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OZET

Asenkron motorlar, verimlilikleri ve diisiik maliyetleri sebebiyle endiistriyel
uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Ancak, bu motorlarda meydana gelebilecek
arizalar, isletmedeki tiim siireci etkileyecegi i¢in bu arizalarin erken tespiti biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Bu arizalarin tespiti i¢in genellikle akim, titresim ve akustik sinyaller
kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda, asenkron motorun rulmanlarindan alinan titresim
sinyalleri kullanilarak ariza tespiti yapilmistir. Hem literatiirde siklikla kullanilan bir hazir
veri seti kullanilarak, hem de laboratuvar ortaminda bir veri seti olusturularak titresim
sinyalleri elde edilmistir. Elde edilen titresim sinyallerine 4 farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi
uygulanarak 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Elde edilen bu 6znitelik vektorlerinden en
degerli 6znitelikleri elde edebilmek ve boyut indirgemek icin Temel Bilesen Analizi (TBA)
ve Genetik Algoritma (GA) yontemleri kullanilmistir. Hem 6znitelik se¢imi yapilmadan,
hem de Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen Oznitelik vektorleri 5 farkl
smiflandiriciya (k-En Yakin Komsuluk (k-EYK), Ortak Vektor Yaklasimi (OVY), Destek
Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Fisher’in Dogrusal Ayirtag Analizi

(FDAA)) uygulanmis ve siniflandiricilarin tanima performanslari test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Oriintii tanima, asenkron motor, ariza tespiti, 6znitelik ¢ikarima,

oznitelik se¢imi, siniflandirma
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SUMMARY

Induction motors are widely used in industrial applications by the reason of their
efficiency and low cost. Since, faults on these motors may influence the whole process in
operation, early detection of these faults has great importance. Current, vibration and
acoustic signals are generally used for detection of these faults. In this thesis, fault detection
is performed using vibration signals collected from ball bearings of induction motor.
Vibration signals are obtained both using an open database which has been used in the
literature enormously and constructing a database in the laboratory. Feature vectors are
constructed by applying 4 different feature extraction method to obtained vibration signals.
Principal Component Analysis (PCA) and Genetic Algorithm are used in order to obtain
most valuable features and reduce dimension.Both with feature selection and without feature
selection, feature vectors are applied to 5 different classifiers (k-Nearest Neighbor (k-NN),
Common Vector Approach (CVA), Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural
Network (ANN) and Fisher’s Linear Discriminant Analysis (FLDA)) and recognition
performances of classifiers are tested.

Keywords: Pattern recognition, induction motor, fault detection, feature extraction, feature

selection, classification
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1. GIRIS VE AMAC

Asenkron motorlar, saglam ve basit yapilari, verimli olmalar1 ve diisiik maliyetleri
sebebiyle giiniimiizde siklikla kullanilmaktadir. Saglam yapilarina ragmen, bazen elektrik
enerjisini mekanik enerjiye ¢evirirken arizalar meydana gelebilir. Bu arizalarin erken tespiti,
motor tamamen bozulmadan gerekli 6nlemlerin alinmasina katki saglar. Arizanin zamaninda
tespit edilememesi durumunda, motorun degisimi zorunlu hale gelebilir ve bu durum da hem

maddi hem de zaman kaybina sebebiyet verebilir.

Asenkron motorlarda, arizalar elektriksel ve mekanik arizalar olarak 2 gruba
ayrilabilir (Siddiqui vd., 2014). Bu arizalar Sekil 1.1.’de gosterilmektedir (Siddiqui vd.,
2014).

Asenkron Motor Arizalar

Y Y
Elektriksel Arizalar Mekanik Arizalar
\i Y \i \i \i
Rotor Arizalan Stator Anzalarn Yiik Anzalari Rulman Anzalar Eksen Anizalan
\i Y
Kirik Rotor Cubugu Sargi Anizalan
Kirk Son. Bilezigi Dis Anizalar

Sekil 1.1. Asenkron motor arizalarinin siniflandirilmasi (Siddiqui vd., 2014)

Mekanik arizalar i¢inde en sik karsilagilan arizalar rulmanlardan kaynaklanmaktadir
(Yang vd., 2003). Bu sebeple, rulman arizalarinin erken tespiti dnem arz etmektedir.
Asenkron motorlarda meydana gelen arizalarin dagilimi Sekil 1.2.°de gosterilmektedir

(IEEE Motor Reliability Working Group, 1986).



2

Bu calismada, asenkron motorun rulmanindan elde edilen titresim sinyallerinin
yardimiyla ariza tespiti amaglanmigtir. Ariza tespiti islemi hem hazir veri seti i¢in, hem de
laboratuvar ortaminda olusturulan bir deney diizenegi yardimiyla elde edilen veri seti i¢in
gerceklestirilmistir. Her iki veri seti de normal, i¢ bilezik arizali, dis bilezik arizali ve bilye
arizali olmak tiizere 4 farkli durum igeren titresim sinyallerinden olusmaktadir. Bu
sinyallerden, zaman ve frekans diizleminde elde edilen istatistiksel 6zellikler, Dalgacik
Paket Doniisiimii (DPD), Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) ve Otoregresif Model (OM)
kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmistir. Elde edilen bu Oznitelikler, OVY, FDAA, YSA,
DVM ve k-EYK smiflandiricilaria uygulanarak ariza tespiti yapilmustir. Oznitelikler, hem
herhangi bir se¢im veya boyut indirgeme islemi yapilmadan siniflandiricilara uygulanmais,
hem de TBA ile boyut indirgeme ve GA ile 6znitelik se¢im islemi yapilarak siniflandiricilara
ayr1 ayr1 uygulanmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda, zaman ve frekans diizleminde elde
edilen Oznitelikler, DPD uygulanarak elde edilen oznitelikler ve AKA ve OM beraber
kullanilarak olusturulan 6znitelikler i¢in hem 6znitelik se¢imi veya boyut indirgeme islemi
yapilmadan, hem de 6znitelik secimi veya boyut indirgeme islemi yapilarak yiiksek tanima

oranlarinin elde edildigi goriilmiistiir.

Sekil 1.2. Asenkron motorlarda meydana gelen arizalarin dagilimi (IEEE Motor Reliability
Working Group’tan, 1986)

Tezin ikinci boliimiinde, daha oOnce yapilan caligmalarin anlatildig literatiir

arastirmasina yer verilmistir. Ariza tespiti i¢in kullanilan veri seti ile tezde kullanilan
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Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma yontemleri ile ilgili bilgiler tigiincii boliimde anlatilmigtir.
Dordiincii boliimde 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan yontemler detaylandirilmistir. Besinci
boliimde, boyut indirgeme ve 6znitelik se¢imi i¢in kullanilan yontemlere, altinci béliimde
ise smiflandiricilara verilmistir. Yedinci boliimde yapilan deneysel ¢alismalar anlatilmistir.

Sekizinci boliimde ise sonug ve Oneriler verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Asenkron motorlarda durum izleme ve ariza tespiti konusu endiistriyel siireclerde
giin gectikge onem kazanmaktadir. Asenkron motorlarda meydana gelen arizalarin biiyiik
bir kism1 rulmanlardan kaynaklandigi i¢in rulman arizalarinin erken tespiti 6nemlidir (Yang
vd., 2003). Rulman arizalarinin tespitinde genellikle titresim (Li vd., 2000; McInerny ve Dai,
2003; Saidi vd., 2015; Golbaghi vd., 2017 ), akim (Schoen vd., 1995; Jung vd., 2006; Haddad
vd., 2015; Leite vd., 2017) ve akustik (Tandon vd., 2007; Delgado-Arredondo vd., 2017)

sinyaller kullanilmaktadir.

2.1. Akim Sinyalleri Kullanilarak Ariza Tespiti

Asenkron motorlarda rulman arizalarinin tespitinde kullanilan sinyallerden biri akim
sinyalleridir. Literatiirde akim sinyalleri yardimiyla ariza tespiti konusunda bir¢ok ¢aligma

bulunmaktadir.

Zarei ve Poshtan (2007), i¢ bilezik ve dis bilezik kusurlarinin bulundugu arizalar
tespit edebilmek icin stator akimi sinyallerini kullanmistir. 1.2 kW giiciindeki bir motordan
elde edilen akim sinyallerinden, DPD yardimiyla dalgacik paket katsayilarini elde etmis ve

bu katsayilarin enerjilerini hesaplayarak ariza tespitinde bulunmuslardir.

Yapilan bir bagka calismada normal durum, i¢ bilezik ve dis bilezik arizas1 olmak
tizere iki rulman arizasi, stator arizasi, kirik rotor ¢ubugu arizasi ve agik devre sargilari
arizast olmak iizere 6 siif iceren bir veri seti i¢in stator akimi kullanilarak ariza tespiti
yapilmistir (Ergin vd., 2012). Elde edilen akim sinyallerine Ayrik Dalgacik Dontigiimii

uygulanarak 6znitelik vektorleri olusturulmus ve OVY uygulanarak ariza tespiti yapilmistir.

Haddad vd. (2015), 1.1 kW giiclindeki 3 fazli bir asenkron motorda yiiksiiz, %50
yiiklii durumda ve %100 yiiklii durumda olmak iizere farkli yiik durumlart i¢in dig bilezik

arizasi ve ariza siddeti tespiti yapmuslardir. Elde edilen akim sinyallerine Kisa Zamanh
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Fourier Dontigimii ile analiz edilmis ve Dogrusal Ayirtag Analizi yardimiyla

siiflandirilarak dis bilezik arizasi ve siddeti tespit edilmistir.

2.2. Akustik Sinyaller Kullanilarak Ariza Tespiti

Son yillarda, asenkron motorlarda rulman arizalarinin tespitinde akustik sinyaller

popiiler olmaya baglamistir.

Delgado-Arredondo vd. (2017) yaptiklari ¢alismada dis bilezik arizasi, kirik rotor
cubugu arizasi ve dengesizlik (unbalance) arizasi i¢in hem titresim hem de ses sinyallerini
kullanarak ariza tespiti yapmislardir. Her iki sinyal tipi i¢in de Tam Birlesik Ampirik Kip
Ayrisimi (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition) yardimiyla ariza tespiti

yapmiglardir.

