimii, degistirilmis bir Kisa
Zamanl Fourier Doniisiimii'ne (KZFD) dayali bir yontemdir. FTSD nin matematiksel

hesabinin gosterimi agsagidaki denklemlerde goriintiilenmektedir.
KZFD(z,n) = j w(t —1)x(t)e Mtdt (3.5)

Denklem 3.5’te bulunan 7 sembolii frekans indeksini temsil eder. w(t) ise
yerellestirme icin kullanilan pencere fonksiyonudur. Ikisinin birlesiminden olusan
ws (T, n) fonksiyonu ise her indeks i¢in Denklem 3.6°da goriildiigii gibi anlik frekans
hesabini gergeklestirir (Thakur, G. 2014).

-1 0KZFD(x,
ws(t,1) = =i(KZFD(x, 7)) % (3.6)

Sonug olarak Denklem 3.7°deki FTSD doniisiim fonksiyonu elde edilmis olur.

FTSD(t,w) = ﬁj 6(w — ws(t,n)) KZFD(t,n)dn (3.7)
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Sekil 3.5. NASA rulman veri seti ile FTSD

Sekil 3.5.’te bizim tez ¢alismamizda hazirladigimiz normal ve hatali durumlara ait
metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda FTSD ile
olusturulan gorseller goriintillenmektedir. Goriintiilerde hatali durumlar genlik
seviyelerine gore renklendirilmigtir. Sekil 3.5°te agikga goriildigii gibi hata
olustugundaki genlik degerleri farkli ariza durumlar i¢in aynidir. Bu nedenle bu

yontem bizim tez ¢aligmamizda tercih edilmemistir.

e) Wigner-ville dagilim (WVD)

Bilinen zaman-frekans doniistimleri arasinda sinyal isleme konusunda en eski
yontemdir. Ge¢miste, nesne algilama ve goriintiileme i¢in kullanilirken giliniimiizde

sinyal analizi konusunda sik¢a kullanilmaktadir (Allen ve Mills, 2004). Wigner-Ville

potansiyel olarak zamanla degisen sinyallerin analizinde ¢ok kullanigh bir aragtir
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(Bayrak, Y. ve ark. 2011). Wigner-Ville Dagilimi, harika bir zaman-frekans
¢Oziiniirligli saglar. Denklem 3.8’de matematiksel hesabina ait gosterim

goriintiilenmektedir.
Wy 4(t, w) = f x(t+1/2)g (t-1/2)e " 1dT (3.8)

Denklem 3.8deki W 4(t, ) fonksiyonu x(t + t/2)g(t - ©/2) islemini doniistiiren
¢ekirdek fonksiyondur. T sembolii ise sinyalin zaman diizeyindeki kaymasini ifade
etmektedir (Li, Y. ve Zheng, X. 2008).
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Sekil 3.6. NASA rulman veri seti ile Wigner-Ville dagilimi

Sekil 3.6.’da bizim tez ¢alismamizda hazirladigimiz normal ve hatali durumlara ait
metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda Wigner-Ville
Dagilimi ile olusturulan gorseller goriintiilenmektedir. Gorseller genlik seviyelerine

gore renklendirilerek olusturulmaktadir. Genlik degerinin yogun olmasi durumunda
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Wigner-Ville Dagilimi (Li, Y. ve Zheng, X. 2008) tercih edilmektedir. Bizim
calismamizda elde edilen gorseller incelendiginde, genlik yogunlugu diisiik oldugu

icin tercih edilmemektedir.
f) Sabit-Q duragan olmayan gabor doniisiimii (CQT)

Sabit-Q Duragan Olmayan Gabor Doniisiimii, genellikle dogrusal olmayan ve
duragan olmayan sinyaller i¢in kullanilan bir g¢esit zaman-frekans gosterimidir
(Youngberg, J. ve Boll, S. 1978). Tanim igerisinde gegen Gabor Doniisiimii hem
zaman hem de frekans lokalizasyon 6zelliklerini tek doniisiim fonksiyonu ile bir araya
getirmek i¢in kullanilan bir ¢esit (Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii olarak bilinen)
spektrogramdir (Youngberg, J. ve Boll, S. 1978). Sabit-Q Duragan Olmayan Gabor
Doniistimii ses isleme icin tasarlanmistir. Doniisim islemi, bir Q faktorii yani
belirlenen her bir pencerenin merkez frekansinin bant genisligine oraniyla belirlenir.
Matematiksel hesaplamasina ait gosterim asagida belirtilen denklemlerde

goriintiilenmektedir.

(k) = g, (K)e2 ™ wlls, k € 7 (3.9)

fuw/fs = Q Faktor (3.10)

Denklem 3.9’daki g, (k) fonksiyonunun sifir merkezli pencere islevi oldugunda,
bdlme merkezi frekansi f,,’dir.f ise 6rnekleme oranini ifade etmektedir. a,, (k) nin
eslenigi elde edildikten sonra, CQT Denklem 3.11°de belirtilen toplam blogu ile
hesaplanir.

