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OZET

BORU HATTI SISTEMINDE CALISAN POMPA TITRESIMININ YAPAY SINiR
AGI METODU ILE MODELLENEREK ONGORULEN TiTRESIM DEGERLERI
UZERINDEN ARIZA TESPITi

Hakan DEMIRKIRAN
Yiiksek Lisans, Makine Miihendisligi Anabilim Dal
Damigman: Dr. Ogr. Uy. Kerimcan CELEBI

Haziran 2019, 71 sayfa

Bu c¢alismada, gercek bir boru hatti sisteminde farkli lokasyonlardaki pompa
istasyonlarinda bulunan esdeger santrifiij pompalarin ¢alisma verileri ile titresim
degerini tahmin edecek bir yapay sinir ag1 olusturulmustur. Bunun i¢in deney diizenegi
olarak ele alinan gercek sistemde ¢alisan pompalarin isletilmesini saglayan SCADA
sisteminde saat basi otomatik olarak kayit altina alinan 18 farkli veri toplanarak bu
verilerden hedef ¢ikt1 olan titresim ile bagintis1 en yliksek olan 7’si yapay sinir agi
egitiminde kullanilmistir. Egitim i¢in yapay sinir agina sunulan veri sayisinin YSA
basarisina etkisini incelemek adina 7 verinin her birinden, kullanilan veriler bir diger
matriste tekrar kullanilmayacak sekilde 250, 500 ve 1000’er veriden olusan matrisler
olugturulmustur. En uygun sinir ag1 modeli belirlenerek, titresim ortalama % 4,95 hata
orani ile tespit edilmis ve bu deger ile ger¢ek deger karsilastirilmak suretiyle, iki deger
arasindaki sapmanin muhtemel bir arizanin erken tespitinde kullanilabilecegi
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Agi, Durum Izleme, Bakim Teknikleri, Kestirimci
Bakim



ABSTRACT

MODELLING THE VIBRATION OF A PUMP WORKING ON A PIPELINE
SYSTEM WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND FAULT DETECTION
BY USING PREDICTED VIBRATION VALUE

Hakan DEMIRKIRAN
M.Sc., Department of Mechanical Engineering
Supervisor: Dr. Ogr. Uy. Kerimcan CELEBI

June 2019, 71 pages

In this study, an artificial neural network is modelled for estimating the vibration of
pump with the working data of equivalent centrifugal pumps running at different
locations of a pipeline system. For this purpose, hourly collected 18 different working
data of a pumps running on a real pipeline system which is controlled by SCADA
system, which is handled as an experimental setup, are collected. 7 of these working
data, which have a higher correlation with target output vibration, are used for training
of artificial neural network. In order to observe the effect of the number of data given
to ANN for training, data matrixes of 250, 500 and 1000 from each value of 7 data are
created by taking into consideration that not to use same data in each matrix. The best
neural network model is determined for these pumps and vibration is estimated with %
4,95 MAPE value. It is shown that the deviation between the actual vibration and
estimated vibration can be used for early fault detection.

Key Words: Artificial neural network, Condition Monitoring, Maintenance
Techniques, Predictive Maintenance
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Yiiksek Lisans tez konumun belirlenerek tez calismamin yiiriitiilmesini {istlenen,
caligmalarim siiresince degerli bilgi ve tecriibeleriyle katkilarini esirgemeyen ve her
zaman beni motive ederek c¢alismamin tamamlanmasma biiyiik katki saglayan

danisman hocam Saym Dr. Ogr. Uy. Kerimcan CELEBI’ye tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica boliimdeki ¢aligmalarim siiresince beni destekleyen diger bolim hocalarima,
her zaman kendimi gelistirmem yoniinde bana 6rnek ve destek olan ¢caligsma arkadasim
ve abim Onur ALTUNTAS’a, tezime basladigimda beraber miihendis {linvani ile
calismaktayken suan yoneticim konumundaki birlikte caligmaktan ve arkadas
olmaktan gurur duydugum Arif ATAMAN’a, son olarak en 6nemli destek¢im olan ve
ben bu ¢alismay1 yogun ¢alisma hayati ile birlikte siirdiiriirken iki cocugumuza benim
payima diisen ilgi ve alakay1 da gosterek ¢alismamin tamamlanmasinda en biiyiik paya
sahip esim, hayat arkadasim, meslektasim Miinire OZTURK DEMIRKIRAN’a

goniilden tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Endiistriyel tesisler tasarlanirken yiiriitiilecek faaliyetin nem seviyesine gore ekipman
secimleri ve yedekli tasarim gibi faktorlerin en ideal kesisimini yakalamak {izere
caligmalar yapilmistir. Yedekli tasarim yapilirken, bir yandan ilk yatirim maliyetleri
ve sistem karmasiklig: artarken diger yandan da artan ekipman ve parca sayisina bagl
olarak sistem giivenilirligi azaldig1 g6z 6niinde bulundurulmalidir (Ross, 2001). Basta
petro-kimya tesisleri, demir ¢elik haddehaneleri, termik santralleri olmak iizere birgcok
endiistriyel tesislerde durus ve kalkislar, kritik, yliksek maliyetli ve riskli bir siiregtir.
Boylesine zorlayict bir durumun bir de beklenmedik bir ariza sonucu ortaya ¢ikmasi

giiniimiizde kabul edilebilir bir durum olmanin ¢ok uzaginda kalmistir.

Durus kalkislar haricinde dahi olusan arizalar, iirlin kalitesi, tesis giivenligi ve bakim
maliyetleriyle birlikte bir biitiin olarak degerlendirildiginde, toplam {iriin maliyetinin
%15-%70’ini olusturmaktadir (Bevilacqua ve Braglia, 2000). Bu nedenle yoneticilerin
yiirlittiikleri faaliyete en uygun bakim stratejisini belirlemeleri ¢ok biiyiik bir 6neme
sahiptir. En uygun bakim stratejisinin belirlenmesi iizerine de ¢alismalar yapilmis ve
metodoloji gelistirilmistir (Zaim, vd., 2012). Bir ekipmanin tasarim ve kurulum
asamasindan itibaren arizaya giden siire¢ ve bu siire¢ evrelerine gore bakim stratejileri

Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Bunun yani sira uzay ve havacilik, askeri ara¢ ve ekipmanlarda, niikleer tesislerde de
beklenmedik arizalarin olusmasi geri doniisii olmayacak durumlara sebep olacagindan

bu uygulamalarda da arizanin takibi ve erken teshisi hayati 6nem arz etmektedir.

Gerek durus kalkis maliyetlerinin ¢ok ytliksek oldugu sektorlerde, gerek maliyetlerin
on planda olmamasina ragmen beklenmedik arizanin hayati 6neme haiz oldugu
sektorlerde ve gerekse tiretim maliyetindeki en ufak tasarrufun bile rekabetci piyasada
cok biiylik avantaja doniistiigli sektorlerde olsun, giinlimiizde hemen her endiistriyel
tesis ekipmanlarmi Sekil 1.1°deki egrinin olabildiince solunda tutmak {iizere

kestirimci bakim teknikleri uygulamaktadir.



TASARIM-MONTAJ-POTANSIYEL ARIZA-ARIZA EGRISI

TASARIM HASSAS AYARLI

ONLEYICi

Tasarim/Satin alma

) ARIZA

- 2
D] —> P * P-F Yikic1 Arizz
Caligma Saati
A =

Sekil 1.1. Tasarimdan arizaya giden siiregte bakim stratejileri ve onarim maliyeti
(Riddell, 2017)

Kestirimei bakim baghigi altinda ¢alisma verilerinin izlenmesi, yag analizleri, belirli
araliklarla sicaklik ol¢limleri gibi cesitli uygulamalar olsa da titresim analizi bunlar
icerisinde en bilineni ve iyi sonuglar vermesi dolayisi ile yaygin olarak kullanilani
olmasina ragmen ilk yatirim maliyetleri ve kalifiye personel ihtiyaci dezavantaj olarak

ortaya ¢ikmaktadir.

Gelisen bilgisayar teknolojisiyle beraber ortaya g¢ikan ve bankaciliktan, havacilik
sektoriine, tiptan meteorolojiye kadar bir¢ok farkli uygulamada basarili olarak giinliik
hayatimizda yer edinen yapay zeka kavrami, yapay sinir ag1 modellemesiyle makine
durum degerlendirmesi ve ariza teshisi yapmak {iizere bir¢ok arastirmaya konu

olmaktadir.

Yapay sinir ag1 modeli ile makine ariza teshisi konusunda literatiirde yapilan
caligmalar incelendiginde hemen hepsinin test diizenegi lizerinde ve yapay arizalar ile

gerceklestirildigi goriilmektedir.

Bu calismada ise ger¢ek bir boru hatt1 sistemi ¢alisma diizenegi olarak ele alinmis ve

bu boru hattindaki pompalara ait ge¢gmis ¢alisma verilerinden yararlanilarak pompanin



saglikli ¢calisma durumunu simule edebilecek en uygun yapay sinir ag1 modeli tespit

edilmistir.

Olusturulan yapay sinir aginin ¢iktisi olan titresim degeri ile gercekte pompa lizerinden
anlik olarak olgiilen titresim degeri arasinda olusabilecek fark iizerinden muhtemel
arizanin erken tespitinin yapilmasi hedeflenmistir. Yapilan c¢alisma kapsaminda
olusturulan ariza tespit sisteminde pompalar iizerine ilave bir enstriiman takilmamakta

ve kalifiye personel ihtiyacit olmamaktadir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Yapay zeka, insan beyni modeli olusturma, 6grenen, 6grenmeye devam eden ve yorum
yapabilen bilgisayar, robot v.b. gibi diisiinceler bilgisayarin ilk ortaya c¢iktig

donemden bu yana bazi bilim insanlarinin ilgisini ¢gekmistir.

Ilk olarak McCulloch ve Pitts (1943), 6zellikle insan sinir sisteminin ¢alisma prensibi
ve bunun matematiksel olarak modellenmesi iizerine teoriler gelistirmistir. ileriki
donemlerde teknolojinin gelismesi ve bilgisayarin insanligin hizmetine sunulmasi ile
yapay zeka ve yapay sinir ag1 gibi kavramlar ortaya ¢ikmis ve ozellikle 1980 lerin
ortalarindan itibaren yapay sinir ag1 modeli lizerine hemen her alanda ¢esitli calismalar
yapilmistir. Yapay sinir ag1, gergeklestirilen calismalarda 6nemli sonuglar elde edilmis

ve hala gelismekte olan bir alan olarak giin gegtik¢ce 6nemi artmaktadir.

Ulkemizde de 1990’11 yillardan itibaren yapay sinir aglari iizerinde cesitli alanlarda
birgok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan ulusal ve uluslararasi nitelikte olan ve

yakin zamanda gergeklestirilmis birkag o6rnek verecek olursak;

Ravinesh, vd. (2017), riizgar tiirbini kurulumu i¢in hedef olarak belirlenmis ve riizgar
hizi verileri mevcut olmayan 8 bdlgenin fizibilitesinin yapilabilmesi adina
olusturduklar, firefly algoritmas ile gelistirilmis hibrit yapidaki yapay sinir agini bu
bolgelere komsu nitelikteki 7 bolgenin aylik 6lclim verileriyle egitmistir. Bu hibrit
sinir ag1 modeliyle s6z konusu 8 bolgenin 5’inde bu tarz ¢aligmalarda basarili olarak
kabul edilen RRMSE (Relative Root Mean Squere Error) < %10 hedefine ulasilmis
ayrica bu 5 bdlgenin birinde RMSE=3,98% gibi ¢ok hassas bir sonug elde etmistir.

Ghorbani, vd. (2012), olusturduklar1 yapay sinir ag1 modeli ile 4 farkli meteoroloji
parametresi ile aylik riizgar hiz1 tahminini gergeklestirmis ve ayn1 zamanda da yapay

sinir aglarinda girdi parametrelerinin agin yapisindaki bagil 6nemini tespit etmistir.

Ibrikei, vd. (2010), dairesel kesitli helisel yaylarin kritik burulma yiiklerini tespit
etmek lizere karmasik niimerik hesap sonuglar1 ile yapay sinir ag1 modellemesi

sonuclarint kiyaslamis ve ¢ok hassas sonug¢ elde etmislerdir. Boylece nlimerik bir



aciklamasi olmayan dortgen ya da boru kesitli helisel yaylarin da kritik burulma

yiiklerinin yapay sinir ag1 modeli ile tespit edilebilecegini ifade etmistir.

Celebi, vd. (2017), geleneksel dizel yakit ile biyodizel yakitin motor {izerindeki ses ve
titresim etkilerini karsilagtirmis, biyodizel yakitla beraber emilen havaya farkli oranda
dogalgaz karigtirarak da sonuglar lizerindeki etkisini incelemislerdir. Ayrica deneysel
olarak yapilan tiim bu ¢alisma yapay sinir ag1 ile de modellenerek test edilmis ve yapay

sinir aginin hassas bir sekilde ses ve titresimi tahmin ettigi gosterilmistir.

Bu ¢alismanin da konusu olan yapay sinir ag1 ile makine durum analizi ve ariza teshisi

ozelinde inceleyecek olursak;

Chow, vd. (1991), 100 hp altindaki giiglerde elektrik motorlarinin endiistride yaygin
olarak kullanilmasina karsin bu motorlarda durum izleme amaciyla cihaz
yerlestirilmesi i¢in alan sikintis1 ve ekonomik nedenlerden dolayr uygulanmamasina
¢Oziim olarak olusturulan test diizenegi lizerinden alinan sadece akim ve rotor devir
hiz1 ve bunlarin tiirevleri (I, w, I2, W2, I*w) ile normal durum, sargl izolasyon hatas1 ve

rulman arizasi tespitini yapay sinir ag1 modeliyle gerceklestirmiglerdir.

Knapp ve Wang (1992), deneysel diizenek olarak ele aldiklar1 3 eksenli masa iistii
CNC tezgahindan farkli durumlar (normal ¢alisma, korelmis kesici ug, limit switch
arizasi, yetersiz yaglama veya partikiil birikmesi sonucu ariza) i¢in kasitli olarak
olusturulan hasarlar ve bunun sonucunda alinan vibrasyon sinyallerini FFT ile frekans
eksenine doniistiirmiiglerdir. Daha sonra bu frekanslar 15 araliga boliinerek her bir
aralik yapay sinir agma bir girdi olarak verilmistir. Olusturulan 15 giris néronu, 7
noronlu bir ara katman ve 3 ndronlu ¢ikis katmani olan yapay sinir ag1 modeli egitilmis
ve ¢ikis ndronlarinda normal durum i¢in herhangi bir sonu¢ yokken diger ii¢ durum
icin ayr1 ayri ¢ikiglar alinmis, eger bunlardan higbirisi degil ise durum normal olarak

degerlendirilmistir .