Glowacz vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, tek fazli bir asenkron motor i¢in normal
durum, rulman arizali durum ve rulman arizasi ile yardimci sargi arizasinin beraber oldugu
durumu igeren 3 sinifli bir problem iizerinde ¢aligmislardir. Frekans Genliklerinin Se¢imi
Yontemi (Method of Selection of Amplitudes of Frequency-Multiexpanded) ile 6znitelik
vektorleri olusturmuslardir. Olusturduklar1 6znitelik vektorlerini, En Yakin Komsuluk, En
Yakin Ortalama Siiflandiricist ve Gauss Karisim Modeli’ne uygulanmis ve ariza tespiti

yapmiglardir.

2.3. Titresim Sinyalleri Kullanilarak Ariza Tespiti

Rulman arizalarinin erken tespitinde titresim sinyalleri iyi sonu¢ vermektedir
(Giilmezoglu ve Ergin, 2007). Bu nedenle, asenkron motorlarda rulman arizalarinin

tespitinde en sik kullanilan sinyal tiplerinden biri titresim sinyalidir.

Asenkron motorlarin ariza tespitinde, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirici biiyiik 6nem
arz etmektedir. Giilmezoglu ve Ergin (2007), asenkron motordan alinan her bir sinifa ait
titresim sinyallerini Oncelikle 480 sete ayirmis ve her bir seti 6n-vurgulama (pre-

emphasized) islemine tabii tutmuslardir. Bunun ardindan her bir seti %25 Ortiismeli



6

“Hamming” pencere yardimiyla 8 dilime ayirmislardir. Her bir dilim i¢in 33 “root-melcep”
parametresi hesaplamis ve 6znitelik vektorlerini olusturmuslardir. Bu 6znitelik vektorleri,

OVY yardimiyla simiflandirilmislardir.

Saidi vd. (2015), yaptiklar1 ¢alismada dort sinifli problem icin her bir sinifa ait
sinyalden “bi-spektrum” (li¢iincii seviye spektrum) analizi yardimiyla Oznitelikler
tiiretmislerdir. Ardindan, Oznitelik vektorii boyutunu indirgemek i¢in TBA yoOntemini
kullanmislardir. TBA uygulandiktan sonra elde edilen daha diisilk boyutlu 6znitelik

vektoriinii DVM siniflandiricisina uygulamis ve ariza tespiti yapmislardir.

Asenkron motorun rulman ariza tespitinde 6znitelik ¢ikarimi i¢in zaman diizleminde
elde edilen parametreler siklikla kullanilmaktadir. Sreejith vd. (2008), zaman diizleminde
tepe degeri, “rms” degeri, standart sapma, basiklik, krest faktor (crest factor), bigim faktorii
(shape factor), agiklik faktorii (clearance factor), negatif logaritmik olasilik ve normal
olasilik degerlerini hesaplamislar ve 6znitelik vektorlerini olusturmuslardir. Olusturulan bu
Oznitelik vektorleri normalize edildikten sonra, geri yayilim 6grenme algoritmasina sahip
ileri beslemeli sinir agina uygulanarak ariza tespiti yapilmus. Ileri beslemeli sinir aginin gizli
katman sayis1 bir olarak se¢ilmistir. Gizli katmandaki ndron sayisi tim Ozniteliklerin
kullan1ldig1 durum i¢in 11 olarak se¢ilmistir. Ayrica, 6grenme algoritmalarinin ariza teshisi
lizerine etkisini de arastirmis ve dort farkli 6grenme algoritmasi iizerinde deneysel ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Bu algoritmalar “Levenberg-Marquardt” , “Resilient Propagation” ,
“Scaled Conjugate Gradient” , “Powell-Beale Conjugate Gradient” olarak secilmistir.
Yapilan testler sonucunda Levenberg-Marquardt algoritmasinin bu algoritmalar arasinda en

uygun ¢oziimil iirettigini belirtmislerdir.

Zaman diizleminde iretilen Oznitelikler ariza teshisinde tek basina yeterli
olmayabilir (Lei vd., 2008). Lei vd. (2008) titresim sinyalinden, zaman diizleminde 11,
frekans diizleminde 13 parametre hesaplamislardir. Ayrica, titresim sinyalini demodiile
etmek icin Hilbert Doniisiimii (Hilbert Transform) uygulanmis, ardindan demodiilasyon
spektrumlar1 13 frekans diizlemi parametresi daha elde etmek i¢in islenmistir. Son olarak
sinyale AKA uygulanmis ve elde edilen 6 Igsel Kip Fonksiyonu (IKF) i¢in enerji entropileri

hesaplanmistir. Boylece toplamda 43 adet &znitelik elde edilmistir. Oznitelik vektorleri
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olusturulduktan sonra, gelistirilmis uzaklik degerlendirme teknigi uygulanarak o6znitelik
secimi yapilmis ve Adaptif Bulanik-Sinir Cikartim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy

Inference System) yardimiyla ariza tespiti yapilmistir.

Rulmanlardan elde edilen titresim sinyalleri kullanilarak yapilan ariza tespitlerinde
zaman ve frekans diizleminde yapilan analizlerin yaninda zaman-frekans diizleminde
yapilan analizler de literatiirde siklikla yer almaktadir. Su vd. (2015), titresim sinyallerini
AKA kullanarak IKF’lere ayirmuslardir. Olusturulan IKF’ler igin istatistiksel degerler,
otoregresif model parametreleri ve “shannon” entropi degerleri hesaplanmigtir. Bu
oznitelikler, hem boyut indirgeme yapilmadan, hem de Dikey Ogrenmeli Dogrusal Yerel
Teget Uzay Hizalamas1 (Orthogonal Supervised Linear Local Tangent Space Alignment)
yontemi ile 6znitelik secimi yapilarak En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri (Least

Squares Support Vector Machines) vasitastyla siniflandirilmstir.

Zaman-frekans diizlemi analizi i¢in kullanilan yontemlerden biri de Ayrik Dalgacik
Dontigiimii’diir. Golbaghi vd. (2017), titresim sinyaline Ayrik Dalgacik Doniistimii
uygulayarak alt bantlara ayirmislardir. Bu alt bantlar i¢in de, istatistiksel ozellikler
hesaplamis ve YSA yardimiyla ariza tespiti yapmiglardir. Ayrica Pargacik Kiime
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization), GA ve Cuckoo Optimizasyon Algoritmasi

(Cuckoo Optimization Algorithm) yardimiyla YSA parametreleri optimize edilmistir.

Ayrik Dalgacik Doniisiimii’niin disinda, DPD de rulman arizalarinin tespitinde
siklikla kullanilan zaman-frekans diizlemi analiz yontemlerinden biridir. Rauber vd. (2015),
yaptiklar1 ¢aligmada, asenkron motorun siiriicii-u¢ ve fan-u¢ rulmanlarindan, farkl yiik ve
ariza siddeti altinda toplanan titresim sinyalleri i¢in zaman ve frekans diizlemi 6zniteliklerini
hesaplamalarinin yaninda, Kompleks Zarf Analizi (Complex Envelope Analysis) ve DPD
ile de 6znitelik ¢ikarimi yapmislardir. Farkli rulmanlardan elde edilen titresim sinyallerine 4
seviye Ayrik Dalgacik Doniistimii uygulamis ve 4. seviye katsayilar i¢in enerji hesaplayarak
Oznitelik vektorii olusturmuslardir. Olusturduklart bu {i¢ 6znitelik vektorii grubunu hem ayr1
ayr1 hem de tiim 6znitelik gruplarini birlestirerek tek bir havuz olusturarak siniflandiricilara
uygulamiglardir. Smiflandirma islemi i¢in 1 EYK, DVM ve Cok Katmanli Algilayicilar’t

tercih etmislerdir. En yiiksek tanima oranlarini tiim smiflandiricilar igin tiim 6znitelik
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vektorlerinin beraber olarak siniflandiricilara uygulandigi durum igin elde etmislerdir.
Ayrica, TBA, Ardisik ileri Yonlii Se¢im, Ardisik Ileri Yonlii Kayan Secim, Ardisik Geri
Yonlii Secim ve Ardisik Geri Yonlii Kayan Se¢im yardimiyla boyut indirgeme ve 6znitelik

secimi iglemi gerceklestirerek 6znitelik se¢cim yontemlerini karsilagtirmiglardir.

Yapilan caligmalar dikkate alindiginda, asenkron motorlarin endiistride siklikla
kullanilmalari, bu motorlarda meydana gelen arizalarin isletmeler i¢in ¢ok ciddi zaman ve
maddi kayiplara sebebiyet vermesi nedeniyle, bu motorlarda meydana gelen arizalarin erken

ve etkili bir sekilde tespiti hala onemini korumaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Bu tez caligmasinda, asenkron motor rulmanindan elde edilen titresim sinyali
yardimiyla ariza tespiti yapilmistir. Calismada iki farkli veri seti kullanilmugtir. 11k veri seti,
“Case Western Reserve University (CWRU)” tarafindan saglanan veri setidir (Loparo,
2018). ikinci veri seti ise laboratuvar ortaminda elde edilen veri setidir. Iki veri seti ile ilgili

bilgiler ilerleyen boliimde verilmistir.
3.1.1. CWRU veri seti

Bu veri seti, asenkron motorun siiriicii-u¢ (drive-end) rulmanlarindan elde edilen
titresim sinyallerini i¢ermektedir. Bu titresim sinyalleri, normal durum ile i¢ bilezik, dis
bilezik ve bilye arizalarini igeren {i¢ farkli arizali durum i¢in toplanmistir. Arizali durumlarin
her birisi kendi igerisinde, 0,18 mm, 0,36 mm ve 0,53 mm capa sahip olmak iizere 3 farkl
kusuru igermektedir. Veriler hem normal, hem de arizali durumlar i¢in 0, 1, 2 ve 3 beygir
giicli olmak iizere 4 farkli yiik altinda toplanmaigstir. Belirtilen yiik durumlari i¢in motorun
hiz degerleri sirasiyla 1797 dev/dak, 1772 dev/dak, 1750 dev/dak ve 1730 dev/dak olarak

Olciilmiistiir. Kullanilan veri setinin elde edildigi test diizenegi Sekil 3.1.’de gosterilmistir.