K

CQT(t,w) = Z (), (k — t) (3.11)

k=0
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Sekil 3.7. NASA rulman veri seti ile Sabit-Q duragan olmayan gabor doniisiimii

Sekil 3.7.’de bizim tez ¢aligmamizda hazirladigimiz normal ve hatali durumlara ait
metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda Sabit-Q
Duragan Olmayan Gabor Doniisiimii ile olusturulan gorseller goriintiilenmektedir.
Her durum igin ayr1 ayr1 1500’er gorsel olusturulmustur. Olusturulan gorsellerin

birbirlerine benzerliginin yliksek olmasi sebebiyle bu yontem tercih edilmemistir.

g) Hilbert huang déniisiimii (HHD)

Hilbert Huang Doniisiimii, bir sinyal igerisindeki enerjinin veya giiciin frekans
boyunca nasil dagildiginin agiklanmasini saglar. Agiklanan dagilimlar, bir sinyalin
anlik frekansini ve genligini temel alirlar (Huang, N. E. ve ark. 1998). Hilbert-Huang
dontigimii  duragan olan veya duragan olmayan durumlar i¢in sonuglar
iretebilmektedir ve bu 6zelligi sayesinde hata siniflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Hilbert-Huang Dontigiimii temelde iki adimdan olustur. Bunlardan
ilk adim ayn1 zamanda anahtar kisim Ampirik Mod Ayristirmasidir (AMA). Ampirik
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Mod Aynstirmasi, evrisimi kullanarak, I¢csel Mod Fonksiyonlarmi sinyalden
¢ikarmaya yardimeci olur. Bu asamadan sonra AMA’ya Hilbert Doniistimii uygulanir
(Huang, N. E. ve ark. 1998). Asagidaki denklemlerde Hilbert-Haugh Doniistimii ‘niin

matematiksel hesaplamasi goriintiilenmektedir.

yi(t) = %P J ) fifrz dt (3.12)

z;(8) = x;(t) +4y;(t) = a;(D)e i ® (3.13)

a;(t) = |x;(t) + iy;(t)],6;(t) = tan™! <32§3) (3.14)
do;(t)

HHD'nin Frekans Bileseni (t,w) = w;(t) = (3.15)

dt

Denklem 3.12°de goriintiilenen P, Cauchy ana degeridir. x;(t) fonksiyonu ise
kaydirilmis ampirik mod ayristirici ¢ikigidir. Hilbert Doniistimii ‘ntin sonucu y; (t)
fonksiyonu ile ifade edilir. Bu formiilden karmasik bir eslenik ¢ift olusturmak,
Hilbert-Huang Doniistimii "nii sonuglandirir (Huang, N. E. ve ark. 1998).
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Sekil 3.8. NASA rulman veri seti ile Hilbert Huang dontisiimii

Sekil 3.8.’de bizim tez ¢alismamizda hazirladigimiz normal ve hatali durumlara ait
metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda Hilbert Huang
Doniisiimii ile olusturulan gorseller goriintiilenmektedir. Olusturulan gorsellerde hata
durumlar etkin bir sekilde gorintiillenmemektedir. Girdi sinyalinin dogrusal olmadigi
durumlarda, Hilbert Huang Doniisiimii (Karatoprak, H. E. 2019) frekanslari ayirmaya
egimli oldugu icin hata durumunu etkin tespit edememektedir. Bizim tez
calismamizda ayni frekanslarda farkli rulmanlarin saglik durumlart 6nemli oldugu

icin bu yontem tercih edilmemektedir.

h) Dagihim diyagram (Scattergram)

Dagilim diyagrami, kisa tanimiyla spektral katsayilari gorsellestirme yontemidir
(Andén, J. ve Mallat, S. 2014). Dagilim diyagrami, normalde degiskenler arasindaki
iliskiyi gézlemlemek ve gozlemlediklerini gorsel olarak gdstermek i¢in kullanilan bir

cesit analiz tiridiir (Nanni, L. ve ark. 2018). Dagilim diyagrami doniisiimleri, farkli
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dalgaciklarla hesaplanarak daha iyi frekans ¢oziiniirliigii elde edilmeye calisilir.
Baslangicta yatak hatasi smiflandirmast igin transfer O0grenme girdisi olarak
kullanilmas1 amaglanmasa da dagilim diyagramlarinin goriintii siniflandirmasi igin
yararli oldugu Andén, J., ve Mallat, S.’nin 2014’te yapmis oldugu c¢alismada

kanitlanmistir.

Dagilim diyagrami, evrisim ve modiil islemlerinin yinelemeli iterasyonlariyla ¢ok

sirali  spektrum  katsayilarmi  hesaplar. ¥, ,¥,,,¥,,, ..., dalgaciklart ile

konvoliisyondan sonra lineer olmamay1 saglayan modiil islemi devreye alinir. Bu
islemlerin ¢iktis1 daha sonra ortalama almak icin kullanilan diisiik gecis filtresi ¢ (t)
ile evrilir. Farklh diisiik gegisli filtreler, farkli zaman-frekans goriintiileri verir. Bu
nedenle iki ayr1 filtre kullanarak sonuglar1 dogrulamak gerekmektedir (Andén, J., ve
Mallat, S. 2014).

Matlab’de yapilan ¢alismada, 'FilterBank' o6zelligi 1'e atandiginda, her bir
hata/saglamlik durumunun ortaya ¢ikan dagilim diyagrami goriintiileri Sekil 3.8'de
goriintiilenmektedir. Gorsellerde normal ve arizali durumlarin olusturdugu sinyal
farkliliklar1 agikga goriintiilenmektedir. Rulmanlar saglikli calismaya devam ettiginde
1 kHz seviyelerinde sabit bir frekans mevcuttur. Bu frekans degerinin saglikli
olmayan durumlarda dagildigi gézlemlenmistir. Bu dagilimlardan dogru tespitler
cikartmak icin dagilim diyagrami yontemi kullanilmistir (Andén, J., ve Mallat, S.
2014).
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Sekil 3.10. D1s yatak arizalarinin dagilim diyagrami gosterimi

Sekil 3.9. ve Sekil 3.10°da bizim tez ¢alismamizda hazirladigimiz normal ve hatali

durumlara ait metin tipindeki titresim sinyalleri kullanilarak, zaman-frekans alaninda

