Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
35(2), 783-795, 2023 https://doi.org/10.35234/fumbd.1289156

Kirik Rotor Cubugu Sayisinin Ampirik Mod Ayrisimi ve Makine Ogrenmesi Yaklagimlari ile
Belirlenmesi

Firat DISLi"", Mehmet GEDiKPINAR?, Abdulkadir SENGUR?
123 Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Teknoloji Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elaz1g, Tiirkiye
1 dislifirat@gmail.com, 2 mgedikpinar@gmail.com, 2 ksengur@gmail.com

(Gelis/Received: 02/05/2023; Kabul/Accepted:12/08/2023)

Oz: Endiistriyel siiriicii sistemlerinde verimlilikleri, saglamliklari, giic ve boyut cesitlilikleri nedeniyle asenkron motorlar
siklikla kullanilmaktadirlar. Asenkron motorlarda meydana gelen kirik rotor gubugu arizalari, sistemin verimliligini dogrudan
etkilediginden ariza teshisi gittikge onem kazanmaktadir. Kirik rotor gubugu arizalarinin teshisi igin hem stator akim sinyali
hem de motor titresim sinyali kullanilmaktadir. Son zamanlarda bu konuda yapilan ¢alismalarda bazi sinyal igslemle teknikleri
ile birlikte makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ampirik mod ayrisimi (AMA) ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak kirik rotor gubugu sayisinin smmiflandiriimasi gerceklestirilmistir. Ilk olarak arizali motor veri setinden
alinan bir faz akinu ve motor titresim sinyali filtrelenip zarflanmustir. Ikinci adimda bu sinyaller AMA yontemiyle 5 adet igsel
mod fonksiyonuna (IMF) ayristirilip spektral entropi ve anlik frekans Oznitelikleri elde edilmistir. Uglincii adimda bu
Oznitelikler u¢ uca eklenip yeni Oznitelik vektorii olusturulmugtur. Dordiincii adimda, 6znitelik vektorleri destek vektor
makinesi (DVM), k en yakin komsu (KEK) ve karar agaci (KA) makine dgrenmesi yontemleriyle siniflandirilmistir. Bagar1
parametresi olarak siniflandirma dogrulugu kullanilmis ve en ytiksek basar1 %93,9 ile DVM smiflandirma yonteminden elde
edilmistir. Caligmanin sonunda literatiirde ayni1 veri seti i¢in yapilan ¢aligmalar ile performans karsilagtirilmasi yapilmis ve
bunlarin sonucunda kirik rotor gubugu sayisinin siniflandirilmasinin AMA ve DVM ile yapilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Ampirik mod ayrigimi, Asenkron motor, Kirik rotor gubugu, Makine 6grenmesi.

Determination of The Number of Broken Rotor Bars by Empirical Mode Decomposition and
Machine Learning Approaches

Abstract: Induction motors are frequently used in the industrial drive systems due to their efficiency, robustness, power and
size diversity. Diagnosis is becoming increasingly important as broken rotor bar failures in induction motors directly affect the
efficiency of the system. Both the stator current signal and the motor vibration signal are used to diagnose broken rotor bar
faults. In recent studies on this subject, machine-learning methods are used together with some signal processing techniques.
In this study, determination of the number of broken rotor bars was performed using empirical mode decomposition (EMD)
and machine learning methods. Firstly, a phase current and vibration signal taken from the faulty motor data set are filtered
and enveloped. In the second step, these signals were decomposed into five intrinsic mode functions (IMF) using by the EMD
method, and their spectral entropy and instantaneous frequency features were obtained. In the third step, these features are
added end-to-end and a new feature vector is created. In the last step, feature vectors are classified by support vector machine
(SVM), k nearest neighbor (KNN) and decision tree (DT) machine learning methods. Classification accuracy was used as the
success parameter and the highest success in classification was obtained with SVM, with a classification accuracy of 93.9%.
Final of the study, performance comparisons were made with the studies conducted for the same data set in the literature. As a
result, it has been seen that the classification of the number of broken rotor bars can be done successfully with EMD and SVM.