Y
L
|

Sekil 3.1. CWRU veri seti elde etmek i¢in kurulan test diizenegi (Loparo’dan, 2018)
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Bu ¢alismada, CWRU veri seti de kendi icerisinde iki alt veri setine ayrilmustir. Ik veri
grubu, ariza c¢aplarindan ve yiikten bagimsiz olarak olusturulmustur. Normal durum, i¢
bilezik arizasi, dis bilezik arizasi ve bilye arizasi olmak iizere 4 smifli bir problem
olusturulmustur. Her bir smif i¢in farkli yiik ve ariza caplar1 altinda toplanan titresim
sinyalleri kullanilarak 60 6rnek set olusturulmustur. Ornegin, normal durumda, her bir yiik
durumu ic¢in 15 adet 6rnek set olusturularak toplam 60 Ornek seti elde edilmistir. Arizali
durumlarda da her bir sinifta, her bir yiik ve ariza cap1 i¢in 5 adet 6rnek set olusturularak
toplam 60 adet drnek seti elde edilmistir. Ornegin ic bilezik arizasi igin, her bir yiik icin 5
adet 0,18 mm, 5 adet 0,36 mm ve 5 adet 0,53 mm ariza ¢ap1 igeren ornek seti olusturulmustur.
Boylece 4 farkli yiik i¢in toplamda 60 6rnek seti elde edilmistir. Bu veri grubu, CWRU-1

veri seti olarak isimlendirilmistir.

Ikinci veri grubu, arizali durumlarm sadece 0.36 mm ¢apa sahip oldugu ve verilerin tiim
smiflarda yiiksiiz durum i¢in toplandigi durumdur. Bu veri grubu, CWRU-2 veri seti olarak

isimlendirilmistir.

CWRU-1 ve CWRU-2 veri setinin icerdigi bilgiler Cizelge 3.1. ve Cizelge 3.2.’de

verilmigtir.

Cizelge 3.1. CWRU-1 veri setine ait bilgiler

Yiik Normal I¢ Bilezik Dis Bilezik Bilye
0 BG. 15 15 15 15
1 BG. 15 15 15 15
2 BG. 15 15 15 15
3 BG. 15 15 15 15
Toplam 60 60 60 60

Cizelge 3.2. CWRU-2 veri setine ait bilgiler
Yiik Normal i¢ Bilezik Dis Bilezik Bilye

0 BG. 60 60 60 60
Toplam 60 60 60 60
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3.1.2. Laboratuvar veri seti

Kullanilan hazir veri setlerinin yaninda bir de laboratuvar ortaminda olusturulan veri seti
izerinde siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu veri seti de Laboratuvar veri seti (Lab.

veri seti) olarak isimlendirilmistir.

Veri setinin olusturulmasinda, 3 faz 1.1 kW giiciinde 4 kutuplu Gamak Asenkron
Motor, 100 mV/g hassasiyete sahip bir ivmeoélger, National Instruments Veri Elde Etme
Sistemi ve diziistli bilgisayar kullanilmistir. Kurulan test diizenegi Sekil 3.2.°de
gosterilmistir. Yapilan testlerde, asenkron motorun hizi yaklasik olarak 1495 dev/dak olarak

Olciilmiistiir.

Sekil 3.2. Laboratuvar ortaminda kurulan test diizenegi

Hem CWRU veri setinde, hem de laboratuvar ortaminda elde edilen veri setinde,
stirlicii-u¢ rulmani olarak 6205 tipinde bilyeli rulman kullanilmigtir. Laboratuvar ortaminda
olusturulan veri seti i¢in hata caplar1 2 mm olarak se¢ilmistir. S6z konusu rulmanlara ait
teknik ozellikler Cizelge 3.3. de verilmistir. Her iki veri seti i¢in de 6rnekleme frekansi 12

kHz olarak se¢ilmistir.

Her iki veri seti i¢in de Ozniteliklerin elde edilmesi, se¢imi ve siniflandirilmasi igin

Matlab programi kullanilmistir. Laboratuvar ortaminda veri elde etme islemi i¢cin Labview
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programi kullanilmistir. Yapilan islemler i¢in Intel Core 17-6700 HQ 2.7 GHz islemci ve 16
GB bellek kapasitesine sahip bir diziistii bilgisayar kullanilmistir.

Cizelge 3.3. 6205 rulman 6zellikleri

Dis Cap 52 mm

I¢ Bilezik Cap1 25 mm

Bilye Cap1 7,94 mm

Bilye Sayisi 9 adet
3.2. Yontem

Bu tez ¢alismasinda kullanilan her veri seti ortiismesiz olarak her biri 1024 6rnek
icerecek sekilde 60 esit 6rnek setine ayrilmistir. Daha sonra bu 6rnek setleri igin farkl

Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

Bu 0znitelik vektorlerini siniflandirmak i¢in DVM, OVY, YSA, FDAA ve k-EYK

yontemleri kullanilmistir.

Olusturulan 6znitelik vektorlerinin direkt olarak siniflandiricilara uygulanmasinin
yaninda, bir de TBA ve GA yardimiyla boyut indirgeme ve 6znitelik se¢imi islemi yapilarak
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ariza tespiti akis diyagrami Sekil 3.3.°te

verilmistir.



4 Sinifa Ait Veri

A

Ornek Set Olusturma

\d

Oznitelik Cikarimi

A

Boyut indirgeme veya Ozntelik
Secimi

\J

Siniflandirma

Sekil 3.3. Ariza tespiti akis diyagrami

13
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4. OZNITELIK CIKARIMI

Asenkron motorlarda ariza tespitinde basar1 oranini etkileyen en 6nemli unsurlardan
biri 6znitelik ¢ikarmmidir. Bu tez ¢alismasinda, asenkron motor rulmanindan elde edilen
sinyallerden zaman ve frekans diizleminde elde edilen parametreler, DPD, AKA ve OM

yardimiyla 6znitelik ¢ikarimi yapilmstir.
4.1. Zaman ve Frekans Diizlemi Parametreleri

Titresim sinyallerden Oznitelik ¢ikariminda zaman diizlemindeki istatistiksel
parametreler siklikla kullanilmaktadir (Rauber vd., 2015). Her bir smifa ait titresim

sinyalinden Cizelge 4.1.’de yer alan 10 adet zaman diizlemi parametresi hesaplanmistir.

Zaman diizleminde elde edilen parametreler, dogru teshis i¢in yeterli olmayabilir. Bu
sebeple elde edilen 10 zaman diizlemi istatistiksel parametresinin yaninda, frekans

diizleminde ortalama frekans degeri 6znitelik olarak hesaplanmistir .



Cizelge 4.1. Zaman diizlemi istatistiksel parametreleri

Oznitelik Ad1

Ortalama Deger

RMS Degeri

Varyans

Standart Sapma

Carpiklik

Big¢im Faktorii

Krest Faktor

Dirtii Faktori

Basiklik

Tepeden Tepeye Deger

Matematiksel ifadesi

N
1
H= NZ X
i=1

N
1 2
NZ(XL' )]
i=1

Jvaryans

N

l (x; — .U)3
N o3

i=1

1 «nN
\N Zi=1xi2

1
sziv:1 | x;]

maks | x;|

1 N
AN Zi=1xi2

maks | x;|
1
NZIiV:1 | x|
N
l (o —w*
N gt
i=1

maks x; - min x;
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4.2. Dalgacik Paket Doniisiimii

Titresim sinyallerinin siniflandirilmasinda, zaman ve frekans diizlemi analizinin
yaninda, zaman-frekans diizlemi analizi de siklikla kullanilmaktadir. En sik kullanilan
zaman-frekans diizlemi analizi yontemleri; Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (Short Time
Fourier Transform), Dalgacik Doniisimii ve Ampirik Kip Ayrisimi (Empirical Mode

Decomposition-EMD) olarak s6ylenilebilir.

Dalgacik Doniisiimii, siirekli veya ayrik zamanli olabilir (Chebil vd., 2009). Siirekli

Dalgacik Doniistimii’ne ait matematiksel ifade asagida verilmistir.
* 1 ., (t=b
CWT = wa(x)ﬁw (52)ae (4.1)

Burada i ana dalgacigi, a Ol¢ekleme parametresini, b ise zamanda kaydirma

parametresini ifade eder. Parametre a, sifirdan biiyiik bir pozitif sayiy1 temsil etmektedir.

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform), Ayrik Dalgacik
Dontigiimii (Discrete Wavelet Transform)’ne gore daha fazla detay barindirmasina ragmen,
cok fazla islem yiikii gerektirir (Chebil vd., 2009). Bu sebeple birgok uygulamada daha az
islem yiikiine sahip Ayrik Dalgacik Doniisiimii tercih edilmektedir (Chebil vd., 2009).

Mallat (1989), Ayrik Dalgacik Doniisiimiinii etkin bir sekilde uygulamak i¢in bir yol
gelistirmistir. Giris sinyalin bir algak geciren ve bir yiiksek gegiren filtre yardimiyla, alcak
frekansl yaklasim katsayilarina ve yiiksek frekansl detay katsayilarina ayristirilabilecegini
ortaya koymustur. 3 seviye Ayrik Dalgacik Doniistimii 6rnegi Sekil 4.1.” de verilmistir. Sekil
4.1°de yer alan “Y” harfi yaklasim katsayilarini, “D” harfi detay katsayilarmi ifade
etmektedir (Yan vd., 2014).
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Sinyal
[
] L
Y1 D1
[
\] L]
Y2 D2

Y3 D3

Sekil 4.1. 3 seviye Ayrik Dalgacik Doniistimii

Ayrik Dalgacik Dontlisiimii'nde detay katsayilar1 yeniden ayristirma islemine
tutulmazlar. Sadece elde edilen yaklasim katsayilarina yeniden Ayrik Dalgacik Doniistimii
uygulanir. Bu durum da, algak frekansli bilesenlerin daha iyi bir ¢6ziiniirliikte incelenirken,
yiiksek frekansli bilesenlerin daha kotii bir ¢oziiniirlilkte incelenmesine sebebiyet verir
(Zarei ve Poshtan, 2007). Ayrik Dalgacik Doniistimii’nlin genisletilmis versiyonu olan
Dalgacik Paket Dontisimii (Wavelet Packet Transform — WPT) ile bu durumun 6niine

gecilebilir.
DPD asagida verildigi sekliyle hesaplanabilir (Yan vd, 2014).