Dagilim Diyagrami ile olusturulan gorseller goriintiilenmektedir. Olusturulan

gorsellerde hata durumlari ve saglikli durum goézle goriiliir seviyelerde birbirinden

ayrigsmaktadir. Dagilim diyagrammin (Ambika, P. S. ve ark. 2019) diger
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yontemlerden ayrilan 6zelligi iki farkli degisken durum arasinda iligkiyi etkin bir
sekilde incelemesidir. Dagilim diyagramlari, iki farkli degisken arasinda dogrusal bir
iliski olup olmadigimi incelemektedir. Eger iliski varsa iki degisken arasindaki
iliskinin yoniinii ve giiciinii belirmektedir. Bizim tez ¢alismasinda kullanim tercihi,
iligkili gibi goriilen iki farkli t zamanindaki sinyalin hatayir ayni sebeple olusturup
olusturmadiginin ayristirilmasidir. iki farkli t zamanlarindan olusturulan dagilim
diyagramlar1 goriintiilerinde iliski noktalariin birbirlerine en yakin kiimelendigi
noktalarda iliski en gii¢lii asamadadir. Bu durum incelendiginde benzerlik
uzaklastik¢a rulmanlar saglikli durumdan ayrigsmaktadir. Bu sayede ariza durumlarin
tespiti kolaylagmaktadir. Dagilim diyagrami yontemi, bu durumlar goéz Oniinde

bulunduruldugunda bizim tez ¢aligmamizda tercih edilmektedir.

3.2.3. Evrisimsel sinir aglarimin MATLAB ile uygulanmasi

Asagidaki adimlar MATLAB uygulamasinda bastan sona siirecin isleyis adimlaridir.

Siire¢ anlatilirken kodlama kisimlarinda anahtar kisimlar belirtilmektedir.

Verinin Hazirlanmasi: Bu adimda NASA Rulman Veri Seti her rulman i¢in girdi
olabilecek sekilde hazirlanmaktadir. 204 800 adet titresim sinyali igeren dort farkli metin
dosyas1 hazirlanmistir. Bu metin dosyalar1 normal durum, i¢ yatak arizas1 ve iki farkli
rulmanda goriilen dis yatak arizast durumlarinin titresim sinyallerini sayisal olarak

igcermektedir.

Verinin  Goriintiilere Doniistiiriillmesi: Titresim sinyalleri, derin 6grenme
yontemlerinin daha etkin kullanilabilmesi icin zaman-frekans uzaymnda “Dagilim
Diyagrami” yontemiyle gorsellere donistiiriilmektedir. Dagilim Diyagrami, bir 6nceki
boliimde anlatilan sekiz doniisiim igerisinde en yliksek dogrulugu vermektedir. Bu

nedenle tercih edilmektedir.
Verinin Yiiklenmesi: Matlab’in igerisinde yer alan asagidaki komut ile goriintii

sinyalleri egitimde kullanilabilmek i¢in Matlab calisma alanina yiiklenmektedir.

imageDatastore("Scattergram™,"IncludeSubfolders”,true,"LabelSource"”,"foldernames™);
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Yiiklendikten sonra uygulanacak derin evrisimli sinir aglart yontemlerinden giris
katmanlarinda kabul edilen ¢ozlintirliik degerlerine gore artirilmis goriintii veri deposuna
asagidaki komutla ¢evrilmektedir.

augTrain=augmentedimageDatastore([227 227], healthTrain);
augValidation=augmentedIimageDatastore([227 227], healthValidation);

Bu c¢evrim egitim ve dogrulma islemleri i¢in ayr1 ayri olusturulmaktadir. ResNet ve
GooglLeNet 224 x 224 ¢oziiniirliige sahip gorselleri isleyebilirken AlexNet 227 x 227

cOziintirliikteki gorselleri islemektedir.

Evrisimli Sinir Aglar’’min Yiiklenmesi: Bu asamada Matlab’in “Derin Ogrenme Arag
Kutusu” igerisinde yer alan “Derin Ogrenme Tasarimcis1” agilir. Buradan her ag i¢in ayri
ayr1 ¢cagirilmaktadir.

net = AlexNet | GoogLeNet | ResNet-50 |;

Veri Katmam Kontrolleri: Evrisimli sinir ag1 yiiklendikten sonra ilk olarak veri (giris)
katmanindaki kabul edilen ¢6ziiniirliik ile artirilmis goriintii veri depolarmin esit olup

olmadig1 kontrol edilmektedir ve uyumsuzluk durumu varsa diizenlenmektedir.

Tam Baglantih Katman Kontrolleri: Giris katmaninda hazirlanan dort farkli durum igin
tam baglantili katmanda ¢ikis boyutu dort olarak belirlenir. Uygulanan yontemde sistemin
yeniden 6grenmesi gerektigi i¢in agirlik 6grenme orani ve sapma orani degerleri 10 olarak

berlirlenmistir (Satya, G. 2020).

Siniflandirma Katmani Kontrolleri: Bu katman ayni1 zamanda ¢ikis katmanidir. Cikis
katmani igerisinde dort farkli tipte kag¢ adet gorsel yiiklenmesi yapildiysa, c¢ikis

katmaninin sayist ayni oranda belirlenmektedir.