Alguindigue, vd. (1993), ele aldiklar1 bir rulmanda i¢ bilezik, dis bilezik ve bilye her
birinde lokal ve genel ariza teshisi i¢in vibrasyon analizi olarak adlandirilan vibrasyon

sinyallerinin spektral grafiklerini olusturduklar1 yapay sinir agini egitmek i¢in



kullanmis ve konusunda uzman birinin bile geleneksel spektrum analizi ile ayirt
etmekte zorlanacagi birden fazla hasarin ayni anda gelisme durumunu teshis etmeyi

basarmiglardir.

McCormick ve Nandi (1997), elektrik motoru, bu motora bagli yataklanmis bir mil,
mil lizerinde agirlik baglanabilecek delikleri olan bir volan ve yine mil iizerinde
yataklama seklindeki olan fakat icerisinde rulman olmayan bir deney diizenegi
tizerinde ¢alismiglardir. Yataklama olmayan bu kisimdan monte edilecek bir piring
¢ubugun siirtlinme etkisi yapacak sekilde olusturduklar1 deneysel diizenekten degisik
durumlar i¢in veri toplanmis, bu verilerle HOS (high order statistics) ve YSA ile
yapilan ariza siniflandirmasi iizerinden her iki yontemi kiyaslamislardir. Genel olarak
YSA’nin Ustlinligli kanitlansa da siirtiinme durumunda istenilen basariya

ulasilamamustir.

Li, vd. (2000), endiistride 6nemli bir yeri olan elektrik motorlarinin rulman arizalarini
yapay sinir agi ile teshis etmeye ¢alismigtir. Olusturulan YSA’nin egitim ve testi i¢in
gerekli olan verileri Matlab-Simulink tabanli Motorsim yazilimi ile olusturulan bir
simulasyon ile elde etmislerdir. Elde edilen titresim sinyalleri FFT ile frekans eksenli
hale doniistiiriilmiis ve bu sekilde egitilen YSA ile rulman durumu tespit edilmistir.
Daha sonra olusturulan gercek bir test diizeneginden elde edilen veriler ile YSA

yeniden egitmistir.

Wang ve Too (2002), olusturduklari deneysel bir diizenek tizerinde kasithi olarak
olusturulan 8 farkli durum (a.normal, bl.balans ayarsizlig1 (baslangi¢), b2.balans
ayarsizligr (koti), b3.balans ayarsizligi(cok kotii), cl.kaplin ayart bozuklugu
(baslangig), ¢2.kaplin ayar1 bozuklugu(kotii), bl+cl ve bl+c2) neticesinde elde edilen
verilert once HOS (High order statistic) ile degerlendirilip hata frekanslarini ve
bunlarin devrin katsayilarina gore olustugu yerleri degerlendirildikten sonra karar

verme kabiliyetinden dolayr YSA modelleyerek ariza tespiti yapmuslardir.

Samanta ve Al-Balushi (2003), baska bir calismadaki pompa elektrik motoru diizenegi

titresim sinyallerini olusturduklar1 YSA ’nin egitim ve test calismalarinda kullanmis ve



bu yontemle balans ayar1 bozuklugu, disli hasari, kaplin ayar1 bozuklugu, rulman

hasar1 ve rotor siirtmesi gibi arizalar1 siniflandirabilmislerdir.

Kong ve Chen (2004), dalgacik doniisiim (wavelet transform) metoduyla elde edilen
verileri, bulanik mantik (fuzzy logic) yontemi ile degerlendirerek karakteristik

parametreler tespit etmisler ve YSA modeli ile ariza teshisi gergeklestirmislerdir.

Samanta (2004), elektrik motoru tarafindan siiriilen bir pompa ve motor ile pompa
arasinda iki kademeli bir disli kutusu bulunan deneysel diizenek iizerinden elde edilen
veriler ile YSA ve SVM (Support Vector Machine) yontemleri ile ariza teshisi
yapmaya ¢alismis, ¢alismay1 ¢esitlendirmek agisindan kullanilan sinyalleri 6n isleme
tabi tutarak ve Genetik Algoritma ile beraber yahut Genetik Algoritma olmaksizin elde
edilen sonugclar lizerinden karsilagtirma yapmistir. Neticede bir¢ok agidan az farkla da
olsa SVM daha iyi sonug verdigi tespit edilmis ayrica ayirt edici 6zellik olarak SVM
O0grenme siiresinin ¢ok kisa olmasi dolayisiyla gelecekte online olarak bu

degerlendirmeyi yapabilecegine dikkat ¢ekmistir.

Huang, vd. (2004), yalnizca tek ara katmanli ve ileri beslemeli YSA’larda
kullanilabilecek ve egitim algoritmasinin hizim1 gelistirmek {izere g¢alismislardir.
Extreme Learning Machine olarak adlandirdiklar1 bu egitim algoritmasinin yapilan
karsilastirmalarda sinir agini1 1000-2000 kat daha hizli egittigi ve daha iyi sonuglar
elde edildigi goriilmiistiir. Bu algoritmadaki mantik en diisiik hata oranina inmenin
yani sira en diisiik agirlik ve bia degerlerini elde etmektir. Bu degerlerin kiigiik olmasi

sonucu YSA’nin genelleme yeteneginin daha iyi olacagi tespit edilmistir.

Arabaci (2005), elektrik motorunun akim degerlerindeki sapmalardan rotor arizasi
tespit etmeye calismis, bunun i¢in olusturulan deneysel diizenekte kasithi olarak

olusturulan hasarlar sonucu elde edilen verilerle olusturmus oldugu YSA’y1 egitmistir.

Rafiee, vd. (2007), elektrik motoru, disli kutusu ve yiik bilesenlerinden olusan bir
deneysel diizenekte kasitli hasarlar ile elde edilen titresim sinyalleri, olusturulan
YSA’nin egitiminde kullanilarak YSA ¢ikisinda saglam, hafif asinmis dis, asinmas dis,
kirik dis ve rulman hatas1 olarak 5 sonugtan biri elde etmeye c¢alismis ve basarili

olmuslardir.



Su ve Chong (2007), bir elektrik motoru ve bir dinamometreden olusan diizenekten
toplanan saglikli veriler neticesinde elde edilen frekans spektrumu olusturulan YSA’ya

tanitilmig ve spektrumda olusan sapmalar {izerinden ariza tespiti yapmiglardir.

Wang ve Chen (2007), 3000 dev/dk 19 m%h debili pompa motor diizenegine
yerlestirilmis olan titresim sensorleri ile farkli durumlar igin elde edilen verilerle YSA
egitmig ve sonugta normal, kavitasyon, fan hasari, balans ayari bozuklugu ve

bilinmeyen ariza olarak siniflandirma yapmislardir.

Saxena ve Saad (2007), doner ekipmanlarin durumu hakkinda genel bir degerlendirme
yapmak tizere 1 rulmanda 8 adet farkli hasar ve 1 adet normal durum i¢in elde edilen
veriler toplanmistir. Bu verilerden hangi data setinin kullanilacagina Genetik

algoritma ile karar vermislerdir.

Martins, vd. (2007), deneysel diizenck olarak ele aldiklar1 elektrik motorunun stator
akimlarinin alfa ve beta vektorleri ile ariza teshisi yapilmistir. Bu sayede kasitli hasar
verilerek veri toplanan ¢alismalara alternatif olarak sadece arizanin varlig1 degil aym

zamanda arizanin ¢esidinin de tespit edilebilecegi bir yontem ortaya koymuslardir.

Rajakarunakaran, vd. (2008), santrifiij pompalarda ariza teshisi i¢in olusturulan biri
ileri beslemeli, geriye yayilim algoritmas: ile egitilmis, digeri Binary adaptive
resonans sinir ag1 olmak iizere iki farkli sinir ag1 deneysel bir diizenekten elde edilen

verilerle egitilmis ve test edilmistir.

Lei, vd. (2008), arkadaslari, 2 hp giiciindeki 3 fazli elektrik motoru ve bu motor mili
ucuna baglanmis dinamometre ile degisken durumlar neticesinde, elektrik motoru
siirlicii ucundaki rulman hasari (Normal, I¢ bilezik, dis bilezik ve bilye) teshis
edilmistir. Bunun i¢in YSA’larin adaptasyon 6zelligi ile Fuzzy Logic (bulanik mantik)
yonteminin niteliksel yaklagiminin bir araya getirilmis hali olan Adaptive Neuro Fuzzy
Interference System (ANFIS), EMD (Empiric Model Decomposition) Enerji Entropi

ile karsilastirilmis ve ANFIS’1n Gistiinligii gosterilmistir.



Saravanan, vd. (2010), elektrik motoru, motor ucunda bagli rulman ile askiya alinmis
rotor, bu rotor ucuna kayis kasnak mekanizmasi ile baglanmis bir disli kutusu ve bu
disli kutusu ¢ikisinda yay yiiklemeli elektromanyetik bir disk frenden olusan karmasik
bir diizenek tizerinden yiiklii, yiiksiiz, kuru, yarim yagli, yagl, saglam dis, kirik dis,
disli govdesinde ¢atlak ve asinma durumlari i¢in veriler toplamistir. Bu verilerle YSA
ve PSVM (Proximal Support Vector Machine) yontemlerinin siniflandirma
performansi karsilastirilmis ve simiflandirma 6zelligi bakimindan PSVM’nin daha iyi

oldugu tespit edilmistir.

Bin, vd. (2012), deneysel diizenek olarak elektrik motoru ve rotor diizeneginden elde
edilen 5 farkl: titresim spektrumu ile 10 farkli ariza tespiti yapabilmek iizere bir YSA
modellemislerdir. Ariza degerlendirmesi i¢in ilgili parcalarin genel ariza frekanslar

kullanilmistir.

Azadeh, vd. (2013), ve arkadaslari, santrifiij pompa ¢alisma verileri olan debi, sicaklik,
emme basinci, basma basinci ve titresim degerleri ile ariza teshisi yapabilmek iizere
YSA ve SVM karsilagtirmasi yapilmistir. SVM ayrica SVC+GA (Genetic Algorithim)
ve SVC+PSO ( Particle Swarm Optimization) olarak gesitlendirilmistir. Yapilan
incelemede SVC nin hata tespitinde daha {istiin oldugu tespit edilse de normal ortam
ile dis etkenli (noisy) ortam arasindaki dogruluk sapmalarinda YSA’nin daha az

etkilendigi gorlilmiistiir.

Zhang ve Wang (2014), bir riizgar tiirbini ¢iftliginde sistemin kontrollii bir sekilde
calismasi icin SCADA sisteminde toplanan ve zaten var olan veriler ile ilave hicbir
yatirim, yazilim gerektirmeksizin ariza teshisi yapilmistir. Bu yoniiyle calisma, yapmis

oldugumuz tez ¢alismasina olduk¢a benzemektedir.

Jia, vd. (2016), YSA’na alternatif olarak daha stabil bir yapida olan Deep Neural
Network adi1 verilen ve girig verilerini dnce encoder sonra decoderdan gegiren bir

katman1 olan yapidaki bir YSA ile 10 farkli arizay1 teshis etmeye ¢alismiglardir.

Wagar (2015), Karinca kolonisi optimizasyonu ile optimize edilmis YSA’lar ile

sonsuz dislide olusan 4 farkli hasar teshis edilmeye calismistir. Yaklagimin etkinligini



arttirmak icin titresim, ses ve kizilotesi sicaklik goriintiileri kullanilan durum izleme

teknigi kullanilmistir.

Yapay sinir aglarinin, makine durum izleme ve ariza tespiti konusundaki uygulamalari
cesitlenerek artmakla beraber suana kadar yapilan c¢alismalarin neredeyse tamami
deneysel diizenek iizerinde ve kasithi hasarlar {izerinden yapilmis ¢alismalar olarak

goriilmektedir.

Bu c¢alismadaki ayirt edici husus ise, yapay sinir a8 ile makine durum
degerlendirmesinin ¢alismakta olan gerg¢ek bir boru hatti sistemindeki pompalardan

alinan degerlerle, en uygun sinir ag1 yapisinin tespit edilerek egitilmesidir.

Calisilan yapay sinir ag1 modelindeki mantik, halihazirda SCADA sisteminde kayit
altina alinmakta olan on sekiz parametreden titresim ile bagintisi en yiiksek olan yedi
adedinin tespiti ve bu yedi parametre ile normal c¢alisma aninda olmasi gereken
titresimi tahmin etmek, sayet gercekte Olgiilen titresim YSA ile tahmin edilenden

+9%10 farkli ise bunun olusabilecek bir arizanin gostergesi olarak degerlendirilmesidir.

Calisma neticesinde yapay sinir agina girdi olarak verilen anlik degerler ile titresim
ortalama mutlak bagil hata (MAPE) = % 4,95 gibi bir yakinlikla tahmin edilmis ve her
ne kadar esdeger olsa da her pompa i¢in ayr1 ayr1 sahadan veri toplayarak herbir
pompaya 6zel yapay sinir ag1 modellenerek hata oraninin daha da disiirtilebilecegi ve

yapay sinir ag1 performansinin daha da gelistirilebilecegi tespit edilmistir.
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3. BAKIM YONTEMLERIi

Gilinilimiizde bakim onarim faaliyetleri, rekabetci tiretim ve hizmet sektorlerinde ¢ok
kritik énem arz eden bir husustur. Oyle ki makine arizalari, teslimat tarihinin
kacirilmas1 sonucu olugan maddi kayiplarin yani sira firmanin imaj kaybi ve yeni
firsatlarin kagirilmasi gibi dogrudan ve dolayli olarak daha ¢ok kayiplara yol agabilen
bir durumdur (Zaim, vd., 2012). Bu nedenle yiiriitiilen faaliyet, tesisin durumu ve
piyasa kosullar1 g6z 6niinde bulundurularak en uygun bakim stratejisinin belirlenmesi

bu konudaki yoneticilerin dogru tercih yapmasi gereken en 6nemli husustur.

Yapilan aragtirmaya gore beklenmedik duruslar {iretim kapasitesinin en az %5
diismesine sebep olmakta ve bazi durumlarda bu disiisiin %20’ye kadar yiikseldigi
degerlendirilmistir. Buna karsin {ireticilerin %80’inin durus maliyetlerini 6lgmek icin

bir modeli olmadig goriilmistiir (Presenso, 2018).