Upn () =V2 ) h(k)u, (2t — k) (4.2)
2

Uania () =2 )" g un(2t = ) (43)
k

Burada uy (t)=¢(t) ve u, (t)=y(t) olacak sekilde ifade edilebilir(Yan vd, 2014).
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Son durumda dalgacik katsayilar1 asagida verilen ifadeler kullanilarak hesaplanabilir

(Coifman ve Wickerhauser,1992; Yan vd., 2014).

divion = z h(m — 2k)d, (4.4)
m

dj+1,2n+1 = z g(im— Zk)dj,n (4.5)
m

Burada d; ,, j seviyedeki dalgacik katsayilarini; m dalgacik katsayisinin sayisini;
djy1,2n Ve djyq2n+1, J + 1 seviyedeki dalgacik katsayilarini; n, alt bandlar ifade etmektedir
(Coifman ve Wickerhauser,1992; Yan vd., 2014). 3 seviye Dalgacik Paket Ayristirmasi Sekil

4.2.°de gosterilmistir.

Sinyal

A /\

YY2 DYz YD: DD>

SN N N N

YYY3 DYY3 YDY3 DDY3 YYDa DYD3 YDD3 DDD3

Sekil 4.2. 3 seviye Dalgacik Paket Ayristirmasi

DPD’de kullanilan ana dalgacigin énemi biiyiiktiir. Titresim sinyallerinden ariza
tespitinde ‘db4’ (Rauber vd., 2015; Golbaghi vd., 2017; Chebil vd., 2009) , ‘db8’ (He, 2013)
, ‘db9’ (Shen vd., 2013), ‘db10’ (Wang vd., 2015) ana dalgaciklar1 literatiirde bircok kez
kullanilmistir. Bu ana dalgaciklar Sekil 4.3.’te gosterilmektedir.
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db8 ana dalgacigi

db10 ana dalgacigi

%

5 10 15 20

Sekil 4.3. Db4, db8, db9 ve db10 dalgacik fonksiyonlar

DPD’de ana dalgacik se¢iminin yani sira hangi seviyeye kadar ayristirma islemin

yapilacaginin se¢iminin yapilmasi da dnemlidir. Yapilan j’ seviye bir ayristirma iglemi igin,

o seviyede 2/ kadar alt band (sub band) elde edilir. Ornegin; 3 seviye DPD icin 3. Seviyede
8 adet alt band elde edilir. Elde edilen bu alt bandlar i¢in enerji (Rauber vd., 2015) , basiklik,

carpiklik, rms degeri, standart sapma, varyans gibi istatistiksel ozellikler (Rajeswari vd.,

2014) hesaplanarak da 6znitelikler elde edilebilir.
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4.3. Ampirik Kip Ayrisim

Ampirik Kip Ayrisimi (Huang vd., 1998) , titresim sinyalleri gibi duragan olmayan
sinyaller i¢in etkili bir zaman-frekans analizi yontemidir (Bin vd., 2012) . AKA’da orijinal
sinyal (x(t)), IKF denilen alt fonksiyonlara ve kalan (residue) sinyale ayrilir. AKA
uygulanan orijinal sinyal, IKF ve kalan sinyalin toplam1 olarak yeniden olusturulabilir. Bu

durumu gosteren esitlik asagida verilmistir.

n

x(6) = Z ¢ () + 7, (4.6)

i=1

Esitlik (4.6)’da; x(t), AKA uygulanan orijinal sinyali; n, olusturulan toplam IKF

sayisini; ¢; (t), i. IKF’yi; 7, ise kalan sinyali temsil etmektedir.

AKA’da olusturulan her bir IKF asagida verilen iki durumu saglamalidir (Huang
vd., 1998) .
I-) Tim veri igerisindeki ug¢ (extrema) noktalarin sayisi ile sifir gegis (zero crossing)
noktalarinin sayisi birbirine esit olmali veya aralarinda en fazla bir fark olmalidir.
ii-) Herhangi bir noktada {ist zarf ve alt zarfin yerel ortalamas sifir olmalidir.
AKA algoritmasinin asamalar1 agsagida verilmistir (Lei vd., 2013).
1) ry = x(t)ve i = 1 olarak olustur

s 9
1

2) Asagida verilen islemler takip edilerek “i.” IKF’yi olustur.

a) hj-1) = ri—1 ve k=1 olarak baslat.

D) hyg-1) € ait yerel maksimum ve minimum ug noktalarini bul.

C) hyk-1) inalt ve iist zarflarin1 olusturabilmek igin yerel maksimum ve minimum
noktalar1 ara degerlendirme islemine tabi tut.

d) hig-1)  inalt ve iist zarflarinin ortalamasini m;,_,) hesapla.

e) hix = hik—1) — Mik-1) Olarak hesapla.

f) Eger hy, bir IKF ise ¢; = hy, olarak olustur. Degilse k’y1 bir arttir ve adim b’ ye
geri don.

3) Kalansinyali r;,, = r; — ¢; olarak tanimla.
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Eger r;,4, en az 2 ug nokta igeriyorsa adim 2’ ye geri don. Eger igermiyorsa islemi

sonlandir ve kalan sinyali r;,; olarak tanimla.

Elde edilen IKF ile sinyale ait 6znitelik hesaplamasi yapilabilir. Literatiirde, her bir IKF

i¢in enerji entropisi (Yu ve Junsheng, 2006), istatistiksel parametreler (Pandya vd. 2013; Su

vd., 2015; Gupta vd., 2016; Hassan ve Bhuiyan, 2016) hesaplanarak 6znitelik vektorleri

olusturulmustur.

AKA uygulanmis bir sinyal 6rnegi Sekil 4.4’te verilmistir. Doniisim uygulanan

sinyal igin 4 adet IKF elde edilmistir. AKA uygulamasi i¢in Rilling vd. tarafindan gelistirilen

“emd.m” fonksiyonu kullanilmistir (Rilling vd., 2003).

x(t)

ci(t)

c2(t)

c3(t)

cA(t)

r4(t)

N oN

o N
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Ornek Sayisi

Sekil 4.4. AKA uygulanmis bir sinyal 6rnegi
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4.4. Otoregresif Model

Otoregresif Model, sinyalin 6nceki degerlerini ve hata terimini kullanarak sinyali
modelleyen parametrik bir yontemdir (Ayaz, 2012). Lineer OM, esitlik (4.7)’ de verilmistir

(Box vd., 2015).
P

x(t) = ay.x(t — 1) + -+ ay.x(t —p) +e(t) = Zak.x(t—k) +e(t) (4.7
k=1

Esitlik (4.7)’de yer alan a;, model katsayilarini; p, model seviyesini; e(t), ise
modelin hata terimini ifade etmektedir. OM i¢in model seviyesinin belirlenmesi gok
onemlidir. Model seviyesi tahmini i¢in Akaike’nin Bilgi Kriteri (Akaike’s Information
Criteria) ve Son Tahmin Hatas1 (Final Prediction Error) literatiirde siklikla kullanilmaktadir
(Ayaz, 2012; Al-Bugharbee ve Trendafilova,2015). Uygun model seviyesi belirlendikten

sonra elde edilen p adet katsay1 6znitelik olarak kullanilabilir.

OM titresim sinyallerinden ariza tespiti i¢in iyi bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir.
Ancak OM duragan sinyallere uygulanabilmektedir ve rulmanlardan elde edilen titresim
sinyalleri duragan olmadigindan OM uygulamadan 6nce bir 6n isleme tabi tutulmasi gerekir
(Junsheng vd., 2006). Bu nedenle, bu tez caligsmasinda titresim sinyalleri 6ncelikle AKA
uygulanarak IKF’lere ayrilmis, daha sonra bu IKF’ler i¢cin OM parametreleri hesaplanmis

ve Oznitelik vektorleri olusturulmustur.
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5.BOYUT INDIRGEME VE OZNITELIK SECiMi

Oriintii tanmimada 6znitelik ¢ikarimi ve smiflandirma isleminin yaninda dznitelik
secimi de Onemli bir yer kaplamaktadir. Cok yiiksek boyutlu 6znitelik vektorlerinin
siiflandirma siiresinde artisa sebep olmasi, ¢ikartilan 6znitelikler arasinda siniflandirma
dogrulugunun diismesine sebep olanlarin bulunmasi gibi problemler sebebiyle boyut

indirgeme islemi ve 6znitelik se¢imi, orlintii tanima i¢in 6nemlidir.

Oznitelik se¢imi yontemleri; Filtreleme, Sarmalama ve Gomiilii yontemler olmak

tizere 3 ana bashiga ayrilabilir (Kumbhar ve Mali, 2016) .

Filtreleme yonteminde, siniflandiricidan bagimsiz olarak 6znitelik se¢imi yapilir.
Veri kendi igerisinde istatistiksel 6zelliklerden yararlanarak analiz edilir ve 6znitelik se¢imi
yapilir. Filtreleme yonteminin, hesaplama siirecinin kisa olmasi, siniflandiricidan bagimsiz
olarak uygulanabilmesi, asir1 uyumdan (overfitting) ka¢inmasi avantajlart olarak
gosterilirken, Ozniteliklerin birbirleri ile olan baghiliklarin1 dikkate almamasi dezavantaji

olarak gosterilebilir (Saeys vd., 2007).

Sarmalama yoOntemlerinde, filtreleme yoOntemlerinden farkli olarak secilen
oznitelikler siniflandiriciya girdi olarak uygulanir. Sarmalama yontemlerinin siiflandiric
algoritmayla etkilesim icerisinde olmasi ve Oznitelikler arasindaki bagliligi modellemesi
avantajlar1 olarak gosterilirken, islem siiresinin fazla olmasi ve asir1 uyum probleminin

meydana gelebilmesi dezavantajlar1 olarak gosterilebilir (Saeys vd., 2007).

GOmiilii yontemlerde, Oznitelik seti arama islemi, simiflandirmanin egitim
asamasinin igerisine entegre edilir ve bu yiizden, gdmiilii yontemler de sarmal yontemler

gibi siiflandiriciya bagimli sistemlerdir (Gtinal, 2012).