Egitim Ayarlan: Ik olarak optimizasyon ydntemi olarak Adaptif Moment Tahmini
(Adam) secilmektedir. Adam’in segilmesindeki sebep, ilk iterasyondan itibaren yiiksek
diizeltme islemi uygulayarak hizli bir sekilde sonuca yakinsama egilimidir. Ayrica bu
yontem ile giiriiltiilii veri setleri kolaylikla optimize edilmektedir. Ilk Ogrenme Orani

0.0001 olarak belirlenmektedir. Bunun sebebi ise gorsellerdeki modeller kiigiik oldugu
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i¢in minimum noktalarin1 bulurken agsma (overshoot) ve sapma (diverge) durumlarindan
kaginilmasi igindir (Srivasta, N. ve ark. 2014). Egitim ayarlarindan, parametre
giincellemesinin gergeklestigi aga verilen toplam alt 6rnek sayisi, egitim gerceklestirilen
bilgisayarin 6zelliklerinin ¢ok yliksek olmamasi sebebiyle 32 olarak belirlenmektedir. Bu
islemlerin kod olarak gosterim 6zeti asagida belirtilmektedir. Ayarlar tamamlandiktan

sonra egitim siireci baglamaktadir.

-Training options: {‘Solver’, ‘InitialLearnRate’,*MiniBatchSize’};

-net = trainNetwork(augimdsTrain, Igraph, options);

Dogruluk ve Kayip Grafigi Olusturma: Siire¢ tamamlandiginda dogruluk ve kayip
grafigi olusmaktadir. Bu grafikte egitim sliresi yaklagik 1500 iterasyon ile
tamamlanmaktadir. Ama istege gore dogruluk degeri erken asamada tam dogruluga

ulasirsa siire¢ durdurulabilir.

Egitim Makinesi Kaynak Temizlemesi: Siire¢ tamamlandiginda egitim makinesindeki
kullanilan kaynak durumlari temizlenmektedir. Bu sayede sonug raporlarini kiyaslarken

tiiketilecek kaynak i¢in alan saglanmaktadir.

Dogruluk Degerlerinin Karsilastirilmasi: Egitim tamamlandifinda uygulanan
evrisimli sinir aglarinin grafik olarak karsilastirma 6rneklerinden bir tanesi asagidaki kod

parcacigi ile belirtilmektedir.

plot(smooth(googlenetinfo.TrainingAccuracy(1:4)), LineWidth',1.5)
grid on

ylim([0,120])
plot(smooth(resnetinfo.TrainingAccuracy(1:4)),'LineWidth',1.5)
plot(smooth(alexnetinfo.TrainingAccuracy(1:4)),'LineWidth",1.5)
legend('ResNet-50',"GoogLeNet’,'AlexNet’)
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3.2.4. Rulman arizalarmin smiflandirilmasi

Rulman ariza smiflandirmasinda derin sinir aglar1 kullanilabilmesi igin veri seti
boyutunun biiyiik olmasi gerekmektedir. Rulmanlarda ariza durumlarinin olugsmasi uzun
yillar alabileceginden bir¢ok calismada dis etmenlerle yapay olarak ariza durumu
olusturulmus rulmanlar kullanilmistir. Arastirmacilarin derin sinir aglari ile rulman ariza
tespiti konusundaki arastirmalarinda kullanabilmeleri i¢in NASA ve Cincinnati
Universitesi ortakliginda Akilli imalat Sistemleri Laboratuvari’nda elde edilen rulman
veri seti olusturulmustur (Lee, J. ve ark. 2007). Bu veri seti farkli yontemlerin
karsilagtirillmasinda kullanilmak tizere standart bir hizmet saglamaktadir. Rulman
arizalarinin karsilastirilmasinda, algilayicilar tarafindan elde edilen titresim sinyalleri,

rulmanlarin farkli doniis hizlarinda saglikli ve arizali durumlardan toplanan sinyallerdir.

NASA Rulman Veri Seti ile dnceden yapilmis olan ¢aligmalarda 7 farkli saglikli veya
arizali durum tespit edilmistir (Qui, H. ve ark. 2006). Bu saglikli veya arizali durumlarin

isimleri asagida goriintiilenmektedir.

e Erken Durum (Rulmanlarin ilk alistirmasi)

e Normal Durum

e Siipheli Durum (Rulmanlarin saglik durumun kétiiye gitmesi)

e Arizaya Yakin Durum (Rulman 1 ve 2’de arizali olmayan fakat arizaya yakin olan
durum)

e ¢ Yatak Arizasi (Rulman 3)

e Yuvarlanma Eleman1 Arizas1 (Rulman 4)

e Dis Yatak Arizasi (Rulman 4)

Yukarida goriintiilenen rulman durumlart incelendiginde titresim sinyalleri standart
sinyal isleme yontemleriyle ayirt edilemeyecek kadar birbirlerine yakindir. Bu noktada
sinyallerin goriintiilere dontistiiriilmesi ve analiz edilmesi etkili bir yontem olmaktadir.
Hesaplama karmasikligini azaltma ve 6grenme algoritmasinin performansini iyilestirmek

icin belirli etiketler segilmesi gerekmektedir (Qui, H. ve ark. 2006).
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Tez c¢aligmasi kapsaminda NASA Rulman Veri Seti’'nden alinan titresim sinyalleri
simiflandirilarak arizali ve arizasiz durumlara karar verilmistir. Ariza siniflandirmasi igin
temelde iki yaklasim vardir. ilk yaklasim, sinyalden zaman alani, frekans alam ve faz
alan1 dzelliklerini ¢ikartmaktir. Ikinci yaklasim ise ¢esitli makine grenmesi ve derin sinir

aglart kullanilarak 6zellik alani {izerinde egitim gergeklestirir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, AlexNet, ResNet-50 ve GoogLeNet olmak tizere ti¢ farkli evrisimli sinir agi
yonteminin rulman ariza tespitinde nasil uygulandig: ile ilgili yontemler ve sonuglar
belirtilmektedir. Sonuglar elde edilirken girdi olacak benzersiz gorsellerin hazirlanmasi
islemiyle siirecin baslangi¢ kismi belirtilmistir. Hedeflenen modelin egitimi i¢in normal
durum, i¢ yatak arizasi ve farkli kanallarda olusan iki dis yatak arizasi i¢in 6000 adet
gorsel kullanilmistir. Bu 6000 adet gorsel dort durum igin 1500’er pargaya bolinmiistiir.
Sonrasinda olusturulan derin sinir aglar1 yontemlerini dogrulamak icin 7500 i¢ yatak
arizasi, 4500’er dis yatak arizasi ve normal durumu giiclendirmek i¢in 2500 adet normal
durum goérseli kullanilmigtir. Tiim bu gorseller ti¢ farkli sinir ag1 yontemi i¢in ayr1 ayri
esit olarak uygulanmis ve sonuglar1 grafiksel olarak kaydedilmistir. Tim egitim ve

dogrulama islemlerinde MATLAB R2022a programi kullanilmistir.