Baz1 sektorlere gore plansiz durus maliyetleri hakkinda istatistikler Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

SEKTOR DURUS MALIYETI
Otomotiv .
Endiistris 1.3 milyon $/saat $$$

Termik Santral 1 milvon $/cii
Tiirbinleri oAt $$

LNG Tesisleri 150 milyon $/y1l $
(Orta dlgekli LNG Tesisi)

Sekil 3.1. Sektorlere gore plansiz durug maliyetleri (Presenso, 2018)
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Ureticilerin % 42’si makineleri olmasi1 gerekenden daha zorlu kosullarda
calistirdiklarini kabul ederken %40°1 ise beklenmedik duruslart gelirlerini arttirmaya
kars1 en biiylik tehdit olarak gormektedir. Amerika verilerine goére bir rafinerinin
glinliik durus ortalamasi 1.2 kez iken bunlarin %23’ bakim ile iligkili nedenlerden
kaynaklanmakta ve bakim ile duruslarin da %92’si beklenmedik durus seklinde ortaya
cikmaktadir. Yapilan arastirmalara gore sektorel bazli yillik beklenmedik durus
giinleri Sekil 3.2°de gosterilmistir (Presenso, 2018).

Sektor Bazh Yillik Beklenmedik Durug Giinleri

28
19
16
| 13 I

30

25

22 22

20

15

Gln

10

icecek

Uretim Hatti

mDiger

m Kagit Uretim

m Metal lsleme
Makine
Ekipman

m Enjeksiyon
Kalplan

m Yiyecek

m Gig Uretm

mOtomotiv

Sekil 3.2. Sektorel bazli yillik beklenmedik durus giinleri (Presenso, 2018)

Endiistriyel tesislerin bakim ve onarim stratejileri genel olarak proaktif (6nleyici) ve
reaktif (diizeltici) seklinde iki kategoride degerlendirilir (Li, vd., 2006). Onarim baslhigi
acik bir sekilde arizanin meydana geldigini ve bu arizanin giderilmesi anlamini tagidigi
icin dogrudan reaktif bir durum olarak goriilmektedir. Diger yandan proaktif tarafta
olan bakim faaliyetlerini ise reaktife yakin proaktif ve proaktif olarak kendi i¢erisinde

ayirabiliriz.

Her kurumun kendi faaliyet alani, makine ve tesis giivenligi kiiltiiri, tiretimde ¢alisan
makinenin arizasinin olusturacagi maliyet, risk gibi faktorleri ile ulusal ve uluslararasi

standartlar1 g6z oniinde bulundurarak benimsedigi bir bakim yontemi vardir. Her
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stratejinin kendine 6zgili avantaj ve dezavantajlar1 vardir (Wang, 2002). Genel olarak

endistride uygulanan bakim yontemleri asagida agiklanmustir.

3.1.  Anza Sonrasi Bakim (Run to failure)

Ariza sonrast bakim (run to failure) yontemi, her ne kadar reaktif bir yaklagim olarak
goriinse de bakim ekibinin tekniginin bu olmasi herhangi bir anda meydana
gelebilecek arizaya karsi hazirlikli olmak adina yedek parca bulundurmasi, ekibin
deneyim diizeyine gore hangi ekipmanlarda ne siklikta ariza meydana geldigi ve
kritiklik seviyesi gz Onlinde bulundurularak, ariza meydana geldiginde nasil bir
reaksiyon gostereceklerini onceden planlamayr gerektirmesi bakimindan proaktif

yaklagimlar iceren bir reaktif yontemdir.

Bu yontem en ilkel bakim anlayis1 olarak degerlendirilmekte ve her ne kadar ariza
sonucu olugan onarim masraflart ve olasi durus maliyetleri giiniimiiz kosullarinda
kabul edilebilir bir yaklagim gibi goriinmese de arizaya kadar olan siirecte herhangi bir
takip, insan giicii gerektirmemekle beraber kar majinin yiiksek oldugu sektdrlerde hala
kullanilabilir bir strateji olarak goriilebilmektedir (Sharma, vd., 2005). Bu stratejisinde

ortaya ¢ikan zaman-maliyet grafigi Sekil 3.3’de gosterilmistir.

Yk Ariza / Durus

| Maliyet

. L - - v - - . Ll - v

Zaman

Sekil 3.3. Ariza sonrasi bakim stratejisi maliyet-zaman grafigi (Pro-Plan, 2004)

Arnza beklenmedik bir anda meydana geleceginden bir¢ok yedek parcayr hazir

bulundurmak, olusan arizanin boyutuna gdére bazen onarmaktansa ekipmani komple
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yenilemeye varan maliyetler ve tesis giivenilirligi iizerindeki olumsuz etkiler bu

yontemin dezavantajlar1 olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

3.2.  Periyodik (Onleyici) Bakim

Proaktif bir teknik olan koruyucu (periyodik) bakim, ekipman iireticilerinin tavsiye
ettigi bakim periyotlar1 ve her bakim kapsaminda degisimi yapilacak pargalar
hususundaki tavsiyelerini, iireticilerin ticari stratejilerinin, var ise sz konusu ekipman
hakkindaki wulusal ve wuluslar arasi standartlarin ve kurumun bu konudaki
deneyimlerinin optimum noktada kesisimi saglanarak iyi bir planlama siireci

gerektiren yontemdir.

Bu yontemde ekipmanin mevcut durumundan bagimsiz olarak haftalik, aylik ve yillik
gibi O6nceden planlanan siire araliklari ile parca degisimi, temizlik, yaglama gibi
uygulamalar ile beklenmedik arizalarin olusmasinin engellenmesi hedeflenmektedir
(Sharma, vd., 2005). Periyodik bakim en geleneksel bakim stratejisi olmasina kars1
giinlimiizde gelisen teknolojinin beraberinde getirdigi yenilik¢i tekniklerin basarili
sonugclari ve rekabetci piyasa kosullart neticesinde en kiigiik tasarrufun bile ciddi nem
kazandig1 ortamda gereksiz sayilabilecek is giicii ihtiyac1 ve parca degisimleri
sayesinde giin gectikce gecerliligini yitirmektedir. Bu bakim stratejisinde ortaya ¢ikan

zaman-maliyet grafigi Sekil 3.4’de gosterilmistir.

t Maliyet * Ariza / Durus

Zaman

Sekil 3.4. Periyodik (Onleyici) bakim stratejisi maliyet-zaman
grafigi (Pro-Plan, 2004)
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Ayrica her ne kadar parcalar yenisi ile degistirilmek suretiyle makine durumunun
iyilesmesi amaci giidiilse de, bir ekipman tizerinde gereksiz yere yapilan her montaj
demontajin sonucunda isin dogasi ve calisma ortami kosullar1 geregi bir takim
toleranslarin kaybedilmesi sonucu daha erken ariza olusmasi ihtimalini de beraberinde

getirmektedir.

3.3.  Kestirimci Bakim

Proaktif yaklasim teknigi ifadesini tam olarak karsilayan ve giinlimiizde hizla
uygulama alani genislemekte olan yontem kestirimci bakim teknigidir. Kestirimci
bakimin da kendi i¢inde ¢esitleri olmakla beraber genel olarak, ¢alismakta olan bir
makinenin durumunu takip etmek i¢in siirekli veya belirli araliklarla yapilan 6l¢tim,
izleme, kontrol neticesinde olusabilecek bir arizayr miimkiin olan en erken asamada
tespit etmek ve en uygun zamanda makineyi planl bir sekilde durdurarak heniiz ariza
gerceklesmeden gerekli diizeltmeyi yapmayi hedefleyen tekniktir. Bu stratejiye ait

zaman-maliyet grafigi Sekil 3.5’de gosterilmistir.

1 Maliyet vk Ariza / Durus

.
—

Zaman

Sekil 3.5. Kestirimci bakim stratejisi maliyet-zaman grafigi
(Pro-Plan, 2004)

Kestirimcei bakim i¢in bir makinede genel olarak izlenen parametreler asagidaki Sekil
3.6’da verilmis olup, her isletme kendine 6zgii kestirimci bakim planin1 olustururken
bu parametrelerden bir ya da birkaginin takip ve analizini igeren bir yontem
belirleyebilir. Bu parametrelerin endiistride kestirimci bakim amaciyla kullanilma

yiizdeleri Sekil 3.6’da verilmistir.
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Termal Kamera,;
15

m Termal Kamera
m Yag Analizleri
Yag Analizleri; 15 | [ Ultrasonik Izleme
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Sekil 3.6. Kestirimci bakim stratejisinde takip edilen parametreler ve bu
parametrelerin kullanim yiizdeleri (Yaman ve Karaday1, 2014)

Titresim analizi teknigi doner durum izlemesi i¢in en ¢ok tercih edilen yontemdir.
Makine durum izlemeye dayali bakim stratejisi kagit iireticileri, rafineriler, termik
santraller gibi tesislerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine durumunun takibi ve
muhtemel arizalarin teshisi ic¢in izlenen parametreler ayni zamanda arizanin kok
nedeninin belirlenmesini saglamasi bakimindan da muhtemel arizalara kars1 kalici
cozlimler tretilerek ariza ihtimali asgari diizeye indiren sifir hata stratejisine hizmet

etmektedir (Sharma, vd., 2005).

Ote yandan halen iizerine ¢aligmalar devam eden ve gittikge popiiler hale gelen yapay
zeka, yapay sinir ag1 ile makine durum izleme ve erken uyar sistemleri ise gelecegin
en tercih edilen bakim stratejisi olmaya aday goriilmektedir. Yapilan arastirmalara
gore yapay zeka tabanli kestirimci bakim metotlar1 bakim maliyetlerinde %10-40
arasinda ve toplam makine duruslarinda %30-50 arasinda diisiis saglarken, {iretimde

%3-5 arast bir artis sagladigr degerlendirilmistir (McKinsey, 2015).

Makinelerde arizaya giden siirecte kestirimci ve Onleyici bakim yontemleri ile ariza
teshis edilebilme evrelerini ve buna karsin ortaya ¢ikan tamir bakim maliyetleri Sekil

3.7’de gosterilmistir (Presenso, 2018).
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Makina Durumu
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Kestirimci bakim ! Bakim

Tamir Maliyeti

Sekil 3.7. Cesitli kestirimci bakim yontemleri ile ariza tespit
evreleri ve onarim maliyetleri (Presenso, 2018)
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4. MALZEME VE YONTEM

4.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan sinir hiicresinden esinlenerek olusturulmus matematiksel
modeller olup, bu yapiy1 anlamak icin Oncelikle biyolojik sinir hiicresi yapisinin

anlasilmasi gereklidir.

Her ne kadar ¢ok fazla cesitte, boyutlarda ve ¢ok farkli fonksiyonlar i¢in sinir hiicreleri
olsa da, Sekil 4.1’de gorildiigii gibi bir sinir hiicresi temel olarak dendrit, hiicre
govdesi( sitoplazma ve cekirdek), akson ve akson uglarindan olugsmaktadir (Amit,

1989).

Dendrit

Cekirdek

Akson

Akson Uclan -
(Sinaps)

Sekil 4.1. Biyolojik sinir hiicresinin
yapist (Amit, 1989)

Biyolojik bir sinir hiicresi dendritler vasitasiyla sinyalleri (uyar1) alir, uygun tepkiyi
verir ve ilgili yerlere iletir. Sinir hiicreleri sinapslar ile birbirlerine baglanarak sinir

agini olustururlar.
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Biyolojik sinir hiicresinin matematiksel olarak ifade edilmesi fikrini ilk olarak Warren
S. ve arkadaglar1 ortaya atarak buglinkii yapay sinir ag1 yapisinin temellerini

atmiglardir (McCulloch, vd., 1943).

McCulloch ve Pitts tarafindan yapilan matematiksel modellemeden sonraki siirecte bir
sinir hiicresinden yapay sinir aglarina giden ¢aligmalara ilk olarak perceptron adi
verilen tek katmanli algilayicilar ile baglanmistir. Bu algilayicilarin en 6nemli 6zelligi
problem uzayimni bir dogru veya bir diizlem ile siniflara ayirmalaridir. Tek katmanl
algilayicilarda girdiler ile ilgili agirliklarin ¢arpimlarinin toplaminin bir esik degerden
biiyiik veya kiiglik olmasina gore girdiler siniflandirilir. Tek katmali algilayicida esik
deger lnitesi ¢iktis1 1 sabit degerinin vermekte olup yapay sinir aginin egitilmesi
sirasinda hem girdilerin hem de esik deger baglant1 agirliklar1 degistirilmektedir.

Bilinen en dnemli tek katmanl algilayicilar sunlardir (Oztemel, 2012).

e Basit tek katmanli algilayicilar (perceptron)

e Adaline/Madaline tuiniteleri

Yukarida belirtilen basit tek katmanli algilayicilar ile Adaline/Madaline iiniteleri
arasindaki fark 6grenme kurallaridir. Basit tek katmanl algilayicilarda agin iirettigi
cikt1 ve ag ciktisi olarak beklenen deger karsilastirilarak buna gore baglanti agirliklar
artirilir veya azaltilir. Bunun i¢in girdi degeleri 6grenme katsayist (A) olarak
adlandirilan sabit bir deger ile ¢arpilarak agirliklara eklenmekte ya da ¢ikarilmaktadir
(Oztemel, 2012).

Adaline tinitesinde agirliklar ag ¢iktisi ile beklenen ¢ikti arasindaki fark degerine gore
giincellenmektedir. Bunun igin fark (hata) degeri Ogrenme katsayisi (a) olarak
adlandirilan deger ile carpilarak onceki agirliklara eklenmekte ve yeni agirliklar

belirlenmektedir. (Oztemel, 2012).

Adaline tinitelerinin bir araya gelmesi ile Madaline ag1 olusur. ADALINE {initeleri bir
araya gelerek MADALINE agiin olustururlar. Madaline ag1 Adaline iiniteleri ile aynm
O0grenme kuralina sahip olmakla beraber, Adaline iinitelerinin birbirlerine ve/veya
operatorleri ile baglanmasi ile Adaline iinitesi ¢iktilari Madaline ag1 ¢iktist haline

gelmektedir (Oztemel, 2012).
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Tek katmanli algilayicilarin en ©Onemli problemi dogrusal olmayan olaylar
o6grenememeleridir. O nedenle bunlar gelistirilmis ve yeni modeller olusturulmustur

(Oztemel, 2012).

Tek katmanli algilayici olarak ifade edilen perceptronlar girdilerin toplanmasi sonucu
cikan degerin pozitif ya da negatif olmasina gore 1 veya O c¢iktisinin vermekten,
girdilerin agirliklarla carpilarak toplanmasi neticesinde ¢ikis degerinin 1,0 veya -1 gibi
degerler almasina ve uzun déonemde yapilan ¢alismalar neticesinde norén adi verilen

yapay sinir ag1 hiicresine dontiserek Sekil 4.2°de gdsterilen halini almistir.