Bu ¢alismada boyut indirgeme i¢in TBA, 06znitelik se¢imi i¢in ise sarmalama
yontemleri olan GA kullanilmistir. Kullanilan yontemler ilerleyen boliimlerde

anlatilmaktadir.
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5.1. Temel Bilesen Analizi

Smiflandirma islemlerinde yiiksek veri boyutlari ile ¢alismak, siiflandirma icin
harcanan siirenin fazla olmasina sebebiyet vermektedir. Bu problemin 6niine gegebilmek
icin boyut indirgeme yontemleri kullanilmaktadir. TBA de bu lineer boyut indirgeme
yontemlerinden biridir (Giilmezoglu vd., 2001). TBA’da temel amag¢ n boyutlu bir uzayz,
daha kiigiik k boyutlu bir uzay iizerine proje etmektir. Temel Bilesen Analizi kisaca asagida

verilmigtir.

TBA kullanilarak m adet 6rnege sahip n boyutlu bir veriyi  x;(i = 1,2,...,m)
k boyutuna indirgemek icin Oncelikle kovaryans matrisi esitlik 5.1° de verildigi gibi

hesaplanir.

m
1
@ = = (i = Xore) (g — Xor)" (5.1)
i=1

Esitlik (5.1)’de yer alan x,,,, Oznitelik vektorlerinin ortalamasini, m ise toplam

Oznitelik vektorii sayisini ifade etmektedir.

Kovaryans matrisi hesaplandiktan sonra, hesaplanan kovaryans matrisine 6zdeger ve
ozvektdr ayristirmasi uygulanir. Ozdegerler ve bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler elde
edilir. Elde edilen bu 6zdegerlerden en biiyiik k adedi segilir ve bu k adet 6znitelige karsi
gelen 6zvektorler kullanilarak kxn boyutuna sahip bir projeksiyon matrisi olusturulur. Bu
projeksiyon matrisi yardimiyla, nxm boyutuna sahip orijinal Oznitelik vektori, kxm

boyutuna indirgenir.

5.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, evrimden ilham alinarak gelistirilmis, genellikle optimizasyon
problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Ahmad vd., 2014; Harrag, 2015).
GA’da, oncelikle her birine kromozom adi verilen ¢6ziim kiimelerinin olusturdugu bir
baslangi¢c popiilasyonu olusturulur. Bu baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulabilir.

Ardindan bu baglangi¢ popiilasyonunda bulunan tiim kromozomlar i¢in uygunluk (fitness)
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degerleri hesaplanir. Bu uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra genetik algoritma
parametreleri olan sec¢im, caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak mevcut
popiilasyon giincellenir. Istenilen durdurma kriterine ulasilana kadar bu islem devam ettirilir

(Harrag, 2015).

GA’da baglangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi igin oncelikle kromozom tipine
karar verilmelidir. Kromozomlar “bit string” veya farkli tiplerde (Orn. reel sayi)
olusturulabilir (Haupt vd., 1998) . “Bit string” y6nteminde, her bir kromozom igerisinde
bulunan bit degerleri 0 ve 1’lerden olugsmaktadir. Eger bir kromozom igerisindeki bit degeri,
1 ise, o Ozniteligin sec¢ildigini, 0 ise o Ozniteligin secilmedigini ifade eder (Ahmad vd.,

2014). Bu tez calismasinda bit string yontemi ile kromozomlar ifade edilmistir.

GA’ da kromozom tipine karar verildikten sonra baslangic popiilasyonu olusturabilir.
Baslangi¢c popiilasyonu, elle veya bircok uygulamada yer aldigi gibi rastgele olarak
olusturulabilir. Bu c¢alismada, baslangi¢c popiilasyonlar1 (her bir 6znitelik ¢ikarma ve
siiflandirma algoritmasi icin) rastgele olarak olusturulmustur. Baslangic popiilasyonu

boyutu ise 50 olarak belirlenmistir.

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra, baslangi¢ popiilasyonundaki her bir
kromozom i¢in amag fonksiyonu yardimiyla uygunluk degeri hesaplanir. Bu calismada
uygunluk degeri olarak smiflandirma dogruluklar1 kullanilmistir. Her bir kromozom igin
uygunluk degeri hesaplandiktan sonra se¢im, caprazlama ve mutasyon operatorleri
yardimiyla yeni nesillerin olusturulmasi gerekir. Bu caligmada, se¢im islemi i¢in Rulet
Tekerlegi (Roulette Wheel), caprazlama icin Tek Noktali Caprazlama (Single Point

Crossover) kullanilmigtir. Mutasyon orani ise 0.05 olarak secilmistir.

Bu calismada, GA igin iki adet durdurma kriteri belirlenmistir. Ilki, uygunluk
degerinin 100%’ e ulagsmasidir. Diger durdurma kriteri ise, maksimum nesil sayisina
ulagilmasidir. Bu iki kriterden biri saglandiginda, GA islemi duracaktir. GA asamalarimi

gosteren akis diyagrami Sekil 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.1. GA akis diyagrami
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6. SINIFLANDIRICILAR

Titresim sinyallerinden; Boliim 3.2° de verilen 4 farkli 6znitelik ¢ikarim yontemi
kullanilarak elde edilen oOznitelik vektorleri, 5 farklt smiflandiriciya girdi olarak
uygulanmistir. Bu simiflandiricilar Fisher’ in Dogrusal Ayirtag Analizi (Fisher’s Linear
Discriminant Analysis), Ortak Vektor Yaklasimi (Common Vector Approach) , Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines) , k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest
Neighbor) ve Yapay Sinir Aglaridir (Artificial Neural Network).

6.1. Fisher’ in Dogrusal Ayirta¢ Analizi

Fisher’ in Dogrusal Ayirtagc Analizi hem boyut indirgeme hem de siniflandirma igin
kullanilan bir altuzay tabanl yontemdir (Sugiyama, 2007 ; Isikli Esener vd., 2017). FDAA,
smif i¢i dagilim matrisini minimize ederken, siniflar aras1 dagilim matrisini maksimize
edecek bir projeksiyon matrisi bulmayir amagclar (Fisher, 1936). Projeksiyon matrisini

bulabilmek i¢in Oncelikle siifici (Si) ve siniflar arasi (Sa) dagilim matrisleri bulunur.

c Nk
T
5= ) ) (e =) (o — ) (6.1)
k=1i=1
C
T
Sa = ) Ne(¥hre = Xore) (%bre = Xorc) (62)
k=1

Esitlik (6.1) ve (6.2)’de C, smif sayisini; Nj, , k. smiftaki Oznitelik vektor
sayisint; X<, k. smifin ortalamasimn; X}(, k. sinifa ait i. 6znitelik vektoriinii; X, ise tiim

siniflarin ortalamasini temsil etmektedir.

Siif ici ve smiflar aras1 dagilim matrisi hesaplandiktan sonra optimum projeksiyon

matrisini elde etmek i¢in Fisher Kriteri’ni ( J(W)) maksimize edecek W matrisi bulunur.

[WTsw|
[wTs;w]

J(W) =arg max (6.3)
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Fisher Kriterini maksimize eden projeksiyon matrisi S, 'S, denkleminin en biiyiik m
adet 6zdegerine karsilik gelen 6zvektor alinarak ¢oziilebilir. Burada m degeri en fazla

smif sayisindan bir eksik olabilir.

6.2. Ortak Vektor Yaklasimi

OVY, altuzay tabanli bir riintii tanima algoritmasidir (Giilmezoglu ve Ergin, 2007).
OVY, motor ariza tanis1 (Glilmezoglu ve Ergin, 2007; Ergin vd., 2011), bitki siniflandirmasi
(Aytag vd., 2016), konugmaci tanima (Sadi¢ ve Giilmezoglu, 2011) gibi bir¢ok farkli alanda

siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmaktadir.

OVY, ozellikle egitim setindeki Oznitelik vektorlerinin sayisinin (m), Oznitelik
vektorlerinin boyutundan (n) daha az veya esit oldugu durum i¢in olduk¢a kullanighdir
(Giilmezoglu vd., 2001). Bu durum yetersiz veri durumu (insufficient data case) olarak
adlandirilir. Egitim setindeki Oznitelik vektorlerinin sayisinin, Oznitelik vektdrlerinin
boyutundan biiyiik oldugu durum ise yeterli veri durumu (sufficient data case) olarak

adlandirlir.

Her bir sinifa ait 6znitelik vektorleri olusturulduktan sonra; OVY’de ilk olarak her
bir sinifa ait kovaryans (covariance) matrisi hesaplanir. Kovaryans matrisine ait denklem

asagida verilmistir.

m

9 = ) (af a5 @ — ag)" (64)

i=1

Burada c, kovaryans matrisi hesaplanan sinifin indisini; m, 6znitelik vektorlerinin
sayisini; ag, c. sinifa ait i. Oznitelik vektorii; ag, ise c. sinifa ait 6znitelik vektorlerinin

ortalamasini temsil etmektedir.

Her bir sinifa ait kovaryans matrisi elde edildikten sonra, bu kovaryans matrislerine
0zdeger-6zvektor ayristirma islemi uygulanarak, 6zdegerler (AJC) ve bu 6zdegerlere karsilik

gelen 6zvektorler ujc elde edilir. Bu 6zdegerler azalan bir diizende siralanir. Elde edilen tiim
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ozvektorler tarafindan kapsanan 6znitelik uzay1 (k — 1) boyutuna sahip farklilik alt uzayina
(difference subspace), ve (n — k + 1) boyutlu farksizlik alt uzayina (indifference subspace)
ayrilabilir. Farklilik alt uzay1 B ile, ona dik olan farksizlik alt uzay: ise B+ ile sembolize
edilebilir. Azalan diizende siralanan ilk (k — 1) 6zdegerlere karsilik 6zvektorler farklilik alt
uzayini kapsarken, sonraki (n — k + 1) 6zdegere karsilik gelen Ozvektorler farksizlik

altuzayin1 kapsar ve kapsanan bu iki alt uzaymn toplami da tim oznitelik uzaymi verir

(Giilmezoglu vd., 2001).