Egitim islemlerinde @MATLAB’iIn  makine 0Ogrenmesi ve derin §grenme
kiitiphanelerinden “Derin Ag Tasarimcisi (Deep Network Designer)” kiitiiphanesi
kullanilmistir. Derin Ag Tasarimcisi, kendi igerisinde birden fazla ag ydntemi
icermektedir. Ayrica Derin Ag Tasarimcisi, kullanici dostu arayiizii sayesinde icerisinde
bulunan onceden egitilmis ag katmanlarinin 6zelliklerinin degistirilmesinde kolaylik
saglamaktadir. Katman sayilar1 az olan ag modellerinden AlexNet ile baslayarak %100’e
yakin bir dogruluk elde edilmek istenmistir. %100’e yakin basar1t GoogLeNet ve ResNet-
50 aglarinda yakalandigi i¢in siirecte {ic modelin uygulanmasi yeterli goriilmektedir.
Sinyal igleme igin “Sinyal Isleme Ara¢ Kutusu (Signal Processing Toolbox)” ve
“Dalgacik Ara¢ Kutusu (Wavelet Toolbox)” kullanilmistir. Makine 6grenmesi ve model
dogrulamasi islemlerinin sonuglarini karsilastirmak igin “Istatistik ve Makine Ogrenimi
Ara¢ Kutusu (Statistics and Machine Learning Toolbox)” kullanilmistir. Yontemlerin

uygulandig: diziistii bilgisayarin 6zellikleri Cizelge 4.1°de belirtilmektedir.
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Cizelge 4.1. Calisma gerceklestirilen bilgisayar 6zellikleri

Ozellik Ada Ozellik Bilgisi
Isletim Sistemi Microsoft Windows 10 Pro
Islemci Intel i7-10510U 1,80 GHz
Bellek Bilgisi 16 GB DDR4 2666 MHz
Hafiza Bilgisi SK Hynix BC511 256 GB M.2
Modeli HP EliteBook 840 G7

Tez kapsaminda kullanilan gorseller, girdi olarak evrisimli sinir aglarina uygulanmadan
once ilgili evrisimli sinir aginin kabul ettigi pencere boyutuna goére diizenlenmektedir. Tlk
olarak islem burada baslamaktadir. GoogLeNet ve AlexNet aglarinda 224 x 224’lik
pencere boyutu kabul edilirken, AlexNet’de 227 x 227’lik pencere boyutu kabul
edilmektedir. Bu bilgilerle girdi olacak gorseller egitim siireci baglamadan 6nce yeniden

boyutlandirilmaktadir.

Tez kapsaminda Onerilen yaklasimlar1 dogrularken farkli zaman-frekans yontemleri ile
titresim sinyallerinden goriintiiler olusturulmustur. Zaman-frekans ydntemi olarak
“Dagilim Diyagrami1” secilmistir. Bu goriintiiler Cizelge 4.2°de temel 06zellikleri
goriintiilenen, ResNet-50, GoogLeNet ve AlexNet adlarindaki evrisimli sinir aglarinda

esit olarak uygulanmistir. Bu uygulamalar ile ariza durumunun tespiti hedeflenmektedir.

Cizelge 4.2. Makine 6grenmesinde temel egitim 6zellikleri

Egitim Ozellikleri AlexNet GooglLeNet ResNet-50
Ogrenme Oran1 10~* 10~* 10™*
Mini Parti Boyutu 32 32 32
Optimize Edici Uyarlanabilir Moment Adam Adam
Tahmini (Adam)
Dogrulama Siklig1 50 50 50
Doénem Sayisi 30 30 30
Iterasyon Sayisi 1305 1305 1305
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Mini Parti Boyutu'nun diisiik olmasi donanim kaynaklarinin tiiketiminin daha az
olmasiyla dogru orantilidir. Cizelge 4.2°de belirtilen 6zelliklerin disinda kalan tiim
parametreler Derin Ag Tasarimcisi’nin varsayilan parametreleridir. Onlarla ilgili
herhangi bir degisiklik yapilmamustir. Egitimlerde ilk hedef 50 iterasyon ile yakalanan
dogruluk degerini karsilastirmak olmustur. Sekil 4.1°de AlexNet’e ait egitim siirecinin

dogruluk ve kayit grafigi goriintiillenmektedir.