B
R
Ko, e
= e Z fOXWHB)) ——— 5 v
Wh
Xn

Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 hiicresi

Yapay sinir ag1 en az iki fiziksel bilesene sahip olmalidir. Bunlar néronlar ve néronlar
aras1 baglantilardir. Tek katmanli algilayici olarak tanimlanan noéronlarin bir ya da
daha fazlasinin siralanarak bir katman olusturmast ve birden ¢ok katmanin,
katmanlardaki noronlar aras1 baglantilar ile bir araya gelerek olusturdugu yap1 yapay
sinir ag1 olarak adlandirilmis ve bugiin bir¢ok farkli alandaki calismaya konu
olmaktadir. En yaygin kullanilan yapay sinir ag1 yapisi ileri beslemeli yapidir. Bu
yapida bilgi girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru tasinirken néronlar arasi baglanti
yalnizca katmanlar arasinda kurulmakta ve bir katmandaki noronlar kendi aralarinda

bir baglant1 kurmamaktadir (Zhang, vd., 2003).
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Sekil 4.3°de gosterilen ileri beslemeli yapidaki yapay sinir ag1t modeli hemen her
calismada ayni yapida olup, problemin tiirline gore degisen unsurlar girdi sayisi, ara
katman sayisi, ara katmandaki noron sayist, ¢ikis katmanindaki néron sayilari, transfer

fonksiyonlar1 ve 6grenme algoritmalaridir.

By
Xl = o W A B
V ol
w, X > f(Z)ﬂ'_,' W,
2 Wa, B S : ,.---":‘ J B ]
X, = ) h2 M 3| )—Y,
. A Wi,
/ N\ o TES
w A2 (D)
Wiy o > Y,
Yai o By a
° o <
Wi, -4 7
5‘ z f(3) )
" N | 7;'._,-'
Xn a \'VM
Girdi Katmani Gizli Katman/Katmanlar Cikti Katmani

Sekil 4.3. Tleri beslemeli 3 katmanli yapay sinir ag1 modeli

Girdi sayis1 ve ¢ikti sayis1 yapay sinir ag1 ile modellenmek istenilen durum i¢in elde
edilen verilere gore belirlenmekle beraber, gizli katmandaki néron sayisi hakkinda
girdi ve ¢ikt1 sayilariyla orantili bir takim genellemeler olsa da gerek gizli katmandaki
ndron sayisi, gerekse gizli katman sayisi ve transfer fonksiyonlarinin tespiti i¢in en
gecerli yontem deneme yanilma yontemidir. Buradaki 6nemli unsur, gizli katmandaki
noron sayist ve gizli katman sayisini gereginden fazla segmek yapay sinir aginin
yapisini gereksiz yere karmasik hale getirerek islem siiresinin uzamasi gibi durumlara
yol acarken, gizli katmandaki ndron sayisinin az olmasi da yeterli hassasiyeti elde

edilememesine sebep olmasidir (Arslan ve Ince, 1996).
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4.2. Yapay Sinir Aglarmin Matematiksel ifadesi

Aktivasyon
Fonksiyonu

‘P(') > Cikti

Verileri

Toplama
Noktast

Baglanti
Agirliklan

Sekil 4.4. Lineer olmayan néron modeli (Haykin, 2009)

Sekil 4.4 teki yapay sinir hiicresi modelinde aktivasyon fonksiyonu giris degerini,
pozitif ya da negatif olmasina bagli olarak arttiran ya da azaltan Bias sayis1 bk olarak

gosterilmistir.

k hiicresini matematiksel olarak:

m

=1
Vi = @(uy + by) (4.2)
Vi = Uy + bk (43)

denklemleri ile ifade edebiliriz.

Burada;
X1, X2, ..., Xm : girdi degerlerini,
ki, wka,.., okm: girdi degerleri ile k noronu arasindaki baglant1 agirliklarini,

uk: girig degerleri ve baglant1 agirliklarinin ¢carpimlarinin toplamina,
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bk: bias katsayisini,
¢: aktivasyon fonksiyonunu,
yk: k néronunun ¢ikt1 degerini,

ifade etmektedir.

Sekil 4.4’te gosterilen sinir hiicresine girdi degeri x, = +1 ve baglant1 agirhigl wyy =
b, olan yeni bir sinaptik baglanti ekleyerek denklem 4.1°1 denklem 4.4’deki, denklem
4.2’yi de denklem 4.5’teki sekilde ifade edebiliriz.

Vi = z a)k]x] (44)
j=0
Vi = @ Uk) (4.5)

Denklem 4.4 ve denklem 4.5’te olusan yeni matematiksel ifade ile ortaya ¢ikan sinir

hiicresi yapisi sekil 4.5°de gosterilmistir.

Sabit Girdi X b | Qe

Aktivasyon
Fonksiyonu

Guris

i WS o(*) —>
erier

Toplama
Noktast

Baglant:
Aguliklan
(Bias Dahil)

Sekil 4.5. Bias sayisinin sabit bir girdi olarak gosterildigi
ndéron modeli (Haykin, 2009)
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4.3. Geri Yayihm (Backpropagation) Algoritmasi Matematiksel Ifadesi

Sekil 4.6°da iki gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan, her katmandaki her bir

noronun bir 6nceki katmandaki her néronla ayr1 ayr1 baglantisinin oldugu, veri akisinin

soldan saga dogru (ileri beslemeli) katman katman oldugu ¢ok katmanli bir yapay sinir

ag1 modeli gosterilmistir (Haykin, 2009).

Giris
Verileri

Girdi Birinci Ikinci Cikt1
Katmani Gizli Katman Gizli Katman Katman

~ Ciktilar

Sekil 4.6. Iki gizli katmana sahip sinir ag1 modeli sematik gdsterimi
(Haykin, 2009)

— Fonksiyon Sinyalleri

~¢-——— Hata Sinyaller:

Sekil 4.7. Iki temel sinyal akisinin gdsteren ¢ok katmanli sinir ag1
modeli: ileri yonde fonksiyon sinyalleri ve geri yonde hata sinyalleri
(Haykin, 2009)
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Sekil 4.7°de ise Sekil 4.6°da gosterilen ¢ok katmanli yapay sinir agina benzer bir yapay
sinir ag1 modelinin bir kism1 ele alinarak veri akisi gosterilmistir. Sekil 4.7’°de
gosterildigi gibi ileri beslemeli bir yapay sinir aginda fonksiyon sinyalleri soldan saga
dogru yani ileri yonde tasiirken, sinir ag1 ¢ikt1 degerleri ile egitim asamasinda yapay
sinir agma tamitilan gercek cikti degerleri arasindaki farka gore olusturulan hata
sinyalleri sagdan sola dogru yani geri yonde iletilerek ndronlar arast baglantilarin

agirliklart degistirilerek yapay sinir ag1 egitilmektedir (Haykin, 2009).
Sekil 4.6°daki yapay sinir aginin x(n) girdisine karsilik d(n) hedef ¢ikt1 degerlerinden
olusan bir veri matrisi ile egitildigini diisiiniirsek ve yine x(n) girdisine kars1 yapay

sinir agmin j ndronunda irettigi ¢iktiyr yj(n) olarak nitelendirirsek, ej(n) olarak

tanimlanan hata sinyali denklem 4.7°deki gibi ifade edilebilir (Haykin, 2009).

F = {x(n),d(n)} =1 (4.6)

&;(n) = d;(n) — y;(n) (4.7)

Denklem 4.7°deki matematiksel ifade ile hesaplanan hata sinyalinin olusumu sematik

olarak Sekil 4.8’de gosterilmektedir.

] noronu

yo=+1

yi(n)

wjp(n) = by(n) din)
j

vi(n)  e(+) yi(n) -1

o) ('/(n)

wii(n)
yi(n)

Ym(n)

Sekil 4.8. Cikt1 katmanindaki hata sinyalini de gosteren sematik
sinyal akis1 (Haykin, 2009)
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Elde edilen bu hata sinyali dogrultusunda olusan ani hata enerjisi denklem 4.8’deki
sekilde ifade edilir.

En) = %ejz (n) (4.8)

Cikt1 katmanindaki herbir néron i¢in denklem 4.8’deki sekilde hesaplanan ani hata
enerjileri denklem 4.9’daki matematiksel ifadede gosterildigi gibi toplanarak biitiin

sinir agiin toplam ani hata enerjisi elde edilir (Haykin, 2009).

1
&) = Z &(n) = 52 e?(n) (4.9)

jec jec

Burada C ¢ikt1 katmanindaki tiim néronlar1 kapsamaktadir.
N adet egitim veri serisinden olusan bir sinir ag1 modelinin ortalama hata enerjisi

denklem 4.10°daki sekilde ifade edilir.

%Wh%i&@=§i§ﬁ%) (4.10)

n=1 jec

Geri yayilma algoritmasin1 matematiksel olarak ifade etmek igin Sekil 4.8”deki néronu
ele aldigimizda, bias hari¢ m adet girdi degerinin ilgili sinaptik baglant1 agirliklarinin
carpimlari toplamina, bias sayisini ifade yo=+1 ve wjo degerleri ¢carpimi da eklenerek |
noronunda aktivasyon fonksiyonu girisinde olusan vj(n) degeri denklem 4.11°deKi

sekilde ifade edilir (Haykin, 2009).

m

v = ) @y )y (4.11)

i=0

j noronu ¢iktis1 olarak elde edilen yj(n) degeri denklem 4.12°deki sekilde ifade edilir.

yi(n) = g; (vj(n)) (4.12)
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Geri yayilma algoritmasinda her bir wji(n) sinaptik baglanti agirhk degerine,
0€(n)/0 wj;(n) kismi tiireviyle orantili olan bir Aw;;(n) degeri uygulanarak yapay
sinir ag1 c¢ikti degerindeki hata minimize edilir. Bu degisim orani zincir kurali

yardimiyla denklem 4.13’deki gibi ifade edilir.

dE(n) B 0€(n) dej(n) dy;(n) dv;(n)
dw;;(n) — dej(n) dy;(n) dv;(n) dw;;(n)

(4.13)

0€(n)/0 wj;(n) kismi tiirevi hassasiyet faktorii olarak adlandirilir ve wji sinaptik

baglant1 agirliklarin art1 ya da eksi yonde ne kadar degistirileceginin belirlenmesini

saglar.

Denklem 4.9°daki matematiksel ifadenin ej(n)’e gore tiirevi alindiginda denklem
4.14’deki ifade,

B0 _ o ) 414
dej(n) AL (4.14)
denklem 4.7°deki matematiksel ifadenin yj(n)’e gore tiirevi alindiginda denklem

4.15°deki ifade,

dej(n)
a}’j(n) B

~1 (4.15)

denklem 4.12°deki matematiksel ifadenin vj(n)’e gore tiirevi alindiginda denklem

4.16°daki ifade,

dy;(n) |
avj(n) = @] (vj(n)) (4.16)

denklem 4.11°deki matematiksel ifadenin wji(n)’e gore tiirevi alindiginda denklem
4.17°deki ifade elde edilir.
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dv;(n)
dwj;(n)

=y;(n) (4.17)

Denklem 4.14 ve denklem 4.17’deki ifadeleri denklem 4.13’de yerine koydugumuzda
denklem 4.18’deki ifadeyi elde ederiz.

aE(n) ,
Wi?n) = —¢;(n)g; (Vj (")) yj(n) (4.18)

Delta kurali ile wji’ye uygulanacak Aw;;(n) diizeltme faktoriinii denklem 4.19’daki

sekilde ifade edebiliriz.

(4.19)

Burada n geri yayilim algoritmasindaki 6grenme oranini ifade etmektedir.

Denklem 4.18’deki ifadeyi denklem 4.19’da kullanarak denklem 4.20°deki ifade elde
edilir.

Awji(n) = n6;(n)y;(n) (4.20)

Buradan sinaptik baglantilarin agiliklarina uygulanmasi gerekli degisikligi ifade eden

kismi degisim derecesi 6;(n), denklem 4.21°deki sekilde ifade edilir.

B 0€(n) B 9€(n) dej(n) dy;(n) B
h av;(n) B dej(n) dy;(n) dv;(n) B

8;(n) e (v;(n) (4.21)

Denklem 4.20 ve 4.21°den anlasilacag: iizere agirhik diizeltme Awj;(n) degerinin
hesabinda en 6nemli unsur hata sinyali ej(n)’dir. Bu nedenle j néronunun nerede

olduguna bagli olarak iki farkli durum ortaya ¢ikmaktadir (Haykin, 2009).
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Birinci durumda j néronunun ¢ikt1 katmaninda oldugunu kabul edersek, egitim verileri
igerisinde olan hedef ¢iktt degeri ve denklem 4.7 ile hata sinyali kolaylikla
hesaplanirken, denklem 4.21 ile de kismi degisim derecesi §;(n) hesaplanarak baglant:

agirliklart degistirilir (Haykin, 2009).

Ikinci durum ise j néronunun gizli katmanda oldugu durumdur ki bu durumda, j néronu
icin dogrudan tanimlanmis bir ¢ikti degeri olmadigindan ¢ikti1 katmanindaki ndronda
olusturularak Sekil 4.7°de gosterildigi gibi geriye dogru j noronu ile dogrudan
baglantili tiim noronlar {izerinden tasinan hata sinyali ve bu sinyale bagli olarak
hesaplanan kismi degisim derecesi §;(n) tespiti karmasik bir hal alacagindan yapay

sinir aginin gelistirilmesi daha zordur (Haykin, 2009).

j néronu k néronu

Yo=+1 +1

wi(n) = b(n)
] J dy(n)

wi(n) v{n) e(+) yin) vi(n) o(+) y(n) —q
.\',UH(%( - - ' % 0 e(n)

Sekil 4.9. Cikt1 katmaninin gizli katmana bagl oldugu ve hata
sinyalini de gosteren sematik sinyal akig1 (Haykin, 2009)

Durum ikiye 6rnek olarak Sekil 4.9°daki ag yapisi ele aldiginda, denklem 4.21 ve 4.16

yardimryla gizli katmandaki j néronunun kismi degisim derecesi 6;(n),

0E(n) dy;(n)  0€(n) ,(Vj(n)) (4.22)

M) = o am oy ?

29



olarak hesaplanir.

Sinir aginin toplam ani hata enerjisini €(n),

1
En) = Ez e? (n) (4.23)

keC

Olduguna gore bu denklemin yj(n)’e gore tiirevini alarak,

IEM) O dey(n)
dy;(n) Zk: “*By,(n) (4.24)

denklemini elde ederiz.

dei(n)/dy;(n) kismi tiirevine gore zincir kurali uygulandiginda denklem 4.24i

denklem 4.25’deki sekilde ifade edebiliriz.