Key words: Broken rotor bar, Induction motor, Empirical mode decomposition, Instantaneous frequency, Machine learning.

1. Giris

Asenkron motorlar endiistriyel sistemler, elektrikli araglar ve ev aletleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Asenkron motorlarda donme hareketinin olusturulmasi ve tork iiretilmesi i¢in gerekli olan 6nemli bir bilesen rotor
elemanidir. Besleme kayagindaki dengesizlikler, yiikteki dengesizlikler gibi ¢alisma kosullar1 motorlarda bazi
problemleri meydana getirmektedir. Bu problemler rotor elemanlarinda genellikle rotor ¢ubugu kirilmasi arizasina
neden olmaktadir. Bu ariza ile torkta dalgalanma, motorda asir1 1sinma, akimda dalgalanmalar ve ortalama torkta
azalma olusarak motor verimini diisiirmektedir. Endiistriyel uygulamalardaki bu tiir kayiplarin azaltilmasi ve
arizanin teshisi i¢in bilgi teknolojilerinin gelismesiyle sinyal isleme temelli yontemler yayginlagmistir. Ariza teshis
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yontemleri genellikle vibrasyon sinyali ve motor akim sinyali iizerine temellenir. Bu veriler giiriiltiilii olsa da,
sinyal isleme teknikleri ariza 6zelliklerini dogru bicimde cikarabilir. Sinyal isleme teknikleri ile birlikte yapay
sinir ag1 modellerinin kullanilmasiyla birlikte ariza teshisinin hesaplama hizi ve genelleme performansi
artabilmektedir [1,2].

Iletim yolu ve ortam giiriiltiisiinden dolay1 vibrasyon sinyalinin ariza teshisine yonelik karakteristik bilgisi
zayiflarken kirik rotor ¢ubugu arizasmin stator akimia 6zellikli etki yapmasi, stator akimi ile ariza teshisini
kolaylagtirmaktadir. Bu nedenlerle ariza teshisi igin vibrasyon ve akim sinyalinin birlikte kullanilmasi teshis
basarisini arttirmaktadir [3,4].

Asenkron motorlarda kirik rotor gubugu arizasi igin, genellikle frekans analizine dayali sinyal isleme
teknikleri kullanilmaktadir. Motor akimu kullanilarak yapilan bu yontemler motor akim imza analizi olarak
adlandirilmaktadir. Motorun ariza 6zelliklerini elde etmek icin akim sinyali bazi sinyal isleme teknikleri ile
bilesenlerine ayrilir veya bazi istatiksel degerler elde edilir. Elde edilen bu degerler ve bilesenler analiz edilerek
ariza teshisi yapilabilmektedir. Sinyal isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan hizli Fourier doniigiimii (HFD)
teknigi, duragan olmayan sinyallerde ve diisiikk hizlarda ariza teshisi konusunda zayif kalmaktadir. Bu
dezavantajindan dolay1 son zamanlarda AMA siirekli dalgacik doniisiimii (SDD), kisa zamanli Fourier doniisiimii
(KZFD) gibi gelismis teknikler kullanilmaya baslamistir. Bu teknikler hem akim sinyali hem de vibrasyon
sinyalinden ariza 6zellikleri ¢ikarilmasi konusunda basarili sonuglar vermektedirler [5-7].