Dogruluk (%)

Epoch 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
20 30 40 . 50 60 70 80 90 100
Iterasyon
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0 10 20 30 40 . 50 60 70 80 90 100
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Sekil 4.1. AlexNet ag: egitim sonucu grafik goriiniimi

AlexNet ile egitim islemi gerceklestirildiginde 50 iterasyon tamamlandiginda dogruluk
degeri tam olarak basarili seviyelere erismemektedir. Ayni sekilde kayip orani sifir
seviyelerine diismemistir. Ancak iterasyon sayilar1 100’lere geldiginde sistem duragan
hale gelmis ve dogruluk degeri %99’lar1 bulmustur. ResNet-50 ve GoogLeNet’te daha
erken iterasyonlarda %99 seviyelerine ulasilirken, AlexNet’te daha ileri iterasyonlarda
%99’lara ulasmasinin sebebi, derinligin az olmas1 yani katman sayilarinin daha az olmasi
nedeniyle  goriinti  kiimelerinden  Ozellikleri ~ 6grenmekte  zorlanmasindan

kaynaklanmaktadir. Daha ileri iterasyonlarda yiiksek dogruluk degerlerine ulagmasi
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zaman kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle bir diger model olan ve Sekil 4.2°de

goriintiilenen GoogLeNet ag modeli egitilmistir.
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Sekil 4.2. GoogLeNet ag1 egitim sonucu grafik gériiniimii

GoogLeNet mimarisinde 22 katman derinligi bulunmaktadir. Havuzlama katmanlar1 da
eklendiginde 27 katman derinligine sahip olmaktadir. GooglLeNet modelinde ¢ok dalli
evrisimler gergeklestirilebilmektedir. Bu sayede aym1 anda birden fazla islem
gerceklestirilerek zamandan kazang saglanmaktadir. Sekil 4.2°de goriildiigii tizere siireg
bagladiktan sonra yirminci iterasyon civarma ulastiginda dogruluk degeri % 90
seviyelerine ulagsmis, ayni sekilde kayip sayilar1 sifir seviyelerine indirgenmistir.
AlexNet’te dogruluk degerinde diistisler %5-%10 seviyelerine ulasirken GoogLeNet’te
maksimum %3-%4 seviyelerine diismektedir. Yaklasik olarak 60 iterasyon sonrasinda
999,99 dogruluk seviyesi yakalanmis ve siirecin egitiminin tamamlanmasi i¢in erkenden
dogruluga erisilmistir. GoogLeNet modelinde de katmanlarda derinlik arttirildiginda
hesaplama ve 6grenme noktasinda siirecler aksamaya ugramaktadir (Zhang, A. ve ark.
2021). Bu sorunu ¢o6zmek igin Sekil 4.3’te goriintiilenen ResNet-50 modeli tez

caligmasinda uygulanmistir. ResNet-50°de karmasik siireclerin ¢oziilebilmesi ve
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dogruluk degerine erken ulagabilmek icin katmanlar arast kisayollar ile gegisler

saglanmaktadir (Wen, L. ve ark. 2020).
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Sekil 4.3. ResNet-50 ag1 egitim sonucu grafik goriinlimii

ResNet-50 mimarisinde, bir ozellik 6grenildiginde tekrar tekrar Ogrenmeye ihtiyag
duymamaktadir. ResNet-50’de yer alan tiim katmanlar ayn1 zamanda katmanlar arasi
baglantiy1 igerisinde bulundurur. Bu sayede 6grenilmis bilgileri kullanabilir. Siirekli yeni
ozellikler 6grenmeye odaklidir. Bu 6zelligi sayesinde ResNet-50 egitim siiresini biiyiik
oranda azaltmaktadir. Egitim siiresinin azalmasi beraberinde dogrulugu arttirmaktadir
(He, K. ve ark. 2016). Sekil 4.3’te goriildiigii gibi egitim basladiktan sonra heniiz 5-10.
iterasyonlar arasinda %99,99’1uk dogruluk degerini yakalamaktadir. Sonrasinda ise
dogruluk degeri maksimum %?2 seviyesi kadar diismektedir. Bu seviyelerin model egitimi
ve dogrulama islemleri i¢in tez ¢alismasi kapsaminda yeterli oldugu goriintiillenmektedir.
Yaklasik olarak 10. iterasyondan sonra kurulan model, dogruluk diizleminde maksimum

degerlere ulastig1 i¢in erkenden dogruluga ulasabilmektedir.
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Egitim islemlerinden sonra dogrulama islemi i¢in 7500 adet i¢ yatak arizasi, 2500 adet
normal durum, 4500 adet birinci rulmanda goriilen dis yatak arizasi ve 4500 adet ikinci
rulmanda goriilen dis yatak arizasi gorseli dagilim diyagrami yontemiyle hazirlanmustir.
Hazirlanan gorseller ile ilk olarak, egitim verileri ve test verileri arasinda hata matrisi
olusturulmustur. Hata matrisi, makine Ogrenmesi islemlerinde olusturulan tiim
modellerin performans degerlerinin gergek ve tahmin edilen degerler arasinda
karsilastirmasini gergeklestirmektedir (Sirin, E. 2017). Sonrasinda olusturulan matristen

sifir olmayan degerler ¢ikarilarak maksimum dogruluktaki degerler elde edilmektedir.
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Sekil 4.4. Egitim modellerinin test verileriyle olusturdugu karisiklik matrisi (A: I¢ yatak
arizasi, B: Normal durum, C: Dig yatak 1. rulman, D: Dis yatak 3. rulman)

Sekil 4.4°te gorildiigii gibi AlexNet’te % 75,70 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir.
Ondan daha 1yi sonu¢ veren GoogleNet ise % 98,80 oraninda basarili bir dogruluga
sahiptir. Fakat ResNet-50 ile ulagilan %99,46 dogruluk orani tam basariya en yakin
degerdir ve tez ¢alismasinda basarili olarak kabul edilmektedir. AlexNet modeline ait

karsisiklik matrisinde, daha 6nce model igin egitilmemis test gorselleri i¢erisinden 4448
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adet gorseli normal durum olarak algilamasi AlexNet’in asir1 6grenme (over fitting)
durumunda oldugunu gostermektedir. Bu nedenle GoogLeNet ve ResNet-50 modellerinin

egitimine ihtiya¢ duyulmustur.