Yetersiz veri durumu (m < n) i¢in, (n — m + 1) adet 6zdeger sifir olarak elde edilir
ve ortak vektor bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerin lineer kombinasyonu olarak
yazilabilir (Giilmezoglu vd., 2001). Ancak, yeterli veri durumu (m > n) igin, herhangi bir
Ozdeger sifir olmayacaktir. Bu durumda secilecek 6zdeger sayisi esitlik (6.5)’te verilen kriter
yardimiyla segilebilir. Esitlik (6.5)’te verildigi gibi, en disiik (n — k + 1) adet 6zdegerin
toplaminin, tim 6zdegerlerin toplamina oraninin; daha once belirlenmis bir L degerinden

diisiik oldugu durumu saglayan bir k degeri secilebilir (Oja, 1983).

= o, (6.5)

Bu kriter disinda, azalan diizende siralanmis tiim 6zdegerler ¢izdirilip, 6zdegerlerin
degisiminin yavasladigi nokta tespit edilerek te k degerine karar verilebilir (Giilmezoglu vd.,
2001).

Yeterli veri durumunda, kovaryans matrislerine 6zdeger-6zvektor ayristirma islemi
uygulanip n adet 6zdeger ve bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler elde edildikten ve k
degeri secildikten sonra ortak vektor, ortalama vektoriin farksizlik altuzayina izdiistimii

alinarak elde edilir.

n
Agrtak = Z [@5) T uf] uf (6.6)
j=k
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Ortak vektor olusturulduktan sonra, karar kriteri yardimiyla siniflandirma islemi
gerceklestirilebilir. Karar kriteri agagidaki esitlikte verilmistir. Esitlikte yer alan a.g, test

vektoriini; ¢, ilgili sinifin indisini; S, toplam sinif sayisini ifade etmektedir.

2

K = argmin Z{[(atest a5 Tuf| uf} (6.7)

1=<c<S

Yetersiz veri durumunda ise ortak vektor, herhangi bir Oznitelik vektoriiniin,

farksizlik alt uzayina proje edilmesiyle bulunur.

ortak - Z [(ac T C C (6-8)

Yetersiz veri durumu i¢in karar kriteri de asagida verildigi gibi yazilabilir.

2

= argmin Z{ | (Atest — af) Tuf| uf} (6.9)

1=<cs<S

K degeri, her bir sinif indisi i¢in hesaplandiktan sonra, en kiiciik K degerini veren

siif indisine bakilir ve gelen test vektdriiniin o sinifa ait oldugu sdylenir.

6.3. K-En Yakin Komsuluk

K-En Yakin Komsuluk algoritmasi, tembel 6grenmeli ve parametrik olmayan bir
siniflandirma algoritmasidir (Cunningham ve Delany, 2007). Basit yapisina ragmen birgok

uygulama igin etkili sonuglar verebilmektedir.

K-EYK algoritmasi, gelen test verisini, egitim seti icerisindeki en yakin k nokta ile
karsilastinir ve test verisinin, egitim setindeki verilerle benzerlik veya benzemezlik
degerlerini karsilastirarak dogru sinifi bulmay1 amagclar. Gelen test verisiyle, en yakin k adet

komsuluk arasindaki uzaklik hesaplanir. Bu uzakliklar artan diizende siralanir. En diisiik
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uzakliga sahip k adet egitim verisinin cogunlugunun olusturdugu sinif indisi bulunarak gelen

test verisinin o sinifa ait oldugu belirlenir.

Secilecek k degeri ve uzaklik 6l¢lim yontemi sistemin basarisi i¢in Onemlidir.
Uzaklik 6lgiimiinde en sik kullanilan ydntemlerden biri Oklid (Euclidean) uzakligidir.
Segilecek k degeri, pozitif bir tamsayidir.

Sekil 6.1.°de, 2 siifl1 bir problem i¢in, bir k- En Yakin Komsuluk algoritmasi 6rnegi
verilmistir. Sekilde “x” ile belirtilen veriler 1. smifa, “0” ile belirtilen veriler ise 2. sinifa ait
veriler olsun. Test verisi ise “+” ile gosterilsin. Segilen k sayisinin 3 oldugunu varsayalim.
Bu durumda test verisinin en yakin oldugu 3 komsuluga bakilmasi gerekmektedir.
Gortilebilecegi gibi test verisinin en yakin oldugu 3 komsusundan, 2 komsusunun indisi 1.
sinifa ait iken, 1 komsusunun indisi 2. sinifa aittir. Boylece, bu test verisi 1. sinifa ait olarak

smiflandirilir.

O
o} O
o} o
(o] o
X
X o}
X X o] O
x X
X X

Sekil 6.1. Iki sinifl1 bir problem igin k-EYK 6rnegi

6.4. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, oriintii tanimada siklikla kullanilan, Vapnik tarafindan
gelistirilmis, ikili (binary) bir siniflandirma algoritmasidir (Vapnik, 1998). DVM algoritmasi

temelde, her bir sinifin hiper diizleme olan uzakligin1 maksimum yapacak bir hiper diizlem
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bulmay1 amaglar (Guo vd., 2000). Sekil 6.2.’de dogrusal olarak ayrilabilen bir veri kiimesi

icin DVM 0rnegi verilmistir.

Destek Vektorleri

O s Optimum
Hiper-Dizlem

Sekil 6.2. Dogrusal DVM 6rnegi (Kavzoglu ve Colkesen’den, 2010)

Bazi durumlarda veriler, dogrusal olarak birbirinden ayrilamayabilir. Bu durumda,
simiflandirma iglemini gergeklestirmek igin “kernel” fonksiyonlar kullanilabilir. Bu

calismada, polinom “kernel” fonksiyonu kullanilmstir.

DVM orijinalinde, ikili (binary) siiflandiric1 algoritma olarak onerilmistir. Cok
siifl1 veriler i¢in islem yapmak i¢in bire kars1 bir (one against one) , bire kars1 digerleri
(one against all) gibi stratejiler uygulanmaktadir (Hsu ve Lin, 2002). Bu calismada bire kars1

digerleri stratejisi kullanilarak ¢ok sinifli siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

6.5. Yapay Sinir Aglan

YSA, insan beyninin bilgiyi isleyisinden ilham almig bir bilgi isleme Ornegidir
(Saxena ve Saad, 2007). YSA; 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik
belirleme ve optimizasyon gibi konularda kullanilmaktadir (Oztemel, 2003). Bu tez

calismasinda, YSA algoritmasi siniflandirma i¢in kullanilmistir.
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YSA’nin Kendi Kendini Organize Eden Model (Self Organizing Map), Ogrenmeli
Vektor Nicemleme (Learning Vector Quantization ), Cok Katmanli Algilayicilar (Multi-
Layer Perceptrons ) gibi bir¢ok tipi bulunmaktadir. Bu ¢alismada Cok Katmanli Algilayicilar

kullanilmuastir.

Cok Katmanli Algilayicilar bir giris katmani (input layer), bir veya birden fazla gizli
katman (hidden layer) ve bir ¢ikis katmanindan (output layer) olusur. Secilecek gizli katman
sayis1 ve gizli katmanlardaki néron sayisi agin yetenegini oldukga etkilemektedir. Az sayida
secilecek gizli katman ve gizli katmandaki ndron sayisi performansin yetersiz olmasina
sebebiyet verebilirken, ¢ok sayida segilecek gizli katman ve ndron sayisi asir1 uyuma
(overfitting) sebebiyet verebilir (Samanta, 2004). Bir giris, bir gizli katman ve bir ¢ikis
katmanina sahip bir Cok Katmanli Algilayici 6rnegi Sekil 6.3.’te gdsterilmistir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 6.3. Cok Katmanli Algilayici 6rnegi
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Bu calismada, bir giris katmani, bir ¢ikis katman1 ve bir gizli katman igeren Ileri
Beslemeli (Feed Forward) Cok Katmanli Algilayici kullanilmigtir. Siniflandirma i¢in Matlab
Neural Network Toolbox kullanilmistir. Ogrenme algoritmast i¢in “Levenberg Marquardt”
algoritmasi tercih edilmistir. Gizli katmandaki noron sayisina yapilan deneysel ¢aligmalar

sonucunda karar verilmistir.
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7. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde, hem CWRU veri seti, hem de laboratuvar ortaminda olusturulan veri seti

icin elde edilen siniflandirma sonuglarina yer verilmistir.

CWRU veri seti farkli ariza tipleri i¢in farkli yarigaplarda kusurlar icermektedir. Bu tez
calismasinda, CWRU veri seti iki farkli veri grubuna ayrilmustir. ilk veri grubu, ariza
caplarindan ve yiikten bagimsiz olarak olusturulmustur. Ornegin farkli yiikler altindaki 0,18
mm, 0,36 mm ve 0,53 mm ¢apa sahip arizalar tek bir sinif olarak ele alinmistir. Bu veri

grubu, CWRU-1 veri seti olarak isimlendirilmistir.

Ikinci veri grubu, arizali durumlarin sadece 0.36 mm ¢apa sahip oldugu ve yiiksiiz durum

icin toplandig1 durumdur. Bu veri grubu, CWRU-2 veri seti olarak isimlendirilmistir.

Kullanilan hazir veri setlerinin yaninda bir de laboratuvar ortaminda olusturulan veri seti
tizerinde siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu veri seti de Laboratuvar veri seti (Lab.

veri seti) olarak isimlendirilmistir.

Siniflandirma islemi yapilmadan bu ti¢ farkli veri seti i¢in 5 farkli 6znitelik grubu
olusturulmustur. Elde edilen 6zniteliklerden, iki farkli yontem ile boyut indirgeme ve
oznitelik se¢imi yapilmis ve bes smiflandirici kullamlmustir. Oznitelik vektdrlerinin

olusturulmasi B6liim 7.1° de anlatilmistir.