Sinyal igleme teknikleri ile ¢gikarilan ariza 6zellikleri, hem istatiksel analizler hem de yapay sinir ag1 (YSA)
modelleri ile siniflandirilmaktadir. Problemin ¢éziimde DVM, KA, KEK gibi makine dgrenmesi metotlarinin
yaninda evrisimli sinir aglart (ESA), uzun kisa siireli bellek (UKSB) gibi derin dgrenme metotlart da
kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi metotlarinda ariza &zelliklerisin cikarilmasi ve secilmesi arastirmact
tarafindan yapilirken, derin 6grenme modellerinde 6zellik ¢ikarilmasi adimi modelin kendisi tarafindan
yapilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri sinirli veri kiimelerinde basarili sonuglar iiretirken, derin 6grenme
modelleri daha biiyiik veri kiimelerinde basarili sonuglar iiretmektedir. Ayrica dnceden bagka problemlerde
egitilmis aglarin transfer 6grenme metoduyla yeni problemler i¢in kullanilabilmesinden dolay1 son zamanlarda
derin 6grenme yaklagimlari ariza teshisi konusunda 6n plana ¢ikmaktadir [8-15].

Literatiirde kirik rotor gubugu arizasi teshisi igin yapilan ¢alismalar incelendiginde genelde ¢6ziim igin dort
temel adim uygulandigi gériilmektedir. Birinci adim, deney setinin olusturulmasi ve verilerin toplanmasi, ikinci
adim sinyal ve veri Onisleme isleme, tigiincii adim 6zellik ¢ikarma ve 6zellik se¢me, dordiincii adim ise ariza
siniflandirma ve ya 6zellik analizi yapilmasi seklinde ilerlemektedir. Reddy ve arkadaglari, 4 farkli seviyede
rulman arizasi deney seti olusturup, motordan alinan vibrasyon sinyallerini AMA ile bilesenlerine ayirarak ariza
ozellikleri ¢ikarmuglardir. Entropi temelli 6zellik segme yontemini kullanip farkli makine 6grenmesi teknikleri ile
simiflandirma yapmuislardir [8]. Benzer bir ¢aligmada Sbaa ve arkadaslari, saglikli ve 1 kirik rotor gubuklu motor
seti olusturup, yliksliz ve %75 yiikte testler yapmuslardir. Elde ettikleri stator akimlarindan HFD, ayrik dalgacik
doniisiimii (ADD) ve AMA yontemleri kullanarak 6zellikler ¢ikarmustirlar. Bu 6zellikleri istatiksel yontemlerle
analiz edip, ADD ve AMA yontemleri ile daha bagarili teshis yapilacagi sonucuna varmiglardir [5]. Bir bagka
calismada Shao ve arkadaslari, stator sargilarinda kisa devre arizasi, rulman arizasi, eksenel kagiklik arizasi, rotor
bent arizasi ve kirik rotor ¢ubuk arizasi teshisleri i¢in ¢oklu sinyal kullanan ¢ok kanalli CNN modeli 6nermislerdir.
Yaptiklar1 caligmada stator akimi ve vibrasyon sinyalini SDD ile zaman-frekans 6zellikleri ¢ikarilmig. Bu
ozellikler ¢ok kanalli bir ESA ile siniflandirilmis ve ¢oklu sinyal kullanilarak olusturulan yéntemin daha basarili
smiflandirma yaptigi sonucuna varmuslardir [4]. Faiz ve arkadaslari ise, farkli sayida ve farkli rotor
lokasyonlarinda kirik ¢ubuga sahip inverter beslemeli asenkron motor arizasi teshisi i¢in AMA temelli analiz
yapmiglardir. Elektrik motorlar genellikle inverter ile siiriildiigiinden deneylerini inverter kullanarak yapmislardir.
Inverter besleme ile arizanin hiz iizerindeki etkisi kompoze edilip farkl1 hizlarda yaptiklari testlerde kirik rotor
cubuklarmin bitigik konumda olmasi arizanin daha belirgin oldugu sonucuna varmiglardir [9]. Motor ariza teshisi
konusunda yapilan bir baska ¢aligmada Valles-Novo ve arkadaglari, farkli sayida kirik rotor gubugu arizasint hem
farkli yiiklerde hem de motorun gecici ve kalict durumda test etmislerdir. AMA kullanarak stator akimini
bilesenlerine ayirip standart sapma degeri iizerinden alanda programlanabilir kap1t dizisi (APKD) kullanarak
smiflandirma yapmislardir. Yaptiklari ¢aligma ile hem motorun gegici durumunda hem de kalici durumunda ariza
teshisini yapmuiglardir [10].