0E(n) _ dex(n) Avy(n)
dyj(n) zk: . () vy (n) oy, (n) (4.25)

Cikt1 katmanindaki k néronu igin hata sinyali ex(n),

ex(n) = dp(n) =y, () = die(n) — @1 (vic(M)) (4.26)

ve denklem 4.15 ve 4.16’den yararlanilarak zincir kuralina gore denklem 4.27°dek

ifade yazilir.

de,(n) _
ve(n)

—0i(ve() (4.27)

Ayn1 zamanda Sekil 4.9’daki k néronu igin,

vi(n) = Xjko wie; (M)y; () (4.28)
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Denklemi yazilabilir. Denklem 4.28’in yj(n)’e gore tiirevi alindiginda,

dvp(n)
dy;(n)
Denklem 4.27 ve 4.29’u denklem 4.25’de kullanarak,

wyj(n) (4.29)

0€

9 ((7:1)) - _Z ex (Wi (Vi) wr;(n) = —Z 81 () Wy (n) (4.30)
Yj - e

Ifadesi elde edilir.

Sonu¢ olarak denklem 4.30°’u denklem 4.22°de kullanarak gizli katmandaki j
ndronunun kismi degisim derecesi 6;(n) i¢in geri yayilim formiilii denklem 4.30’daki

sekilde ifade edilir.

5(n) = @ (vj()) T 8ie(n) @y (n) (4.31)

4.4. Yapay Sinir Ag1 Egitim Algoritmalar

Dik inis (Steepest descent) algoritmasi ayni zamanda hata geriye yayilim algoritmasi
olarak da bilinmekte olup, ge¢gmisten bu yana yaygin bir kullanimi olsa da baglanti
sayisinin yiikksek oldugu durumlarda sinir agmi egitmek c¢ok uzun bir siireg
gerektirmekte hatta bazi durumlarda uygulanabilir olmaktan c¢ikmaktadir. Aym
zamanda bu algoritma diisiik yakinsama hizindan dolayr yetersiz algoritma olarak

bilinmektedir (Johansson, vd., 1992).

Bu sorunu gidermek adina, verileri 6n islemden gecirerek problemin boyutunu
azaltmak, bazi yansima ve 6n tahminlerde bulunmak gibi yontemlerin yani sira ¢ok

giiclii bilgisayarlar kullanmak da hata geriye yayilim algoritmasinin yavas olan

O0grenme hizina kars1 bir ¢6ziim olarak kullanilmistir (Johansson, vd., 1992).
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Hata geriye yayilim algoritmasinin dezavantajini ortadan kaldirmak adina uygulanan
bir diger ve en Onemli yontem ise niimerik optimizasyon teorisi uygulanarak geri

yayilim algoritmasinin 6grenme hizinin iyilestirilmesidir (Johansson, vd., 1992).

4.4.1. Levenberg-Marquardt

Dik inis (Steepest descent) algoritmasinin 6grenme hizinin diisiik oldugu yukarida
ifade edilmistir. Bir diger algoritma olan Gauss-Newton algoritmasini degerlendirmek
adina, hata fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevleri alinarak olugan bir hata yiizeyini
ele aldigimizda, Gauss-Newton algoritmasi bu hata yiizeyinde her istikamette uygun
degisim oranini belirleme kabiliyetine sahiptir. Hatta Gauss-Newton algoritmast ikinci
dereceden degisim orami belirlemenin anlamli oldugu yani hata yiizeyinin konveks
oldugu ve 2.dereceden tiirevinin alinabildigi durumdaki hata fonksiyonlarinda ¢ok
hizl1 yakinsama oOzelligine sahipken diger durumlarda genellikle 1raksatir (Yu ve

Wilamowski, 2011).

Levenberg-Marquardt alogritmasi ise, Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt
tarafindan birbirinden bagimsiz iki c¢alisma ile dik inis (Steepest descent)
algoritmasinin kararliligi ve Gauss-Newton algoritmasinin hizini birlestiren bir egitim
algoritmasi olarak gelistirilmis ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin niimerik ¢oziimii
icin yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmaya ait giincelleme 1°de

verilmistir. (Cavuslu, vd., 2012)

Aw = (JT] +ul) YTe (4.32)

Burada;

w: agirlik vektoriind,

I: birim matrisi,

u: kombinasyon kaysayisini,

J: (PXM)XN boyutunda Jacobian matrisini,
e: (PXM)XI boyutunda hata vektoriinii,

P: egitim O0rnek sayisini,

M: ¢ikis sayisini,
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N: agirlik sayisin1 gostermektedir.

p ayarlanabilir bir parametredir ve eger bu parametre ¢ok biiyiikse Levenberg-
Marquardt algoritmasi dik inis metodu gibi, ¢ok kiigiikse Newton metodu gibi islevini

yapmaktkadir.

4.4.2. Resilliant Backpropagation

Agirlik degerlerinin giincellenmesi i¢in dnerilen bir diger yontem Esnek Geri-yayilim
(Resilient Backpropogation) algoritmasidir. Birinci dereceden tiirevleri kullanan bir
algoritmadir. Adim boyutunun iyi belirlenemedigi durumlardaki kotii etkileri dnlemek
icin gelistirilmistir. Algoritma giincelleme yonii olarak o noktadaki tlirevin isaretini,
giincelleme adim boyutu i¢in o noktadaki biiytikliiglini degil algoritmanin belirledigi
iki katsayidan birini (n- ,n+) kullanmaktadir. Eger tiirevin isareti bir dnceki adima goére
degistiyse, bir tepe atlandigini anlamakta ve adim boyutunu n- ile ¢arparak azaltmakta,
degismediyse n+ ile ¢arparak arttirmaktadir. Pratikte n- i¢in 0.5, n+ i¢in 1.2 degerleri
kullanilmaktadir. (Amasyali, 2015).

4.4.3. Scaled Conjugate Gradient

Scaled Conjugate Gradient, eslenik egim (Conjugate Gradient) algoritmasinin
gelistirilmis bir halidir (Amasyali, 2015). Bu algoritmada da yukarida anlatilanlar gibi
bir optimizasyon stratejisi izlerken, digerlerinden farkli olarak arama yoniinii (artis-
azalig) ve adim boyutunu 2’deki 2. Dereceden yaklasim denkleminden gelen bilgiler

sayesinde daha dikkatli yapmaktadir (Moller, 1990).

Ew+y)~EW)+EW)Ty+ %yTE"(W)y (4.33)

4.5. Ham Petrol Boru Hatt1 Sistemi

Tez konusu olarak gercek bir ham petrol boru hatt1 sistemi ele alinmis olup, boru hatti
tizerinde hidrolik profilde farkli konumlardaki esdeger santrifiij pompalar ve bu

pompalarin ¢alisma verileri kullanilmistir. Bir pompa istasyonuna ait borulama ve
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enstriimantasyon diyagrami (P&l D) Sekil 4.10’da gosterilmistir. Hidrolik profilde
farkli kotlarda bulunan her bir pompa istasyonunda Sekil 4.10°da goriildiigii gibi dort
adet seri bagli pompa bulunmakta olup, genel olarak bu doért pompanin esit yaslanma

mantigiyla herhangi ikisi ¢alismakta diger ikisi de yedek olarak kullanilmaktadir.

Sistem biitiin istasyonlar1 ayni anda kontrol eden uzak bir kontrol merkezi tarafindan
komuta edilmekte olup, tiim islemler SCADA (Supervisory Control And Data
Acquisition) sistemi tizerinden yiiriitilmektedir. Pompa istasyonlarinda bulunan
operatorler sadece sahadaki fiziki durumlar1 ve saha sartlar1 ile SCADA sistemindeki
verileri Karsilastirarak merkeze raporlamakta, komuta merkezindeki operatoriin
(Dispatcher) manuel olarak yapilmasini istedigi bir operasyon olmasi durumunda bu

islemleri yapmaktadir.

SCADA sistemi bir pompa 6zelinde incelenirse, Sekil 4.11°de goriildiigii gibi pompa
ve elektrik motoru iizerinden sicaklik, devir, titresim, basing gibi birgok deger anlik
olarak izlenmekte ve her bir deger gerek iiretici tavsiyeleri gerekse ulusal ve
uluslararas1 standartlara gore belirlenmis limit degerler arasinda tutulmasi
saglanmaktadir. SCADA sistemi, degerlerin alt ve tist limitleri gegmesi durumunda
kritiklik durumuna gore uyar1 vermekten biitiin boru hattin1 durdurmaya kadar 6nceden
tanimlanmis yaptirimlar: otomatik olarak uygulamak iizere kurgulanmistir. Cizelge
4.1°de verildigi tlizere Sekil 4.11°de gosterilen parametrelerden daha fazlasi takip
edilmesine ragmen yalnizca c¢alisma kapsaminda ele alinan veriler sematik olarak

gosterilmistir.
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Sekil 4.10. Ornek bir boru hatt1 hidrolik diyagrami ve pompa istasyonu P&I diyagrami
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SCADA

(Supenvisory Control and Data

Acguisition)

DCS

{Distributsd Control System)

Sekil 4.11. SCADA sistemi ile kontrol edilen pompaya ait enstriimantasyon diyagrami

*Cizelge 4.1’de verilen 8 nolu elektrik motoru ¢ikis giicii elektrik panosu iizerinden 6l¢iilmektedir.
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Cizelge 4.1 Pompa ilizerinden SCADA sistemi tarafindan izlenen veriler ve bu verilerin istatistiksel degerleri

Sira

No Olgiilen Veri Birimi | Sembol | Ortalama | Minimum | Maksimum S;gg?:g
1. Pompa Emme Basinci Bar Ps 34,65 18,21 49,19 4.67
2. Yaglama Basinci Bar P 60,81 37,49 95,45 12,37
3. Elektrik Motor Yatak Sicakligi (Siiriicii Ucu) °C Twmd 48,12 33,94 69,69 8,75
4, Hidrolik Kaplin Eksenel Yatak 1 Sicaklig °C The1 55,39 46,99 65,97 4,26
5. Hidrolik Kaplin Eksenel Yatak 2 Sicaklig °C The 55,11 44,42 61,79 3,15
6. Hidrolik Kaplin Eksenel Yatak 3 Sicaklig °C Thes 48,77 39,79 65,41 5,64
7. Hidrolik Kaplin Radyal Yatak Sicakligi (Motor Tarafi) °C THca 44,79 36,69 54,11 4,34
8. Elektrik Motoru Cikis Giicii MW MP 2,68 0,44 3,62 0,48
9. Pompa Cikis Basinct Bar Pp 55,65 37,17 64,59 4,36
10. Elektrik Motor Yatak Sicaklig1 (Siiriicii olmayan Ucu) °C Twmn 44,45 33,94 63,71 7,36
11. Hidrolik Kaplin Radyal Yatak Sicakligi (Pompa Tarafi) | °C THcs 45,89 40,18 57,12 4,41
12. Pompa Titregimi mm/sn Vp 4,49 1,10 7,36 1,64
13. Pompa Eksenel Yatak Sicakligi °C Tp1 37,12 28,67 49,26 5,78
14. Pompa Govde Sicakligi °C Tee 36,58 27,96 46,66 3,72
15. | Pompa Radyal Yatak Sicakligi (Siiriilen Ug) °C Tr2 45,22 37,88 56,37 5,08
16. | Devir rpm n 2697,29 1155,86 2887,08 297,19
17. | Pompa Radyal Yatak Sicakligi (Siiriilmeyen Ug) °C Trs 46,42 37,23 56,93 521
18. Hidrolik Kaplin Titresimi mm/sn VHe 5,06 2,84 6,31 0,67
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Her bir 6l¢iim noktasindaki ilgili enstriiman (termokupl, basing sensorii, devir sensorii
v.b.) 6l¢clim sonucu olusan elektrik sinyalini istasyonda bulunan DCS’e (Distributed
Control System) iletir. DCS bu sinyali sayisal degere gevirerek, verileri operator
kontrol ekranlarina yansitir ve ayn1 zamanda her bir verinin kendisi i¢in tanimlanmig
limitler arasinda olup olmadigini anlik olarak kontrol eder, bu degerler karsiliginda
yapilmasi gereken tanimlanmig bir islem var ise yapar ve tiim degerleri, var ise uyari,
alarm v.b. ile komutlar1 ana kontrol merkezinde bulunan SCADA sistemine iletir. Tiim

bu komutlar, alarm, uyar1 ve anlik degerler merkezde kayit altina alinmaktadir.

4.6. Verilerin Ol¢iimiinde Kullanilan Enstriimanlar

Sistem iizerindeki otomasyon enstriimanlart olarak nitelendirdigimiz biitiin 6l¢lim
cihazlari, 4-20 mA araliginda ¢alismakta olup, bundaki amag kablolarin diger elektrik
kablolart ile etkilesime girerek yanlis sinyal tasimasini engellemek ve 0 mA yerine 4
mA’den baglama sebebi ise 0 mA deger okunmasi halinde arizanin kablo hasari

oldugunun hizli bir sekilde tespit edilebilmesi igindir.

Enstriimanlarin yapacagi ol¢lime 6zgii i¢ yapisi ve caligsma sekilleri farklilik gosterse
de 6l¢iim sonucunda elde edilen elektriksel sinyal ve bu sinyalin elde edilme sekli
aynidir. Vericiye (transmitter) gii¢ kaynagindan gonderilen 24 V DC 20mA akim,
asagida herbir Ol¢iim tekniginde detaylar1 verildigi sekilde, enstriiman igerisindeki
direng degisikligine orantili olarak 4-20 mA arasinda bir deger ile geri donerek kontrol
panelinde ilgili akim degerine karsilik kalibre edilmis sayisal degere doniistiiriiliir.

Tipik bir enstriiman besleme (loop) hatt1 sematik olarak Sekil 4.12°da gosterilmistir.

+24V DC

i
i
S !
Olgum \I_] i ..
Enstriumani I Kontrol Giig N
(Transmiter) —IN\, i Paneli Kaynagi
— i 24V DC
4-20 mA :
Sinyal Kablosu |
i |
1 0oV DC
' )
Saha #-—-—!—-—-— Kontrol Odasi

Sekil 4.12. Ornek bir beslemeli 6l¢iim enstriiman1 sematik
gosterimi (4-20 mA Transmitter Wiring Types, 2018)
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4.6.1. Termo Elemanlar (Termokupl)

Boru hatt1 sisteminde sicaklik 6l¢iim enstriimani olarak termokupllar segilmistir.
Kullanilan termokupl Elimko PT 100 modelidir. Termokupl iki farkli metalin birer
uclariin birbirine kaynatilmasi (sicak nokta) ve diger uglarinin (soguk nokta) ise
referans olarak serbest birakilmasi prensibiyle ¢alismaktadir. Sicaklik degisimlerinde
sicak nokta ve soguk nokta olarak adlandirilan kisimlar arasinda mV seviyesinde bir
voltaj tlretilmekte olup, bu voltajin degerine gore standart tablodan kalibre edilen
ceviriciler termokupllardan gelen elektriksel sinyali sayisal deger olarak DCS’e
iletmektedir. DCS var ise gerekli yaptirimi uygular ve SCADA sistemine rapor eder.