7.1. Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

Ug veri seti i¢in de her bir sinifa ait sinyaller (normal durum, i¢ bilezik arizali durum, dis
bilezik arizali durum ve bilye arizali durum), 60 adet 6rnek setine ayristirilmistir. CWRU-
1, CWRU-2 ve Laboratuvar veri seti i¢in her bir 6rnek seti 1024 6rnek igermektedir. Her bir

ornek seti i¢in toplam 5 farkli 6znitelik grubu olusturulmustur.
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7.1.1. Zaman ve frekans diizlemi éznitelikleri

Ilk &znitelik grubu, zaman ve frekans diizlemindeki istatistiksel parametreler
hesaplanarak olusturulmustur. Her bir 6rnek seti i¢in Bolim 4.1.°de yer alan 10 zaman
diizlemi ve 1 adet frekans diizlemi parametresi hesaplanarak Oznitelik vektorleri

olusturulmustur. Boylece 1x11 boyutlu 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

7.1.2. Dalgacik Paket Doniisiimii

Ikinci 6znitelik grubu her bir &rnek setinde bulunan sinyale 3 seviye DPD
uygulanarak elde edilmistir. Uygulanan 3 seviye DPD sonrasinda 3. seviyede toplam 8 adet
katsay1 elde edilmistir. Bu katsayilarin her biri i¢in ortalama, varyans, basiklik ve ¢arpiklik
degerleri hesaplanmistir. Boylece 1x32 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmistir. DPD i¢in
“db4” ana dalgacig1 se¢ilmistir.

7.1.3. Ampirik Kip Ayrisimi

Ucgiincii 6znitelik grubu igin her bir drnek setindeki sinyale AKA uygulanmis ve
IKF’ler elde edilmistir. Elde edilen IKF’lerden ilk 4 tanesi se¢ilmis ve secilen bu IKF’ler
i¢in ortalama, varyans, basiklik ve ¢arpiklik degerleri hesaplanmistir. Boylece toplam 1x16
boyutlu 6znitelik vektorleri olusturulmustur. CWRU veri seti igerisinde yer alan saglikli
durum, i¢ bilezik arizali durum, dis bilezik arizali durum ve bilye arizali durumlara ait
sinyaller i¢in olusturulan ilk 4 IKF sirasiyla Sekil 7.1., Sekil 7.2., Sekil 7.3. ve Sekil 7.4’te

verilmistir.

7.1.4. Ampirik Kip Ayrisimi-Otoregresif Model

Dordiincii 6znitelik grubu, AKA ve OM beraber kullanilarak olusturulmustur. AKA
kullanilarak elde edilen i¢sel kip fonksiyonlar1 icin OM parametreleri hesaplanarak 6znitelik

vektorleri olusturulmustur. Ik 4 IKF ve bu 4 IKF igin toplamda 45 adet OM parametresi
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hesaplanarak 1x45 boyutunda dznitelik vektorleri olusturulmustur. 1k IKF icin 15, diger

IKF’ler igin 10’ar adet otoregresif model parametresi hesaplanmustir.
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7.1.5. Biitiin 6znitelikler

Son 6znitelik grubu, daha 6nce olusturulan 4 farkli 6znitelik grubundan elde edilen
Ozniteliklerin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Boylece 1x104 boyutlu 6znitelik vektorleri

olusturulmustur.

7.2. Boyut Indirgeme ve Oznitelik Se¢imi

Bu tez calismasinda boyut indirgeme ve Oznitelik se¢imi islemleri i¢in TBA ve GA

kullanilmistir.

TBA ile, toplam varyansin %97’sine karsilik gelen 6zvektorler kullanilarak boyut

indirgeme islemi gerceklestirilmistir.

GA icin uygunluk (fitness) fonksiyonu, dogruluk (accuracy) degeri olarak belirlenmistir.
Popiilasyon boyutu 50, nesil sayis1 75, mutasyon orani ise 0.05 olarak secilmistir. Se¢im
islemi icin “Rulet Tekerlegi” yontemi ve ¢caprazlama i¢in tek noktali caprazlama fonksiyonu
kullanilmistir. Popiilasyon tipi i¢in “bit string” tercih edilmistir. GA ile 6znitelik se¢imi
islemi, DVM ve k-EYK siniflandiricilart i¢in gerceklestirilmistir. GA, her “fold” i¢in
uygulanmistir. Her bir “fold” igerisinde yer alan egitim verisi, kendi i¢erisinde 36 egitim, 12
dogrulama verisi olacak sekilde boliinmiistiir. Oznitelik se¢imi esnasinda uygunluk
fonksiyonunun degeri bu dogrulama verileri kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha sonra
elde edilen 6znitelikler i¢in test verileri siniflandiricilara uygulanmis ve siniflandirma islemi

gerceklestirilmistir.

7.3 Siniflandirma

Olusturulan 5 farkli 6znitelik grubu hem Oznitelik secimi uygulanmadan hem de
Oznitelik se¢imi uygulanarak siiflandiricilara girdi olarak verilmis ve siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemleri i¢in daha 6nce de bahsedildigi gibi OVY, DVM,
k-EYK, YSA ve FDDA kullanilmistir.
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OVY’de yeterli veri durumunda, ortak vektorii hesaplamak igin segilecek
Ozdegerlerin sayisi; tim Ozdegerler c¢izdirildikten sonra Ozdegerlerdeki degisimin

yavasladigi yer tespit edilerek secilmistir.

K-EYK algoritmasi i¢in optimum k degeri, her bir 6znitelik vektor grubu igin

deneysel sonuglar neticesinde elde edilmistir.

DVM ile smiflandirma icin bire karst digerleri teknigi uygulanmis ve “kernel”

fonksiyonu olarak “polynomial” kullanilmistir.

YSA igin tek gizli katmana sahip bir ileri Beslemeli YSA modeli Matlab Neural
Network Toolbox kullanilarak olusturulmustur. Gizli katmandaki ndron sayilarina deneysel
sonuclar neticesinde karar verilmistir. Baslangic agirliklar1 rastgele olusturulmustur.

Siniflandirma islemi 5 kez tekrarlanmis ve en iyi sonug alinmustir.

Tiim siniflandiricilar i¢in, siniflandirma asamasinda 5 katl ¢apraz dogrulama (5 fold

cross validation) yontemi kullanilmistr.

7.4 Sonuclar

Oncelikle herhangi bir boyut indirgeme veya 6znitelik segimi islemi yapilmadan her ii¢
veri grubu i¢in siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Cizelge 7.1, 7.2 ve 7.3’ te sirasiyla
CWRU-1, CWRU-2 ve Laboratuvar veri seti i¢in 6znitelik se¢imi uygulanmadan elde edilen
siiflandirma basarilar1 verilmistir. K-EYK i¢in segilen ‘k’> degeri ve DVM igin segilen
polinom derecesi ‘d’ ilgili ¢izelgelerde tanima oranlarmin yaninda parantez igerisinde
verilmistir. Boyut indirgeme ve Oznitelik se¢imi yapilirken de bu degerler kullanilmigtir.

Zaman ve frekans diizlemi dznitelikleri, ¢izelgelerde “ZFDQ” ile ifade edilmistir.
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Cizelge 7.1. Oznitelik secimi yapilmadan CWRU-1 veri seti i¢in elde edilen sonuglar

Oznitelik Grubu FDAA ovY DVM YSA k-EYK
ZFDO 85,83 85,83 93,75 (d=2) 97,5 93,75 (k=5)
DPD 81,25 81,67 90 (d=1) 90,83 76,25 (k=1)
AKA 72,08 73,75 76,25 (d=2) 88,33 75,42 (k=1)
AKA-OM 93,33 87,5 89,17 (d=1) 93,33 80,42 (k=1)
BUTUN OZNITELIKLER = 91,25 97,08 95,83 (d=1) 96,25 92,08 (k=9)

Cizelge 7.2. Oznitelik secimi yapilmadan CWRU-2 veri seti i¢in elde edilen sonuglar

Oznitelik Grubu FDAA ovyY DVM YSA k-EYK
ZFDO 99,17 96,25 100 (d=1) 100 99,58 (k=3)
DPD 96,67 98,75 100 (d=1) 99,58 97,08 (k=3)
AKA 86,25 85,42 92,92 (d=1) 96,25 85,83 (k=5)
AKA-OM 98,33 94,17 97,92 (d=1) 99,58 94,58 (k=1)
BUTUN OZNITELIKLER = 100 99,58 100 (d=1) @ 100 98,75 (k=3)

Cizelge 7.3. Oznitelik secimi yapilmadan Lab. veri seti icin elde edilen sonuglar

Oznitelik Grubu FDAA ovY DVM YSA k-EYK
ZFDO 79,58 87,08 86,67 (d=3) 92,5 90 (k=3)
DPD 92,5 90,42 96,67 (d=1) 99,58 85,83 (k=1)
AKA 85,42 85 93,75 (d=1) 94,58 83,75 (k=9)
AKA-OM 95,83 90,42 96,67 (d=1) 97,92 90 (k=7)
BUTUN OZNITELIKLER = 93,33 97,5 99,17 (d=1) 98,75 95  (k=7)

Her ¢ veri seti i¢in de, daha sonra TBA yontemi kullanilarak boyut indirgeme ve

GA ile Oznitelik secimi islemi ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir. Cizelge 7.4, 7.5 ve 7.6’ da



42

sirastyla CWRU-1, CWRU-2 ve Laboratuvar veri seti igin TBA ile boyut indirgeme ve GA

ile 6znitelik se¢cimi uygulanarak elde edilen siniflandirma basarilart verilmistir.