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde, motor akim sinyali ve vibrasyon sinyalinin birlikte kullanilip, AMA
ile 6zelliklerine ayristirildiktan sonra birgok alanda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile asenkron motor
ariza teshisinin smiflandirilmas: basarili sonug verecegi ongoriilmektedir. Bu baglamda, yapilan ¢aligmada ilk
olarak 1’er saniyelik akim ve gerilim sinyalleri filtrelenmis ve zarflanmustir. Tkinci adimda AMA yontemi ile 5
adet igsel mod fonksiyonu (IMF) elde edilmis ardindan bu fonksiyonlardan anlik frekans ve spektral entropi
ozellikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellikler bir sonraki adimda ug uca eklenerek birlestirilip ilk 10000 &zellik
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secilmistir. Segilen dzellikler i¢in son adimda karar agaci, k en yakin komsu ve destek vektor makinesi yontemleri
ile siniflandirma yapilmistir. Caligmada kullanilan yonteme ait akis semasi Sekil 1°de verilmigtir. Caligmanin
sonucunda elde edilen sonuglar karigiklik matrisleriyle gésterilmis ve bu sonuglar ayni veri seti tizerinde yapilan
diger ¢aligsmalar ile karsilastirilmigtir. Literatiirdeki benzer ¢alismalar incelendiginde genellikle kullanilan motorun
yiiksiiz ve tam yiik olmak tizere iki yiik kosulunda galistig1 ve ariza gesitliliginin olmadig1 goriilmektedir. Bu
calismada sekiz farkl: yiik kosulunda ariza teshisinin yapilmasi ile asenkron motor ariza teshisi literatiiriine katki
saglayacag distintilmektedir [15-18].

FILTRELEME VE AMA iLE A\';’EL';FEF:(?:C\TS
ZARFLAMA NGV g o
ENTROPI OZELLIKLERIN

BIRLESTIRILMESI ARIZALARIN
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ARFLAMA AYRISTIRMA T

Sekil 1. Kirik rotor ¢ubugu arizasi teshisi icin 6nerilen metot

2.Teorik Arkaplan
2.1.Ampirik mod ayrisimi

Ampirik mod ayristirma, Huang ve arkadaslari tarafindan gelistirilmis olup bir sinyali bir dizi i¢sel mod
islevine ayiran sinyal isleme teknigidir. Gelistirildigi glinden bu yana sinyal isleme, medikal isaret isleme, yapay
sinir aglar1 ve finans gibi bir ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. AMA yontemi bir sinyali i¢gsel mod
fonksiyonundan (IMF) olusan bir diziye doniistiiriir. Sinyaldeki tiim yerel maksimum ve yerel minimum degerleri
tanimlanarak ve kiibik ¢izgiler kullanilarak aralarinda interpolasyon yapilip IMF’ler ¢ikarilir. Interplasyonlu ug
degerler, IMF nin iist ve alt zarflarin1 olusturur ve bunlar daha sonra ilk IMF’yi elde etmek icin sinyalden ¢ikarilir.
Islem daha sonra bir durdurma kriteri karsilanana kadar artik sinyal {izerinde tekrarlanir [11]. Zamana bagh bir
x(t) sinyalini ele alalim, AMA algoritmasi su sekilde ¢aligir:

i. Sinyaldeki x(t) tim yerel maksimumlari ve minimumlart tanimlanir. Bunlar sirasiyla min =
{ny,ny,...,ny} ve max = {my,m,,...,my} olarak gosterilsin. Burada n yerel minimum noktalarini,
m yerel maksimum noktalarini temsil etmektedir.
ii. Sirastyla iist ve alt zarflar1 elde etmek i¢in kiibik ¢izgileri kullanarak maksimum ve minimum arasinda
interpolasyon yapilir. Burada u(t) st zarfi, [(t) alt zarfi temsil etmektedir.
. u(t) = interpolasyon(max)
e [(t) = interpolasyon(min)
iii. Zarflarin ortalamasi olan m(t) fonksiyonu hesaplanir.