Bir termokuplin sematik goriiniimii ve termokupl setinin kisimlar1 Sekil 4.13°de

gosterilmistir.
E1 = Soguk nokta |
M = Sicak nokta |
GEViRkCl
UK n
— DI§ KORUYUCU KLIF
T2 i
A il I KoRUYUCU KILF goen

3
[ZOLATOR
ET
M B b ‘

_BILGIFT

Sekil 4.13. Termokupl sematik gosterimi ve termokupl kisimlari (Elimko, 2016)

Termokupllar (Sekil 4.14), -200 °C’den + 2350 °C’ye kadar genis bir dlgiim araligia
sahip olmasi ve uzun donem stabilitesini muhafaza eden bir yapida olmasi gibi

ozellikleri dolayisi ile endiistride ¢ok yaygin kullanilmaktadir.

Sekil 4.14. Termokupl (Elimko, 2016)
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4.6.2. Basin¢ Sensorii

Boru hatt1 sisteminde basing sensorii olarak, ABB 266GSH (Sekil 4.15) Gauge basing

vericisi (transmiter) kullanilmaktadir.

Sekil 4.15. ABB266GSH Basing sensoril
(ABB Data Sheet, 2012).

Basing sensoriiniin kesit goriiniimii Sekil 4.16°da verilmistir.

Referans basing

Sensor govdesi
Olgiim hatti baglantisi
Diyafram

Tampon sivi

o e WNRE

Bagil basing sensori

P. Giris basinci

Sekil 4.16. Basing sensorii kesit goriiniimii
(Gauge and Absolute Pressure Transmitters Principle).
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Olgiim hattia yapilan baglantidan giren ham petrol basinci diyafram vasitasiyla
tampon siviya taginmakta, tampon sivida olusan basing ile bagil basing sensoriiniin
diger tarafindaki referans basing arasindaki farka gore bagil basing sensoriiniin
icindeki piezoelektrik elemanlarinin direnci degisir. Bu direng degisimine gore
vericiye disaridan beslenen 20 mA akimin degeri degiserek vericiden ¢ikar, daha
onceden ilgili enstriimandan gelecek bu elektriksel sinyalin sayisal karsiligina gore
kalibre edilmis DCS bu akimi sayisal degere cevirir ve var ise gerekli yaptirimi uygular

ve SCADA sistemine rapor eder.

4.6.3. Titresim Sensorii

Boru hatt1 sistemindeki pompalar ve titresim Ol¢iimii yapilan diger ekipmanlarda
Olclim i¢in Wilcoxon marka PC420AR model ivme sensorii kullanilmaktadir.
Enstriiman ivme sensorii olarak adlandirilmis olsa da ¢ikan sinyal hiz olarak da
cevrilebilmekte olup, sistemde Olciilen titresim degeri olarak hiz birimi (mm/sn)

kullanilmaktadir.

Titresim Ol¢limil i¢in kullanilan sensoriin igerisinde bulunan piezoelektrik eleman,
olusan titresime orantili olarak direncini degistirmekte ve sensore disaridan beslenen
20 mA akimin degeri degiserek DCS’e gitmekte, burada sayisal degere doniismekle
beraber var ise bu degere karsilik gelen yaptirim uygulanir ve SCADA sistemine rapor

edilir. Tipik bir ivme sensoriiniin sematik goriinimii Sekil 4.17°de gosterilmistir.

? Baglanti

IAmplifikator 5
&€ Koruma

Piezoelektrik
Eleman

je—— zolasyon
Katmani

Topraklama

Sekil 4.17. Ivme sensérii sematik goriiniimii ve
Wilcoxon PC420AR sensor (SKF, 1999)
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4.6.4. Devir Sensorii

Boru hatti sistemindeki pompalarin ve elektrik motorlarinin devir 6l¢iimi igin
Pepperl+Fuchs marka NCB5-18GM40-NO (Sekil 4.18) model endiiktif yaklasim

sensoOru kullanilmaktadir.

Sekil 4.18. Pepperl+Fuchs
NCB5-18GM40-N0 yaklasim sensorii
(Pepperl+Fuchs, 2018)

Tipik bir endiiktif yaklasim sistemi sematik olarak Sekil 4.19’da gosterilmistir.
Sensdriin 6l¢tim ucunda olusan manyetik alana giris ¢ikis yapan metalik hedef dislinin,
girdap akimi (Eddy current) etkisiyle kendi manyetik alan1 olusur. Daha sonra 6l¢timii
yapilan bu metalik diglinin manyetik alani, sensoriin ucunda olugan manyetik alani
saptirir. Sensoriin manyetik alanindaki bu sapma sensor ¢ikisindaki elektriksel sinyalin
degerini degistirir. Bu degisim DCS’de sayisal degere doniistiiriilerek devir dl¢iimi

yapilir.

Metalik Digli

Sabitleme
Somunu

Devre Sistemi

Baglanti
Plakasi

Sekil 4.19. Endiiktif yaklasim sensorii sematik
gosterimi (Electrical Engineering Blog, 2012)
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4.6.5. Cahsmada kullanilan veriler

Bu caligmada yukarida agiklanan boru hatti sistemindeki otomasyon enstriimanlari ile
anlik olarak izlenen ve sistemi her parametre icin tanimlanmis deger araliklarinda
kontrol etmek tizere programlanmis bir SCADA sisteminde kayit altina alinmis olan
veriler kullanilmistir. Her pompa i¢in saat basi otomatik olarak kayit altina alinmig
olan 18 farkli 6l¢iimiin iki yillik bir siire boyunca toplanan ve her birinden 17545 adet

olmak tizere toplam 350900 veri ele alinmustir.

Veriler pompanin ¢alismakta olmasindan bagimsiz olarak saat basi otomatik olarak
kayit altina alindigindan 6ncelikle pompanin ¢alismadigi (motor akim degerinin 0
oldugu) veriler elenmistir. Boylece geriye her bir parametreden 5572 adet olmak iizere
toplam 100296 adet calisma anina ait veri kalmistir.

Calismanin hedefi, pompadaki titresim degerinin olusturulan yapay sinir agi ile tespit
edilmesi ve bu deger ile gercekte dlgiilen deger arasinda olusabilecek sapmalardan
ariza tespiti yapmak oldugundan, kullanilacak verilerin titresim degeri ile olan
bagmtilarin1 degerlendirmek adina her degerden maksimum ve minimum aralifinda
78 adet olmak iizere 1404 veriden olusan bir matris, yapay sinir ag1 modelinin de
olusturulacagit MATLAB programina aktarilarak incelenmis ve Cizelge 4.2’ deki sonug

elde edilmistir.

Dogru bir yapay sinir ag1 modellemesinde girdi olarak kullanilacak verilerin ¢ikti
degeri ile olan korelasyon degerinin 0,6‘dan biliylik olmasi gerektigi
degerlendirilmistir (Bechrakis ve Sparis, 2004 , Bilgili ve Sahin, 2010). Ancak bu
calisma kapsaminda modellenecek yapay sinir ag1 modeline girdi sayisinin etkisini de
incelemek adina eldeki 17 farkli 6lgtimiin ¢ikt1 olarak elde etmek istedigimiz titresim
degeri ile 0,55 ve tizeri bagint1 goriilen ve bu nedenle anlamli oldugu degerlendirilen

7 adedi ile yapay sinir ag1 modelinin olusturulmasi hedeflenmistir.
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Cizelge 4.2 Yapay sinir agina girdi olarak kullanilacak verilerin tespiti i¢in parametrelerin titresim ile korelasyonlari

Ps - Twmd | Ther | Thee | Thes | Thes | MP Pp - Thes | Ter Tee Te n - Vhe Vp

Ps 1,00 | 0,39 | -0,17 | 0,07 | 0,12 | 0,37 | 0,15 | -0,34 | 0,50 | -0,12 | 0,24 | 0,02 | 0,11 | -0,07 | -0,53 | 0,00 | -0,30 | -0,41
-I 0,39 | 1,00 | -0,06 | 0,25 | 0,16 | 0,66 | 0,22 | -0,44 | -0,25 | -0,03 | 0,31 | 0,07 | 0,03 | -0,06 | -0,58 | -0,09 | 0,27 -
Twme | -0,17 | -0,06 | 1,00 | 0,53 | 0,54 | 0,25 | 0,33 | -0,05 | 0,18 | 0,65 | 0,49 | 0,63 | -0,01 | 0,55 | 0,31 | 0,57 | -0,06 | 0,65

Twa | 0,07 | 0,25 | 0,53 | 1,00 | 0,95 | 0,73 | 0,92 | -0,06 | 0,31 | 0,64 | 0,94 | 0,93 | 0,47 | 0,90 | 0,22 | 0,90 | 0,17 | 0,39

Ty | 0,12 | 0,16 | 0,54 | 0,95 | 1,00 | 0,72 | 0,85 | 0,06 | 0,44 | 0,59 | 0,91 | 0,87 | 0,36 | 0,86 | 0,32 | 0,90 | 0,17 | 0,41

Twes | 0,37 | 066 | 0,25 | 0,73 | 0,72 | 1,00 | 0,73 | -0,34 | 0,06 | 0,26 | 0,83 | 0,57 | 0,30 | 0,50 | -0,26 | 0,51 | 0,26 | -0,13

Thes | 0,15 | 0,22 | 0,33 | 0,92 | 0,85 | 0,73 | 1,00 | -0,17 | 0,22 | 0,52 | 0,93 | 0,87 | 0,61 | 0,88 | 0,04 | 0,84 | 0,09 | 0,23
MP | -0,34 | -0,44 | -0,05 | -0,06 | 0,06 | -0,34 | -0,127 | 1,00 | 0,26 | 0,04 | -0,29 | -0,12 | -0,39 | -0,01 | 0,78 | 0,01 | 0,14 | 0,15
Po 0,50 | -0,25| 0,18 | 0,31 | 0,44 | 0,06 | 0,22 | 0,26 | 1,00 | 0,27 | 0,22 | 0,31 | 0,14 | 0,34 | 0,41 | 0,46 | -0,17 | 0,37
-I -0,12 | -0,03 | 0,65 | 0,64 | 0,59 | 0,26 | 0,52 | 0,04 | 0,27 | 1,00 | O56 | 0,72 | 0,26 | 0,66 | 0,31 | 0,67 | -0,05 -
Twes | 0,24 | 0,31 | 049 | 094 | 091 | 0,83 | 0,93 | -0,19 | 0,22 | 0,56 | 1,00 | 0,88 | 0,45 | 0,85 | 0,07 | 0,85 | 0,18 | 0,30

Tes 0,02 | 0,07 | 0,63 | 093 | 0,87 | 0,57 | 0,87 | -0,12 | 0,31 | 0,72 | 0,88 | 1,00 | 0,49 | 0,91 | 0,23 | 0,93 | -0,04 | 0,56

Tec 0,11 | 0,03 | -0,01 | 0,47 | 0,36 | 0,30 | 0,61 | -0,39 | 0,14 | 0,26 | 0,45 | 0,49 | 1,00 | 0,58 | -0,11 | 0,51 | -0,07 | 0,22

Te, | -0,07 | -0,06 | 0,55 | 0,90 | 0,86 | 0,50 | 0,88 | -0,01 | 0,34 | 0,66 | 0,85 | 0,91 | 0,58 | 1,00 | 0,35 | 0,96 | 0,11 | 0,57

n -0,53 | -0,58 | 0,31 | 0,22 | 0,32 | -0,26 | 0,04 | 0,78 | 0,41 | 0,31 | 0,07 | 0,23 | -0,211 | 0,35 | 1,00 | 0,39 | 0,22 | 0,65
-I 0,00 | -0,09 | 0,57 | 0,9 | 0,90 | 0,51 | 0,84 | O,01 | O46 | 067 | 0,8 | 0,93 | 0,51 | 0,9 | 0,39 | 1,00 | 0,07 -
Vw | -0,30 | 0,27 | -0,06 | 0,17 | 0,17 | 0,26 | 0,09 | 0,24 | -0,17 | -0,05 | 0,18 | -0,04 | -0,07 | 0,11 | 0,22 | 0,07 | 1,00 | -0,07

Vp -0,41 - 065 | 039 | 0,41 | -0,13 | 0,23 | 0,15 | 0,37 - 0,30 | 0,56 | 0,22 | 0,57 | 0,65 - -0,07 | 1,00
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Daha 6nce pompanin ¢alisma ani1 verileri olarak filtrelenen ve her parametre i¢in 5572
adede indirgenen veriler, baginti1 incelemesi sonrasi tekrar filtrelenerek 6l¢iim hatasi,
ariza ve diger parametrelerde veri alinmasina ragmen parametrelerden birini dlgen
enstriimanin deger almadig1 ve ¢alismay1 olumsuz etkileyecegi degerlendirilen veriler
de elenerek her bir parametre i¢in 5270 veri olmak lizere toplam 42160 veriye

distirtilmistir.

Geriye kalan verilerden de pompanin kararli (stabil) ¢alisma araliginda olmadigi,
devreye girme ve devreden ¢ikma anlarindaki degerler elemine edilerek, titresim
degerinin maksimum ve minimum araliginda olacak sekilde her bir deger i¢in 250, 500
ve 1000 adet veriden olusan matrisler olusturulmustur. Bu matrisler yapay sinir ag
modeli olusturulurken veri sayisinin yapay sinir aginin basarisina olan etkisi

degerlendirilmek amaciyla olusturulmustur.

Boru hatti sistemindeki pompa titresim limit degerleri ISO 10816-3 standard:
dogrultusunda belirlenmigtir. ISO 10816-3 standardi makine tiirline gore

siniflandirilmis titresim siddeti degerleri Cizelge 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3 ISO 10816 Standardina gore makine titresimi limit degerleri tablosu

=
2
£
£
N
T
£
i
ot
2
Esnek Esnek Esnek Esnek Esnek Esnek Esnek Esnek Temel
Olmayan Olmayan Olmayan Olmayan eme
Biiyiik Olgekli
Orta Olcekli Makineler Makineler
S 151 :
EStmpa SN 15kW <P <300kW | 300 kW <P <50 .
Makine
MW . .
Tipi
oo I—— Motor Motor
Bnlcgic HAAGE S0 160 mm<H <315 mm 315 mm<H
Gurup 4 Gurup 3 Gurup 2 Gurup 1 Gurup

Yeni makine durumu Kisa donem calismasina misaade edilebilir
Uzun donem musaade edilebilir Kabul edilemez
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Pompanin saglikli olarak degerlendirilebilecegi, kabul edilebilir titresim hizi limiti
olarak belirlenen 7 mm/sn’ye kadar olan titresim degerleri ve bu degerlere karsilik
gelen diger parametre verileri ¢alismada kullanilmigtir. Boylece pompanin saglikli
calisma kosullarina gore egitilmis bir yapay sinir ag1 elde edilmeye ¢alisilmis ve kabul
edilebilir aralik olmasma ragmen 0-7 mm/sn titresim deger araliginda titresim
degerinde olusabilecek bir sapma neticesinde ariza tespiti hedeflenmistir. Titresim ist
limiti olan 7 mm/sn degerinin {izerindeki durumlar zaten sagliksiz ¢alisma kosullar1 ya

da ariza durumu olarak degerlendirildiginden bu ¢alisma kapsami disinda tutulmustur.