Bizim gergeklestirdigimiz ¢alismanin sonuglari, Sanakkayala, D. C. ve arkadaslarinin
2022’nin ortalarinda yapmis oldugu ¢alismanin sonuglari ile karsilastirildiginda ikisinde
de en iyi dogruluk degeri ResNet-50 modelinde alinmistir. Sanakkayala ve ark. %94,89
dogruluk skoru elde ederken gelistirilen tez ¢alismasi1 %99,46 oranina ulasmistir. Sekil
4.4’te goriildigii gibi tez calismasinda, egitilen ResNet-50 modelinde ¢ok fazla sayida
gorsel ile dogrulama islemi gergeklestirilmis ve sapma miktarinin az oldugu
gozlemlenmistir. Diger uygulanan yontemlere gore farkli bir galisma mantig1 olan Zhang,
B. ve arkadaslarinin 2019°da gerceklestirmis oldugu mekanizmada sinyaller herhangi bir
transfer 6grenme veya gorsel olusturma olmadan dogrulama islemi gergeklestirmistir.
Dogruluk oranlari karsilastirildiginda Zhang, B. ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alisma
%92,037 test dogrulama oranina sahiptir. Gergeklestirilen tez g¢alismasinda bu oranin
%99,46 olmasini saglayan etkenlerden biri de secilen modelin standart sinyal islemeye
gore gorsel verilerle beslenmesidir. Gorsel veri kiimelerinde, doniisiim islemlerinde
etiketler olusturularak ResNet-50 modeliyle daha derine dogrulama islemleri
gerceklestirilebilir. Bu sayede gorsel verilerle model egitmenin, sinyal iizerindeki

islemlere kars1 avantajli oldugu goriintiilenmektedir.

ROC (Receiver operating characteristic - Alict islem karakteristikleri) Egrisi, dogrulama
testlerinde, egitim verileri ve test verileri arasinda giivenilir bir karsilagtirma yapmak i¢in
kullanilmaktadir. ~ Karsilastirma  yapilirken — performans  verileri  grafiklerde
gosterilmektedir. Grafiklerde Dogru (Gergek) Pozitif Oran ve Yanlig Pozitif Oran olmak
tizere iki parametre bulunmaktadir (Ertorsun, A. ve ark. 2010). Sekil 4.5’te dort arizali ve
normal durumun her bir derin evrisimli sinir ag1 modelinde dogrulandigi ROC egrileri
goriintiilenmektedir. AlexNet diger evrisimli aglara gore daha basarisiz oldugu igin
pozitif oranlarda sapma oldugu gozlemlenmektedir. ResNet-50, %99,99°a yakin bir
dogruluk oranini elde ettigi i¢in ise tiim durumlarda performansi en iyi oldugu agikca

goriintiillenmektedir.
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Dogru Pozitif Orani

ROC Egrisi: AlexNet
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Sekil 4.5. Evrigimli sinir aglarinin hatalara gére ROC egrisi
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Siniflandirma sonucunda birden fazla sinif ortaya ¢ikmasi durumunda degerlendirme
Olctimleri de degismektedir. Bu degerlendirme Olgiitleri arasindan makine &grenmesi
uygulamalarinda en ¢ok kullanilan ve her siifin kendi dogruluklarinin, toplam dogruluk
ile ortalamasi alindiginda bulunan deger makro ortalama degeridir (Vaughan, D. 2022).

Sekil 4.6.°de tiim evrigimli sinir aglarmin tek grafikte makro ortalama degerleri

goriintiilenmektedir.
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Sekil 4.6. Uygulanan 3 evrisimli sinir aginin dogruluklarinin karsilastirilmasi

Sekil 4.6’da Makro ortalama degerleri hesaplanirken temelde, her smifin dogruluk
degerinin esit oranda siniflara dagilimi incelenmektedir. Burada olusturulan veri
kiimesinde sayidan bagimsiz olarak bir hesap gergeklestirilmektedir. Bu sayede sonucun
dogrulugu ispatlanmaktadir (Vaughan, D. 2022). Sekil 4.6’da da gorildiigii gibi dogru
pozitif oran1 1°e ne kadar yakinsa sonug o kadar iyidir. Yani grafik incelendiginde kirmizi

renkteki ResNet-50 modelinin verdigi sonucun digerlerine kiyasla daha iyi oldugu

gorilintiilenmektedir.
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Sekil 4.6’da goriilen ROC egrisi altinda kalan alan Egrinin Altindaki Alan (AUC) olarak
adlandirilmaktadir. AUC degeri 1°e ne kadar yakinsa kurulan model o kadar basarilidir.
AUC genellikle aymi veri seti ile egitilmis olan sinir aglar1 modellerinin bagari
degerlerinin karsilastiriimasinda kullanilmaktadir (Narkhede, S. 2018). Sekil 4.7°de AUC

degerlerinin siitun grafigi gésterimi mevcuttur.

Ariza Tiplerine Gdre Dagilim
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Sekil 4.7. Ariza tiplerine gore aglarm dogruluk oranlarinin dagilimi (A: I¢ yatak arizast,
B: Normal durum, C: D1s yatak arizas1 1. rulman, D: Dis yatak arizasi 3. rulman)