o m(t) = (u) + (1) /2

iv. Ik IMF nin elde edilmesi i¢in ortalama zarf orijinal sinyalden ¢ikarilir.
IMF1(t) = x(t) — m(t) @
V. Durdurma kriteri karsilanana kadar (&rnegin, dnceden belirlenmis sayida IMF ¢ikarilincaya veya kalintt
monoton bir fonksiyon haline gelene kadar) kalinti sinyali (IMF1(t)) tizerinde i-iv adimlar1 tekrarlanir.
Vi. IMF’lerine ayristirilmis sinyalin son hali x(t) su sekilde verilebilir.
x(t) = IMF1(t) + IMF2(t) +...+ IMFk(t) + R(t) (2)

Burada K, ¢ikarilan toplam IMF sayisin1 ve R(t) kalint: sinyalini temsil etmektedir. AMA algoritmast, her bir
IMF icin iki kriteri karsilar:
i. IMF, iyi tanimlanmus bir anlik frekansa sahip tek bilesenli bir sinyaldir.
ii. Ekstremim sayisi ile sifir gegis sayisi arasindaki fark en fazla birdir.
AMA algoritmasi yinelemelidir ve sinyalin karmagsiklig1 arttikga ¢ikarilan IMF'lerin sayisi artabilmektedir.
Cikarilan IMF’ler, trend analizi veya giiriiltii azaltma gibi daha ileri analizler igin kullamlabilir. Bununla birlikte,
AMA algoritmasinin mod karigtirma olasilig1 ve giiriiltitye duyarlilik gibi bazi sinirlamalar1 olabilmektedir [11].
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2.2. Anlik frekans ve spektral entropi

Anlik frekans (AF), belirli bir zaman noktasindaki bir sinyalin frekansinin bir 6l¢iistidiir. Sinyalin zamanla
degisen fazindan asagidaki gibi hesaplanabilir:
o  x(t) reel bilesen, j sanal bilesen oldugunda, sinyalin karmagik analitik temsili z(t) = x(t) + j* y(t)
seklinde olur.
e Bu sinyal z(t) = A(t) * eU?®) seklinde kutupsal olarak yazilabilir, burada A(t)anhk genlik ve

@ (t)sinyalin anlik fazidir.
dp(t)
at
Spektral entropi (SE), bir sinyalin frekans spektrumunun karmagikliginin bir 6lgiisiidiir. Spektral entropi, frekans

alanindaki giic dagilimimin bir 6l¢iistidiir ve sinyalin zamansal dinamikleri hakkinda herhangi bir bilgi saglamaz.
Zamansal dinamikleri yakalamak icin, kayan pencere yaklasimi kullanilarak kisa zaman araliklarinda spektral
entropi hesaplanabilir. Bu durumda, spektral entropi her pencere icin hesaplanarak frekans spektrumunun
karmasikliginin zamanla degisen bir dl¢iisii elde edilir [8]. Sinyalin gii¢ spektral yogunlugunun (GSY) entropisiyle
iligkilidir ve su sekilde verilir:

e Fourier déniisiimii X () olan bir x(t) sinylainin GSY’si P(f) = |X(f)|? seklinde verilebilir.

e Spektral entropi H(f) ise su sekilde tammlanir:H(f) = —1 [ P(f) * log2(P(f))df
burada integral ilgili frekans aralig1 {izerinden alinir. SE, 0 ile log2(N) arasinda degisir, burada N, GSY’deki
frekans bolmesi sayisidir. 0 degeri tamamen diiz bir spektrumu gosterirken, log2(N) degeri, tim frekans
bolmelerine esit enerji dagitilmis maksimum derecede karmasik bir spektrumu gosterir [12].