4.7. Matlab ve Yapay Sinir Ag1 Modeli

4.7.1. Matlab

Matlab ismi Matrix Laboratory (matriks laboratuvari) ifadesinden gelmektedir.
Matlab, teknik hesaplamalar i¢in olusturulmus, hesaplama, gorsellestirme ve
programlama bir araya getirilerek, matematiksel olarak ifade edilebilen problemleri
kolay kullanilabilir sekilde ¢6zebilen yiiksek performansli bir programlama dilidir.

Matlab’in temel kullanim alanlarz;

Matematik ve hesaplama,

Algoritma gelistirme,

Veri toplama,

Modelleme, simiilasyon ve prototipleme,
Veri analizi, aragtirma ve gorsellestirme,

Bilimsel ve miihendislik grafikleri

VvV V V V V V VY

Kullanici ara yiiz grafigi dahil uygulama gelistirmedir.

Matlab yazilimi igerisinde 6zel uygulamalar i¢in gelistirilmis arag¢ kutusu (toolbox) adi

verilen eklentileri mevcuttur. Konuya 6zel ara¢ kutularina 6rnek verecek olursak;
» Sinyal igleme,

> Kontrol sistemlerti,

» Yapay sinir aglari,
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> Bulanik mantik,
Gibi bircok 6rnek verebiliriz (Matlab, 2005)

4.7.2. Matlab Yapay Sinir Ag1 Ara¢ Kutusu (Neural Network Toolbox)

Matlab yaziliminda yapay sinir ag1 dogrudan komut sayfasina kod yazilarak
olusturulabilecegi gibi, kullanim kolaylig1 i¢in olusturulmus yapay sinir ag1 arag
kutusu (neural network toolbox) ara yiizii yardimi ile de hizli bir sekilde olusturulmak
istenen yapay sinir aginin yapisi ve 6grenme algoritmasi, 6grenme fonksiyonu, katman
say1s1, gizli katmandaki noron sayis1 ve transfer fonksiyonu gibi segeneklerden uygun
olanlar1 secerek yapay sinir aginin olusturulmasina olanak saglamaktadir.

Bu arayiizii kullanmak i¢in komut penceresine nntool yazip enter tusuna basildiginda

Sekil 4.20°de ekran goriilmektedir.

4 Neural Network/Data Manager (nntool) = X
& Input Data: B Networks il Output Data:
@ Target Data: & Error Data:
¥ Input Delay States: ¥ Layer Delay States:
% Import.. 2 New.. Open S D Help | @ Close

Sekil 4.20. MATLAB Yapay sinir ag1 ara¢ kutusu

Bu pencerede import segenegi ile yapay sinir agi i¢in olusturulan egitim ve test verileri
input (girdi) ve target (hedef,¢ikt1) alanlarina yiiklendikten sonra new secenegi ile
Sekil 4.21°deki pencere ekrana gelmektedir. Bu pencereden de olusturulmak istenen
agin yapisi ve Ozelliklerine gore tercihler segilerek create segenegi ile yapay sinir agi

modeli tamamlanmaktadir.
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"7 Create Network or Data = X
Network Data
Name

network1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop 2
Input data: (Select an Input)
Target data: ‘(Select a Target)
Training function: TRAINLM e
Adaption learning function: LEARNGDM |
Performance function: MSE ~|
Number of layers: 3 A

Properties for: Layer1

Number of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG v

O View % Restore Defaults

@ Help 2% Create @ Close

Sekil 4.21.Yapay sinir ag1 ara¢ kutusu sinir ag tipi
ve diger fonksiyonlarin se¢imi

Ornek bir yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.22°de gosterilmistir. Bu asamadan sonra ag
istenilen hassasiyet elde edilinceye kadar birkag kez egitim komutu (train network) ile
egitilir ve agin yapisinda yapilmak istenen degisiklikler var ise ayni islemler tekrar

edilerek en iyi sonug elde edilebilir.

¥ Network: sgc2507 14tansig

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer

Input i

14

Sekil 4.22. MATLAB Yapay sinir ag1 ara¢ kutusu ile olusturulan
ornek bir sinir ag1 modeli
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4.8. Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Modeli

Gizli katmani olmayan, yalnizca girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan bir yapay sinir
aginin nonlineer problemlerde basarili olmadigi bilinmektedir. Bununla beraber, dort
ya da daha fazla katmandan olusan yapay sinir ag1 modeli de ¢ok nadiren
kullanilmistir. Cikt1 katmanindaki transfer fonksiyonunun lineer ya da nonlineer
olmasindan bagimsiz olarak, en az iic katmandan olusan bir sinir agmin gizli
katmandaki néronlarin transfer fonksiyonlar1 nonlineer olmaktadir. ileri beslemeli
yapida ve ii¢ katmandan olusan yapay sinir aglar1 literatiirdeki her uygulamada basarili
olmustur (Scarselli ve Tsoi, 1998). Bu calismadaki yapay sinir ag1 yapisi da ileri

beslemeli olarak se¢ilmistir.

Geriye yayillim (Backpropagation) 6grenme algoritmasi, Werbos (Werbos, 1974),
Parker (Parker, 1982) ve Rumelhart ve arkadaslar1 (Rumelhart, vd., 1986) tarafindan
birbirinden bagimsiz ii¢ calisma ile gelistirilmis bir algoritma modeli olup, giiniimiizde
birgok alanda yapilan yapay sinir ag1 calismalarinda en ¢ok kullanilan algoritma

olmustur (Kang ve Yoon, 1994).

Her ne kadar farkli 6grenme algoritma modelleri olsa da, gerek yapay sinir ag1
caligmalarinda en ¢ok tercih edilen model olmasi gerekse bu ¢alismada planlanan sinir
ag1 yapisina en uygun 6grenme algoritmast modeli olmasi dolayisiyla geriye yayillim
(backpropagation) modeli tercih edilmistir. Geriye yayilim 6grenme algoritmasinda,
bu calismada da hedefledigimiz sekilde, e§itim asamasinda verilen girdilere karsin
sinir agina verilen ¢ikti degerleri sinir agi tarafindan hesaplanan degerler ile
karsilastirilarak aradaki hatayr en aza indirgeyecek sekilde geriye dogru noéronlar
arasindaki agirliklarin degistirilerek iterasyona devam edilmektedir (Firat ve Giingor,

2004).

Bu c¢alismada, yukarida anildigi lizere en uygun yapay sinir ag1 yapisinin ileri
beslemeli (feedforward) ve 6grenme algoritmasini geriye yayilim (backpropagation)
modeli oldugu degerlendirilmistir. Bunun haricinde girdi sayisi, ara katmandaki néron
sayisi, transfer fonksiyonu, Ogrenme fonksiyonu gibi degiskenlerden en 1yi

kombinasyonun tespiti i¢in Cizelge 4.3’deki kombinasyonlar ile ayr1 ayr1 yapay sinir
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aglar1 olusturulmus ve her bir sinir agindan elde edilen sonuglar ile gercek degerler

arasindaki farklarin RMSE (root mean squere error) degeri baz alinarak biitiin sinir ag1

modelleri degerlendirilmistir. Elde edilen en iyi sinir ag1 modelleri ile veri sayisi ve

gizli katmandaki noron sayisi arttirilarak tekrar bir degerlendirme yapilmis ve en iyi

yapay sinir ag1 modeli belirlenmistir.

Cizelge 4.4 En uygun YSA modelinin tespiti i¢in olusturulmasi planlanan YSA’lar

250 VERI
Ogrenme Algoritmasi Levenberg Marquardt Resilient Backpropagation Scaled Conjugate Gradient
Ara Katman Transfer
Tansig | Purelin | Logsig | Tansig | Purelin Logsig Tansig Purelin Logsig
Fonkisyonu
Ara
Girdi Noron
Katman
Sayisi Sayisi
Sayisi
2 1 YSA1l | YSA19 | YSA37 | YSA55 YSA 73 YSA 91 YSA 109 YSA 127 | YSA 145
2 1 7 YSA2 | YSA20 | YSA38 | YSA56 YSA 74 YSA 92 YSA 110 YSA 128 | YSA 146
2 14 YSA3 | YSA21 | YSA39 YSA 57 YSA 75 YSA 93 YSA 111 YSA 129 | YSA 147
3 1 YSA4 | YSA22 | YSA40 | YSAS8 | YSA76 | YSA94 YSA 112 | YSA130 | YSA 148
3 1 7 YSAS5 | YSA23 | YSA41 | YSA59 | YSA77 | YSA95 YSA 113 | YSA131 | YSA 149
3 14 YSA6 | YSA24 | YSA42 | YSAG0 | YSA78 | YSA96 YSA 114 | YSA 132 | YSA 150
4 1 YSA7 | YSA25 | YSA43 | YSA61 | YSA79 | YSA97 YSA115 | YSA133 | YSA151
4 1 7 YSA8 | YSA26 | YSA44 | YSA 62 YSA 80 YSA 98 YSA 116 YSA 134 | YSA 152
4 14 YSA9 | YSA27 | YSA45 YSA 63 YSA 81 YSA 99 YSA 117 YSA 135 YSA 153
5 1 YSA10 | YSA28 | YSA46 | YSA64 YSA82 | YSA100 | YSA 118 YSA 136 | YSA 154
5 1 7 YSA11 | YSA29 | YSA47 | YSA65 YSA 83 | YSA 101 YSA 119 YSA 137 YSA 155
5 14 YSA12 | YSA30 | YSA48 | YSA66 | YSA84 | YSA102 | YSA120 | YSA138 | YSA156
6 1 YSA13 | YSA31 | YSA49 | YSA67 | YSA85 | YSA103 | YSA121 | YSA139 | YSA157
6 1 7 YSA14 | YSA32 | YSA50 | YSA68 | YSA86 | YSA104 | YSA122 | YSA140 | YSA 158
6 14 YSA15 | YSA33 | YSA51 | YSA69 | YSA87 | YSA105 | YSA123 | YSA141 | YSA159
7 1 YSA16 | YSA34 | YSA52 | YSA70 | YSA88 | YSA106 | YSA124 | YSA142 | YSA 160
7 1 7 YSA17 | YSA35 | YSAS3 YSA 71 YSA 89 | YSA 107 YSA 125 YSA 143 YSA 161
7 14 YSA18 | YSA36 | YSA54 | YSA72 YSA90 | YSA 108 YSA 126 YSA 144 | YSA 162
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5. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada hedeflenen yapay sinir ag1 modellemesi i¢in en uygun segeneklerin (girdi
sayisi, ara katmandaki ndron sayisi, transfer fonksiyonu, egitim fonksiyonu)
belirlenmesi i¢in Cizelge 4.3’deki yapay sinir ag1 kombinasyonlar1 tek tek
modellenmis, ilk olarak her parametreden 250 adet olmak iizere toplam 2000 verilik

bir matris ile e8itim ve test edilmistir.

Cizelge 4.3’de de goriildiigli tizere MATLAB yaziliminin yapay sinir ag1 modellemesi
icin sundugu her ti¢ transfer fonksiyonu (tan sigmoid, log sigmoid ve purelin) ile biitiin
yapay sinir ag1t modelleri olusturulmasi planlanmistir. Fakat yapist geregi purelin
fonksiyonu lineer bir fonksiyon oldugundan ve modellenmeye ¢alisilan yapay sinir ag1
yapisi non lineer oldugundan, ara katmandaki transfer fonksiyonunun purelin oldugu
YSA’lar baglangictan itibaren anlamli sonuglar vermemis ve degerlendirme dist

brrakilmistir.

Yapay sinir aglarinin basari kriteri olarak, bu tarz ¢alismalarda yaygin kullanimi olan
hata karelerinin ortalamasinin kare kokii (root mean square error) degeri baz alinmistir
(Barnston, 1992). Hata karelerinin ortalamasinin karekokii, iki veri serisi arasindaki
farki ya da sapma miktarin1 degerlendirmekte kullanilmaktadir. Bu ¢alisma 6zelinde
degerlendirecek olursak gercek titresim degerleri ve bu degerler karsiliginda yapay
sinir aginin tahmin ettigi degerler arasindaki farklar hata olarak 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4’teki

formiiller ile hesaplanmistir.

_ 1 n . N2
RMSE = \/; > (Pi—00) (5.1)
MAPE (%) = — <Zn M) x100 (5.2)
n i=1 10;l .
1 n
MAE = - (z 10, — pi|) (5.3)
n i=1
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_ ¥(0; —0)(P;—P)
VZ(0; — 0)%(P; — B)?

(5.4)

Burada;

P: Tahmin edilen deger,

P: Tahmin edilen degerlerin ortalamast,
O: Gergek deger,

0: Gergek degerlerin ortalamast,

n: Veri sayisidir.

Modellenen her yapay sinir aginin en iyi performansini gérmek i¢in birkag¢ kez egitim
tekrar edilmis, her egitim ve test caligmasinin ardindan agin basarisini gdsteren
grafikler incelenmis, mevcut yapay sinir agr modeliyle daha iyi bir sonu¢ elde
edilemedigine ikna olundugunda s6z konusu yapay sinir ag1 modeli i¢in en iyi durum

kay1t altina alinmistir.

Her bir yapay sinir agi modelini kayit altina almak icin bir kodlama sistemi
olusturulmus ve son halleri 5.5’de verilen 6rnekteki kodlama mantigiyla adlandirilarak

kayit edilmistir.

Lm250714tansig (5.5)
Burada;

Lm  :Egitim fonksiyonunu

250  :Egitim verileri sayisini

7 :Girdi sayisini

14 :Gizli katmandaki noron sayisini

tansig :Transfer fonksiyonunu ifade etmektedir.