AUC goériinimiinde, turkuaz renkle goriintiilenen AlexNet’in normal durum ve birinci
rulmanda goriilen dis yatak arizasin1 tahmin etme orani diisiiktiir. Bunun yani sira diger

iki yontem GoogLeNet ve ResNet-50 yiiksek basar1 oranlarina sahiptir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Calisma kapsaminda NASA Rulman Veri Seti’nin igerisinden alinan belirli titresim
sinyallerinin gorsellere dontstiiriilerek egitim ve dogrulama siirecleri ilerletilmistir.
Olusturulan gorseller evrisimli sinir aglart kullanilarak bu veri setindeki basarilari
gbzlemlenmistir. Bu ¢alismada asil savunulan nokta makine bakim ihtiyaglarinin
erkenden tahmin edilerek, endiistriyel alanda makineden kaynakli iiretim kesintilerinin
Oniline gegmektir. Ses titresimlerinden elde edilen gorseller, ResNet-50, AlexNet ve
GooglLeNet yontemleri ile egitilerek makinelerdeki dnemli ekipmanlardan biri olan
rulmanlarin standart ¢alisma ve ariza durumlar1 simiile edilmistir. Bundan sonra girdi
olarak gelecek sinyaller, egitilmis sinyaller ile aralarindaki uyum agisindan incelenerek
dogrulama islemine tabi tutulmaktadir. Sunulan yontemlerden iki yontem birbirlerine
daha yakin siirecler iiretse de bir tanesi daha basarili olmay1 bagarmistir. Basarili olan

yontem ResNet-50 modelidir.

NASA Rulman Veri Seti tarafindan elde edilen analog titresim sinyalleri gerceklestirilen
calismada “Dagilim Diyagrami” ile goriintii sinyallerine doniistiiriilmiistiir. Dontstiiriilen
bu sinyaller egitim siire¢lerinden geg¢irilmis ve dort farkli saglik durumunda
etiketlenmislerdir. Bu etiketler egitim setinde kullanilmayan sinyaller ile dogrulama
isleminde kullanilmigtir. Egitim ve dogrulama islemlerinde asagidaki sonuclar
gozlemlenmistir.

e Tiim egitim ve dogrulama islemlerinde MATLAB 2022a programi kullanilmistir.
Icerisinde bir¢ok makine dgrenmesi arac kutusu olmasi ve siiregleri hizlandirmasi
tercih sebebi olmustur.

e Kullanilan zaman-frekans yoOntemlerinden “Dagilim Diyagrami” diger
dontigiimlere goére dogruluk ve egitim konularinda daha etkili sonuglar
vermektedir.

e Giris sinyalleri i¢in normal durum, i¢ yatak ve iki farkli dis yatak arizasi i¢in 4 X
1500’er adet egitim gorseli kullanilmistir. Bu araliktaki veriler ile hizli sonuglar

elde edilmektedir.
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e Normal durum ve ariza durumlarindan olusturulan egitim modelinde en yiiksek
dogruluk orami ResNet-50°’de %099,46 olarak goriintiilenmektedir. Dogruluk
islemi icin yaklagik olarak 19 000 adet gorsel kullanilmistir.

e Sinir ag1 modeli olusturulurken egitim asamasinda gorsel titresim sinyallerinde,
titresimlerin ¢ok sik kaydedilmesi ve bu nedenle bir¢ok benzer gorseller
olusmasindan kaynakli siirli sayilarda egitim gorseli hazirlanmistir. Dogrulama
i¢cin sistemi zorlayabilecek seviyelerde farkli boyutlarda ve farkli zamanlarda
dogrulama islemleri gergeklestirilmistir.

e Egitim islemlerinde kullanilan bilgisayarda kaynak ozellikleri cok yiiksek
olmamasindan kaynakli1 egitim islemleri islemci destegiyle gergeklestirilmektedir.

e Spektrogram kullanilmamasinin sebebi belirli desibel seviyelerinde sabitlenmesi
ve bilgi kaybr meydana getirmesidir.

e Evrisimli sinir aglarinin en biiylik dezavantaji kiigiik veri girisi yapilirsa daha
fazla tahmin igslemi gerceklestireceginden genellikle biiylik miktardaki veriler ile
harcanan zamana yakin bir zaman harcayacaktir. Bunun Oniine ge¢mek igin
dengeli sayilarda girdi gorselleri kullanilmastir.

e NASA Rulman Veri Seti kullanan ¢aligmalarin literatiir arastirmasi yapildiginda
genellikle kestirimci bakim uygulamalarinda kullanildigi gézlemlenmistir. Bizim
tez calismamizda bunun aksine hata olugsmasi durumunun etkin tespitiyle bakim

karar1 verilmesi konusunda NASA Rulman Veri Seti kullanilmistir.

Elde edilen dogruluk oranlari tez kapsaminda kullanilan derin evrisimli sinir aglar
modellerinde %100°liik basariy1 elde edememistir. Bunu elde edebilmek i¢in gelecekte
ResNet-18, SqueezeNet ve Incetion-ResNet-V2 gibi farkli evrisimli sinir aglan ile
sonuglar degerlendirilebilir. Zaman-frekans doniisiimlerinde Stokwell Doniisiimii gibi
farkl1 doniislim yontemleri eklenebilir. Titresim sinyallerine farkli giiriiltii verileri
eklenerek basar1 durumlarindaki degisimler degerlendirilebilir. Hazir veri seti kullanmak
yerine NASA Rulman Veri Seti’nde yer alan diizenege benzer mantikta bir diizenek
kurularak rulmanlardan veriler alinabilir ve “Nesnelerin Interneti (IoT)” araciligiyla bir
depoda biriktirilebilir. Gelecekte biriktirilen bu canli veriler gergek bir sistem

simiilasyonu devreye alinabilir.
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Ek olarak evrisimli sinir aglarinin basartya ulasmasinda ihtiya¢ duyulan ¢ok sayida deney
sayist ihtiyacini aza indirmek i¢in farkli derin 6grenme yontemleri arastirilabilir. Bunun
yani sira egitim siireclerinin igleyis siirelerinin farkin1i gorebilmek acgisindan farkli
programlama dilleri 6rnegin Python kullanilarak benzer doniistimler ve egitim siiregleri

yiiriitiilebilir.
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