e  Sinyalin anlik frekansi, fazin zaman tiirevi ile verilir: AF(t) =

2.3. Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM) siniflandiricisi, istatistiksel yontemleri kullanan giiglii bir lineer olamayan
smiflandiricidir. Hem 6zellik ¢ikarma hem de siniflandirma uygulamalarinda kullaniminin kolay olmasi nedeniyle
siklikla kullanilmaktadir. DVM’nin temel islevi, iki boyutlu uzayda dogrusal olarak siniflandirilabilen iki 6rnek
grubunu, diiz bir ¢izgi ile ayirmaktir. Cok boyutlu uzaydaki drnekler, bir diiz ¢izgi tarafindan ayrilabilir. Yine de
orneklerin bir diiz ¢izgi tarafindan ayrilmadigi problemlerde diisiik boyutlu uzaydaki verileri yiiksek boyutlu uzaya
esleme yontemiyle DVM’ler 6rnek kiimeyi dogrusal olarak ayrilabilir hale getirebilir ve bu islemi gergeklestirmek
icin bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilir. Ek olarak, DVM’nin yumusak marjli olmasi genelleme performansini
giiclendirir. DVM’ler, regresyonlarin yani sira g¢esitli tiirdeki sorunlari siniflandirmak i¢in kullanilabilen farkli
hibritlere sahiptir. x; bir giris vektord, yi karsilik gelen ¢ikiglar olsun. Boylece egitim seti {(x1,Y1),(X2,Y2),- - .,(Xn,Yn)}
olur, burada n egitim setindeki toplam 6rnek sayisidir. DVM’nin amact, egitim setini iki farkli kiimeye ayiran Y(Y
=1, Y = -1) degerlerine sahip diiz ¢izgi bulmaktir. Bura Y hiper-diizlem ile kiimeler arasindaki mesafeyi temsil
etmektedir. Hiper-diizlem esitligi denklem 3’de verildigi gibi dogrusal diizlem olarak kabul edilebilir [16,17].

f&x)=ws*x+ b 3

Burada w, x ile ayn1 boyuta sahip bir giris vektdrii ve b ise bias degeridir. Optimum siniflandirma igin,
optimum bir hiper-diizlem bulunmalidir. Optimum hiper-diizlem, Sekil 2'de gosterildigi gibi iki farkli kiime
arasindaki en biiyiilk geometri mesafesini Y almasiyla meydana gelmektedir.

A

Sekil 2. Egitim setinde geometrik uzaklik
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2.4, Karar agaci

Karar agaclari, hizlar1 ve verimlilikleri nedeniyle siniflandirmada ve regresyon problemlerinde siklikla
kullanilan denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Karar agaglari, aga¢ mimarisinin olusturulmasi ve
bu agagtan kurallarin elde edilmesi olarak iki agamada olusturulurlar. Kok diigim, dal ve yaprak diigiimler karar
agaclarinin temel bilesenleri olup, karar verme siireci kok diigiimlerden yaprak diigimlere dogru ilerler. Kok
diigtimler 6zellik kiimelerini temsil ederken dallar kurallar1 temsil etmektedir. Dallardaki kurallar takip edilerek
ulasilan yaprak diigiimler ise agacin ¢ikisi olan bir karari ifade etmektedir. Temel bir karar agact yapisi Sekil 3'de
verilmistir [18].

Evet

Hayir Evet

[1. Sinif ] [2. Sinif ] [3. Sinif ] [4. Sinif ]