Egitim sirasinda incelenen grafiklerden en iyi sonu¢ alinan ii¢ tanesi Sekil 5.1°de

gosterilmistir.
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Cikt1 ~= 0.93*Hedef + 0.3

Cikti ~= 0.81*Hedef + 0.76

Egitim : R=0.93795

o]

Veri
Egim Cizgisi

2 3 4 5 6
Hedef
Test: R=0.93178
o Veri

EBim Cizgisi O

Cikti ~= 0.86*Hedef + 0.73

Cikti ~= 0.9* Hedef + 0.42

Onaylama: R=0.95917

O Veri 5

Egim Cizgisi

2 3 4 5 6 7
Hedef

Genel : R=0.9377

o] Veri
Egim Cizgisi

4 5 6 7
Hedef

a) Lm250714logsig YSA modeli

Cikti ~= 0.86*Hedef + 0.63

Cikti ~= 0.84* Hedef + 0.69

Egitim : R=0.94559

O

Veri
Egim Cizgisi

2 3 4 5 6
Hedef
Test: R=0.94274
o] Veri
— EEIM Cizgisi
Gmoms o o

Cikti ~= 0.84*Hedef + 0.84

Cikti ~= 0.85*Hedef + 0.69

Onaylama: R=0.85797

O Vsri o
Egim Cizgisi >
o : o/

2 3 4 5 6
Hedef

Genel : R=0.93123

(e} Veri
Egim Cizgisi

b) Rp250614tansig YSA modeli
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Egitim : R=0.94529

Onaylama: R=0.84934

c';_ O Ven 7 Ns O veri //O
S 6 Egim Gizgisi ] Egim Cizgisi (‘2,_{'—’
| e + ceen YW= T Q‘
'E i [¢] ra
5 /
- D 0
Q o
- o 0
ig 4 'E 4 J [e]
i /O
o - /6 o
|}
§s 18 / o
E £
5.2 G2
2 3 4 5 6 2 3 4 5 6
Hedef Hedef
Test: R=0.93063 Genel : R=0.93511
N7 0 ven P R O ven
o Egim Cizgisi O". = Egim Cizgisi
e . P v=T
.-
5 3
o5 Q5
=
I by
x N
x4 o4
S S
1] m
L8 13
£ £
G, G2
4
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7
Hedef Hedef

Sekil 5.1.Dogru YSA modeli tespiti i¢in incelenen en iyi regresyon grafikleri

c) Scg250714tansig YSA modeli

Her 6grenme fonksiyonu ile modellenen yapay sinir aglarinin gizli katmandaki ndron

sayis1, transfer fonksiyonu ve girdi sayisina gore basari egrileri Sekil 5.2°de grafiksel

olarak gosterilmistir.
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0,9

0,8
0,7 g | M 1 N&FON
(tansig)
0,6
el | M 7 N6ron
(tansig)
W 05
g s LM 14 N6rON
o (tansig)
0,4
e | V] 1 NGron
0,3 93738 0,3599 (logsig)
02 el | V] 7 NGron
) (logsig)
0,1 s LM 14 N6TON
(logsig)
0
3 4 5 6 7 8
GIRDI SAYISI
a) LM 6grenme fonksiyonu
0,9
0,8
F—é:M @ RP 1 NOron
0,7 (tansig)
0’6 @ RP 7 NOron
(tansig)
w 0,5 @l RP 14 NOron
£ (tansig)
“ 04
’ @ RP 1 NOron
(logsig)
0,3762
0,3 .
el RP 7 NOron
(logsig)
0,2
wwles RP 14 NOron
(logsig)
0,1
0
2 3 4 5 6 7 8

GIRDI SAYISI

b) RP 6grenme fonksiyonu
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0,8
e==@==SCG 1 N6ron
0,7 .\.——.*_.__. (tansig)
016 a @ SCG 7 NOTron
\ (tansig)

0,5 =

w e “—.\ SCG 14 Néron
g 014 —~— Y (tansig)
o
0,3 0,3682 —&—5CG 1Ngron
(logsig)
0,2
SCG 7 Noron
0,1 (logsig)
0 SCG 14 Néron
(logsig)
0 1 2 3 4 5 6 7 8
GIRDI SAYISI

c) SCG 6grenme fonksiyonu

Sekil 5.2. Farkli 6grenme fonksiyonlariyla modellenen ¢esitli YSA’larin performansi

Cizelge 5.1°de ve Sekil 5.2°de de goriildiigii lizere yapilan ¢alismalarda yapay sinir agi
modelinde girdi sayisinin ve ara katmandaki néron sayisinin arttirilmasinin yapay sinir

ag1 basarisini genel olarak arttirmaktadir.

Her bir 6grenme fonksiyonu ve transfer fonksiyonu kombinasyonu i¢in elde edilen en
basarili model ile egitim ve test veri sayisi, gizli katmandaki ndron sayis1 ve gizli
katman sayisini arttirarak en iyi modeli tespit etmek lizere yapay sinir aglarinin basari
kriteri olan RMSE degerleri Cizelge 5.1°de verilmistir. Levenberg Marquardt ve
Scaled Conjugate Gradient 6grenme fonksiyonlari ile egitilen yapay sinir aglarinda en
1yi sonuglar girdi sayis1 7 ve gizli katmandaki noron sayist 14 olan modellerde elde
edilirken, Resilient Backpropagation 6grenme fonksiyonu ile egitilen yapay sinir
aglarinda en 1yi sonug girdi sayis1 6 ve gizli katmandaki néron sayisi 14 olan modelde

elde edilmistir.

Resillent Backpropagation ve Scaled Conjugate Gradient egitim fonksiyonlar ile
egitilen yapay sinir aglarinda en iyi sonuglar transfer fonksiyonu tan-sigmoid olan
modellerde elde edilirken, Levenberg Marquardt egitim fonksiyonlar: ile egitilen
yapay sinir aglarinda en iyi sonug log-sigmoid transfer fonksiyonu ile egitilen modelde

elde edilmistir.
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Cizelge 5.1. Farkli YSA modellerinin test performans (RMSE) degerleri

250 VERI
Levenberg Resilient Scaled Conjugate
Marquardt Backpropagation Gradient

Ara Katman Transfer

Fonksiyonu Tansig | Logsig | Tansig Logsig | Tansig Logsig

Girdi | Gizli Katman | N6ron

Sayisi | Sayisi Sayisi
2 1 0,7722 |0,7328 |0,7776 |0,7862 |0,7305 |0,7315
2 1 7 0,6066 |0,6076 |0,6420 |0,6230 |0,6075 |0,6085
2 14 |0,5686 |0,5526 |0,5842 |0,5961 |0,5866 |0,5687
3 1 0,7128 |0,7064 | 0,7068 |0,7104 |0,7073 |0,7075
3 1 7 0,5470 |0,5252 | 0,5064 |0,5386 |0,5377 |0,5201
3 14 10,4486 |0,4607 | 0,4941 |0,4736 |0,4806 |0,5056
4 1 0,7062 |0,7029 | 0,7145 |0,7143 |0,7047 |0,7021
4 1 7 0,4873 |0,4364 | 0,4644 |0,4601 |0,4550 |0,5157
4 14 |0,4925 |0,4265 |0,4398 |0,5469 |0,4694 |0,5046
5 1 0,7542 10,6917 |0,7034 |0,7635 |0,6980 |0,6927
5 1 7 0,7010 |0,4779 |0,4617 |0,4366 |0,4599 |0,4863
5 14 0,5902 |0,4234 {0,4374 |0,4786 (0,4344 |0,4232
6 1 0,7654 |0,6891 |0,7132 |0,7116 |0,6903 |0,6906
6 1 7 0,5095 |0,3733 |0,4197 |0,5117 |0,3949 |0,4555
6 14 |0,5216 | 0,4196 [0,3762 |0,3844 |0,4144 |0,3791
7 1 0,7549 |0,6878 |0,7067 |0,7546 |0,6873 |0,6863
7 1 7 0,5510 |0,4113 | 0,4021 |0,4641 |0,3887 |0,3991
7 14 |0,4146 |0,3599 |0,4178 |0,4888 |0,3682 |0,3897

Her bir parametreden 250 veri alinarak egitilen yapay sinir aglari ile yapilan 6n ¢aligsma
sonrasinda en 1iyi performans elde edilen {i¢ model olan Lm250714logsig,
Rp250614tansig ve Scg250714tansig ile 250 verilik ¢alismada kullanilan verilerden
ve birbirlerinden farkli veriler olmak tizere her bir veriden 500 ve 1000 adet olan veri

matrisleriyle tekrar egitim ve test ¢alismalar1 yapilmistir.

Oncelikle 500 veri ile tekrar edilen yapay sinir ag1 egitimlerinde veri sayisinin yapay

sinir ag1 basarisina olan etkisi RMSE bazli olarak Cizelge 5.2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2. 500 veri ile ¢alisilan YSA performanslarinin 250 veri ile ¢aligilan
YSA’lar ile karsilagtirmast

RMSE (Test)
250 Veri 500 Veri
Lm714logsig 0,3599 0,3706
Rp614tansig 0,3762 0,4043
Scg714tansig 0,3682 0,3000

Cizelge 5.2°de goriildiigii tizere veri sayisinin artmasi Lm714logsig ve Rp614tansig
modellerinde olumlu bir etki olusturmamasina karsin Scg714tansig modelinden daha

iyi sonug alinmasini saglamaistir.

Son olarak ¢aligmanin bu asamasina kadar en iyi performans elde edilen yapay sinir
ag1 modeli olan Scg714tansig modeli, yine 500 veri ile gizli katman sayisi ve gizli
katmandaki ndron sayilar1 arttirtlarak egitilmistir. Scg714tansig modeli ayrica 1000
verilik veri paketi ile de yeninden egitilmis, gizli katman sayis1 ve gizli katmandaki
ndron sayilar1 da arttirilarak bu durumun yapay sinir aginin performansina olan etkisi
incelenmistir. Scg714tansig modeli ile yapilan ilave ¢aligmalara ait sonuglar RMSE

bazli olarak Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.3. Scg714tansig modeli ile yapilan ilave ¢alismalar ve performans

sonuglari
] RMSE (Test)
Scg714tansig - -
500 Veri 1000 Veri
Gizli katman: 1
Gizli katman noron sayisi: 14 0,3000 0,3768
Gizli katman: 2
Gizli katman néron sayisi: 14 0,3636 0,3683
Gizli katman: 2
Gizli katman néron sayisi: 21 0,3515 0,3252

Cizelge 5.3’den de anlasildig1 tizere veri sayisinin, gizli katman sayisinin ve gizli

katmandaki noron sayisinin arttirilmasinin Scg714tansig yapay sinir ag1 modelinin
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performansina olumlu bir etkisi olmadigi tespit edilmis ve ¢alisma neticesinde en
basarili yapay sinir agi modeli Cizelge 5.4’te verilen performans degerleri ile her bir
veriden 500 adet olan matrisle egitilen Scg714tansig olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.4 En iyi YSA modeli performans
degerlendirme test sonuglari

RMSE 0,3000
MAPE (%) 4,9484
MAE 0,0495
R 0,9526

Boru hatti sistemindeki pompanin titresim degeri lizerinden ariza tespiti yapmak iizere

modellenen yapay sinir ag1 modeli Sekil 5.3’de gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Yapilan ¢alismalar neticesinde tespit edilen
en uygun Y SA yapist

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinin gergek titresime gore tahmin basarisinin Sekil
5.4’te gosterilmistir. Sekil 5.4°te yapay sinir aginin tahmin ettigi titresim degerlerinin
biiyiik bir kisminin gergek titresime gore + %10 araliginda kaldig1 goriilmektedir.
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* YSATitresim
= = Gergek Titresim - %10

- == Gergek Titresim + %10

w— Gergek Titresim

Titresim (mm/sn)
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Veri Araligi

Sekil 5.4. Gergek titresim-Y SA titresim tahmin dagilimi

Gergek titresim degerlerine karst YSA tarafindan tahmin edilen noktalarla olusturulan

egriler Sekil 5.5°de gosterilmistir.
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Sekil 5.5 Gergek Titresim Egrisi - YSA Sonuclar1 Egrisi

61



6. SONUCLAR VE ONERILER

Yapay sinir ag1 yontemiyle, en genel anlamiyla makine durum izleme ve ariza teshisi
lizerine yapilan bu ¢aligmada elde edilen sonuglar ve bu sonuglar ile ¢alisma boyunca
elde edilen deneyimler dogrultusunda ortaya ¢ikan dneriler asagida maddeler halinde

verilmistir.

» Yapilan galisma neticesinde, modellenmek istenen duruma 6zgii olarak en
uygun yapay sinir agi yapisint bulmak iizere 162 farkli YSA modeli
olusturulmasi planlanmig fakat ara katman noronlarinda purelin transfer
fonksiyonu ile olusturulan YSA modelleri anlamli sonuglar vermediginden
calisma dis1 birakilarak 108 YSA modeli ile yapilan degerlendirme neticesinde
en iyi sonu¢ veren model olarak 7 girdi ile 14 néronlu 1 gizli katmani olan ve
her parametreden 500 adet veri ve Scaled Conjugate Gradient 6grenme
fonksiyonu ile egitilen, ara katman noéronlar transfer fonksiyonu tan-sigmoid

olan YSA tespit edilmistir.

» Yapay sinir agi modeli ile ele alinan boru hatt1 sistemindeki pompalarin saglikli
durum modellemesi ile ¢alisma sartlarina gére olmasi gereken titresim degeri
yaklasik % 4,95 ortalama mutlak bagil hata (MAPE) ve RMSE degeri 0,30

olarak tahmin edilebilmistir.

» Literatiirde benzer nitelikte gercek bir sistem iizerinde Z.Y. Zhang ve K.S.
Wang tarafindan yapilmis olan ¢aligmada riizgar tiirbini rulman arizasi tespiti
icin olusturulan YSA’da RMSE degeri 0.20 olmasina karsin s6z konusu
calisma YSA yapist bakimindan degerlendirildiginde makine dairesi sicakligi,
tiirbin hiz1 ve aktif ¢ikis giicli girdi olarak verilmek suretiyle tahmin edilen
rulman sicakligr ile ariza tespiti problemi bu ¢alismaya kiyasla daha dogrusal

bir denklem olarak gériilmektedir (Zhang ve Wang, 2014).

» Yapay sinir aglart ile yapilan ¢alismalarda %10 altindaki hatalarin kabul
edilebilir olmasi bakimindan bu ¢alismada elde edilmek istenen YSA basarisi

saglanmistir (Altinkaya, vd., 2014).

62



» Calismada kullanilmak iizere toplanan 350900 veriden olusan matris malzeme
ve yontem boliimiinden agiklandigi iizere filtrelenerek saglikli veriler ile
calismak iizere caba gosterilse de her bir parametre ayr1 bir enstriimanla ve ayni
yapida olmasina ragmen farkli pompalar {izerinden toplanmis olup, aym
enstriimanlarla ve her bir pompa lizerinde yapilacak ayr1 ayr1 dlgiimler sonucu
elde edilen verilerle her pompaya 6zgii YSA modeli olusturulmasinin ¢ok daha

iyi sonug verecegi degerlendirilmistir.

» Lei ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alisma goz 6niinde bulundurularak, boru
hatt1 sistemindeki pompalarin saglikli ¢alisma durumunun modellendigi bu
calismayi, pompalarin arizali durum verileri de toplanarak adaptive neura-
fuzzy inference system (ANFIS) teknigi ile birlestirerek dogrudan arizanin ne

olduguna dair sonug elde edilebilecegi degerlendirilmistir (Lei, vd., 2008).
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