Cizelge 7.4. TBA ve GA uygulandiktan sonra CWRU-1 veri seti i¢in elde edilen sonuglar

Oznitelik Grubu FDAA
ZFDO 79,58
DPD 76,25
AKA 70
AKA-OM 85,83
BUTUN 92,5
OZNITELIKLER

ovy

79,17

79,58

63,75

86,25

90

TBA

DVM

93,75

88,75

68,75

87,5

94,17

YSA

87,92

67,08

71,67

88,33

80,83

k-EYK

93,75

76,25

75,42

79,58

91,25

DVM

95,42

87,08

86,25

96,25

96,67

GA

k-EYK
94,58
88,75
76,67
95

93,33

Cizelge 7.5. TBA ve GA uygulandiktan sonra CWRU-2 veri seti i¢in elde edilen sonuglar

Oznitelik Grubu EDAA
ZFDO 99,58
DPD 97,92
AKA 78,75
AKA-OM 97,92
BUTUN 100

OZNITELIKLER

ovy
97,92
97,5
82,5
93,33

96,67

TBA

DVM
100
100
85
97,5

100

YSA
100
87,08
87,5
96,25

91,67

k-EYK
100
97,92
81,67
94,17

98,33

DVM
99,17
97,92
92,08
97,5

100

GA

k-EYK
99,58
99,17
87,5
96,25

97,92
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Cizelge 7.6. TBA ve GA uygulandiktan sonra Lab. veri seti i¢in elde edilen sonuglar

TBA GA
Oznitelik Grubu
FDAA OVY DVM YSA k-EYK = DVM k-EYK
ZFDO 83,75 84,58 | 86,67 76,25 87,92 93,33 90,42
DPD 89,17 85,42 95 78,75 85,42 95,83 87,08
AKA 81,67 80,42 | 88,75 87,92 82,92 92,92 80,42
AKA-OM 87,92 85,42 | 93,33 95 89,58 97,08 89,58
BUTUN 96,67 87,5 97,5 86,25 94,58 96,25 94,58
OZNITELIKLER

GA daha 6nce bahsedildigi gibi her “fold” i¢in uygulanmistir. Her bir “fold”
icerisinde bulunan her bir smiftaki 48 egitim vektorii, kendi icerisinde 36 egitim 12
dogrulama vektorii olarak ayrilmistir. Uygunluk fonksiyonu degeri de bu dogrulama
vektorleri kullanilarak hesaplanmis ve degerli 0znitelikler elde edilmistir. Ardindan elde
edilen bu degerli 6znitelikler i¢in, ilgili fold i¢in baslangi¢c asamasinda ayrilan test vektorleri

kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Cizelge 7.7, 7.8. ve 7.9.°da GA sonucunda elde edilen ortalama 6znitelik sayilar

verilmistir.

Cizelge 7.7. GA ile CWRU-1 veri seti i¢in elde edilen ortalama 6znitelik sayilari

Oznitelik Grubu DVM k-EYK
ZFDO 6,4 4,6
DPD 17,4 14,8
AKA 7 8,2
AKA-OM 21,6 22,2

BUTUN OZNITELIKLER 53 50



44

Cizelge 7.8. GA ile CWRU-2 veri seti i¢in elde edilen ortalama 6znitelik sayilari

Oznitelik Grubu DVM k-EYK
ZFDO 72 8
DPD 16,6 17,4
AKA 9 7,6
AKA-OM 23,2 23,2
BUTUN OZNITELIKLER 55 53,4

Cizelge 7.9. GA ile Lab. veri seti i¢in elde edilen ortalama 6znitelik sayilari

Oznitelik Grubu DVM k-EYK
ZFDO 6,2 3,6
DPD 17 14,2
AKA 9 78
AKA-OM 23,8 20,4
BUTUN OZNITELIKLER 51,4 52,8

Sonuglar  degerlendirildiginde, boyut indirgeme veya Oznitelik se¢imi

uygulanmadan;

CWRU-1 veri seti i¢in, en yiiksek tanima oraninin, zaman ve frekans diizlemi
ozniteliklerinin, YSA smiflandiricisina uygulandiginda elde edildigi gortilmiistiir. AKA
uygulanan sinyalden elde edilen 6zniteliklerin, tiim smiflandiricilar i¢in en kotii sonucu

verdigi goriilmektedir.

CWRU-2 veri setinde, tiim 6znitelik ¢ikarim yontemleri icin yiiksek tanima oranlari
elde edilmistir. Zaman ve frekans diizlemi 6znitelikleri ile hem DVM hem de YSA igin
%100 tanima orani elde edilmistir. Ayrica DPD ile elde edilen oznitelikler, DVM
smiflandiricisina  uygulandiginda yine %100 tanima orani1 elde edilmistir. Tim

siniflandiricilar i¢in, AKA kullanilarak elde edilen 6znitelikler en kotii tanima oranlarini
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vermistir. Biitlin 6zniteliklerin birlestirilerek kullanildigi durumda, 3 siniflandiricinin tim

test vektorlerini hatasiz siniflandirdigr gézlemlenmistir.

Lab. veri seti i¢cin, AKA ve OM birlikte kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorleri
ve DPD kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorleri en yiiksek tanima oranlarint vermistir.
Biitlin  Ozniteliklerin  birlestirilmesiyle olusturulan 6znitelik grubunda ise, tim

siniflandiricilar i¢in %90°1n iizerinde basar1 saglanmaistir.

TBA ile boyut indirgeme islemi uygulandiginda;

CWRU-1 veri seti i¢in, bir¢cok 6znitelik ¢ikarimi yontemi ve siiflandirict i¢in tanima
oranlarinin diistiigli gdzlemlenmistir. Boyut indirgeme isleminden sonra 6zellikle YSA i¢in

tanima oranlarinda ciddi diistisler ger¢eklesmistir.

CWRU-2 veri seti i¢in, boyut indirgeme gerceklestirildiginde zaman ve frekans
diizleminde elde edilen oOznitelikler igin, ii¢ smiflandiricida %100 tanima orani elde
edilmistir. Ayrica DPD ile elde edilen 6znitelikler de TBA ile boyut indirgemesi islemi
gerceklestirildikten sonra DVM siniflandiricisina uygulandiginda, %100 tanima orani
vermistir. AKA ile elde edilen 6zniteliklere TBA uygulandiginda oranlarin oldukga diistiigii
gozlemlenmistir. Biitlin 6zniteliklerin kullanildig1 6znitelik grubunda ise, boyut indirgeme

uygulandiginda FDAA ve DVM igin %100 tanima orani elde edildigi goriilmiistiir.

Lab. veri seti i¢in de, TBA ile boyut indirgeme uygulandiginda, DPD, AKA ve biitiin
Ozniteliklerin kullanildig1 durum i¢in en yiiksek tanima oranlart DVM siniflandiricist ile elde
edilirken, AKA-OM beraber kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorleri i¢in en yiiksek
tanima oran1 Y SA i¢in elde edilmistir. Zaman ve frekans diizlemi 6znitelikleri i¢in en yiiksek

tanima orani ise K-EYK simiflandiricisi kullanildiginda elde edilmistir.

GA ile 6znitelik se¢imi uygulandiginda;

Genelde k-EYK algoritmasi i¢in tanima oranlar1 artarken, DVM i¢in bir diisiis

oldugu gozlemlenmistir. Genetik algoritma uygulanirken, DVM i¢in her bir “fold” da



46

dogrulama (validation) vektorlerinin tanima oranlar1 ¢ok yiiksek gelmesine ragmen, test

vektorleri i¢in ayni basar1 saglanamamustir.

Ucg veri seti kendi icerisinde degerlendirildiginde, ayn1 yiik ve ariza ¢aplarinda veri
toplanan CWRU-2 veri seti ve Laboratuvar veri seti kullanilarak elde edilen tanima
oranlarinin, farkli yiik ve ariza ¢aplar1 altinda toplanan verilerin birlestirilmesiyle elde edilen
CWRU-1 veri seti kullanilarak elde edilen tanima oranlarindan bir¢ok durumda fazla oldugu

gorilmistiir.
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8. SONUC VE ONERILER

Asenkron motorlar, endiistride siklikla kullanildiklar1 i¢in, bu motorlarin arizalarinin
tespiti icin literatiirde birgok ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢aligmalarda, asenkron motorlarda
meydana gelen arizalarinin biiylik bir kisminin rulman arizalar1 oldugu goériilmektedir. Bu

durum da rulman arizalarinin tespitinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Rulman arizalarinin tespitinde genellikler akim, titresim ve akustik emisyon sinyalleri
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en sik tercih edileni titresim sinyalleridir. Yapilan
calismalar gosteriyor ki, titresim sinyalleri rulman arizalarinin tespitinde biiyiik basari
gostermektedir. Bu tez calismasinda da rulman arizalarinin tespiti igin titresim
sinyallerinden yararlanilmistir. Calisma kapsaminda hem hazir bir veri seti kullanilmis, hem

de laboratuvar ortaminda bir titresim veri seti olusturulmustur.

Hem hazir veri seti i¢in, hem de laboratuvar ortaminda elde edilen veri seti i¢in ¢esitli
Oznitelik ¢ikarim, se¢im yontemleri ve smiflandiricilarin basarilart incelenmis ve hangi
Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin hangi siniflandirici ile beraber kullanildiginda daha basarili

sonuglar verdigi irdelenmistir.

Bu sonuglar 15181nda, 6znitelik se¢imi ve boyut indirgemesi uygulanmayan durum i¢in,
tiim veri setlerinde, biitiin 6zniteliklerin kullanildigi durumda, yiiksek tanima oranlarmin
elde edildigi gozlemlenmistir. Tek Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilan durumlar
degerlendirildiginde ise, AKA ve OM beraber kullanilarak olusturulan 6zniteliklerinin, Lab.
veri seti i¢in en 1yl sonuclar1 verirken, zaman ve frekans diizleminde elde edilen

ozniteliklerin, CWRU-1 ve CWRUS-2 veri setleri i¢in en iyi sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Siniflandiricilar degerlendirildiginde ise bir¢ok 6znitelik ¢ikarim yontemi i¢in YSA ve
DVM’nin en iyi sonuglari verdigi gézlemlenmistir. YSA ve DVM, CWRU-2 veri setinde
Oznitelik se¢imi veya boyut indirgeme uygulanmadan zaman ve frekans diizlemi

Oznitelikleri i¢in %100 basar1 saglamistir.
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CWRU-1 ve CWRU-2 veri setleri i¢in zaman ve frekans diizlemi Oznitelikleri ¢ok
yiiksek bagar1 gosterirken, Lab. veri seti i¢in bu 6znitelik grubunun daha diisiik basar1 sagladi
gozlemlenmistir. Bu durumun, CWRU veri setleri elde edilirken kullanilan ivmedlgerin,
Lab. veri seti elde edilirken kullanilan ivmeodlcerden ¢ok daha iyi hassasiyete sahip

olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.

Ileride yapilacak ¢alismalar igin, farkli Oznitelik ¢ikarim yodntemlerini, farkli
siniflandiricilar ile beraber kullanarak daha iyi sonuglar elde edilmesi planlanmaktadir.
Ayrica daha iyi performans veren Oznitelik se¢cim yoOntemleri ile tanima oranlarinin

artirtlmasi planlanmaktadir.
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