Sekil 3. Temel bir karar agaci
2.5. K en yakin komsu

KEK, siniflandirma ve kiimeleme problemlerinde siklikla kullanilan denetimli makine 6grenmesi yontemidir.
Bu algoritmada, siniflandirilmig mevcut veriler saklanir, 6nceki veriler ile yeni gelen veriler arasinda hesaplanan
uzakliklara gore siniflandirma yapilir. Bu yontemde “k” tane komsu icin yeni gelen verinin mevcut verilere
uzaklig1 hesaplanir. Her bir yinelemede yeni gelen verinin mevcut verilere uzakliklart hesaplanip “k” yakin
komsulugu kontrol edilir. Veriler, k tane komsu i¢in yakin hesaplanan komsusunun sinifina dahil edilir. Yeni
gelen verinin komsularina olan mesafesi hesaplanirken Oklid, Manhattan ve Minkowski fonksiyonlar: kullanilir.
Sekil 4'de 6rnek bir KNN ¢izimi verilmistir. Buna gore tiggen ve karelerden olusan kiimelere ek bir elips ile ifade
edilen veri geldiginde bu verinin komsularina olan uzaklig: 6lgiiliir. K degeri 3 oldugunda yeni gelen elips kare
smifina dahil edilirken, k=7 oldugunda iiggen sinifina dahil edilir. KNN algoritmasi giiglii bir siniflandirici
olmasina ragmen, her yeni veri geldiginde tiim islemleri tekrar yaptigindan, biiyiik veri kiimelerinde hesaplama
zamani artmaktadir. Bu nedenle kii¢iik veri kiimelerinde daha etkili kullanilabilmektedir [19,20].

T ] /
¥ A A /k_7k=3 :BSlnlfl
A A .y (]
A ® D_ ;
S
X

Sekil 4. K en yakin komsu algoritmasi grafigi
3. Veriseti
Calismamizda agik erisim olan kirik rotor gubugu arizalarina sahip asenkron motorun veri seti kullanilmistir.
Ug fazli asenkron motor iizerinde yapilan testlerden elde edilen elektriksel ve mekanik sinyaller veri setinde

bulunmaktadir. Veri setinde kullanilan asenkron motor 3 faz, 1 hp gii¢, 220/380V besleme gerilimi, 4 kutup ve
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1785 rpm nominal hiza sahiptir. Veri setinde 1, 2, 3 ve 4 kirik gubuga sahip dort hata sinifi ve de bir saglikli sinif
bulunmaktadir. Tiim siniflar i¢in veri seti, yiik kosulu olarak 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5 ve 4.0 Nm tork olarak
8 yik kosulundan olusturulmustur. Veri kiimesi olusturma icin saglikli ve yiikleme kosullarinin her bir
kombinasyonu i¢in on deney yapilmistir [21]. Bu calismada, saglikli ve yiikleme kosullarinin her bir
kombinasyonu i¢in siiriilen taraftaki radyal mekanik titresim sinyali ve bir faz akim sinyali kullanilmigtir. Radyal
mekanik titresim sinyali veri setinde Vib_acpi olarak, bir faz akim sinyali Ia olarak temsil edildiginden, yapilan
calismada bu temsilleri kullanilmistir. Titresim sinyallerinin 6rnekleme frekanst 7600 Hz ve elektriksel
sinyallerinin 6rnekleme frekansi 50 kHz'dir. Calismada, 8 yiik kosulu ve 5 ariza sinifi igin 1 sn lik sinyaller her bir
deney icin 40, toplamda 5 sn ve 10 deney goz Oniine alindiginda toplam sinyal sayis1 2000 adet olusturulmustur.
Sekil 5’te arizali asenkron motor veri seti elde etmek i¢in kurulan deney seti gorseli verilmistir.

Asenkron motor
Torkmetre

Sekil 5. Veri seti i¢in kurulan deney seti

4. Deneysel Calismalar ve Bulgular

Deneysel ¢alismalarda i7 intel mikro islemcisi 64 GB RAM’1 olan bir bilgisayar kullanilmistir. Ayrica makina
6grenme uygulamalari igin de 8 GB RAM'a sahip Nvidia M4000 GPU kullanilmistir. Tiim kodlamalar MATLAB
ortaminda gergeklestirilmistir. Titresim sinyali Vib_acpi ve akim isareti Ia’nin gii¢ spektrumunlarinda [900 1300]
Hz bandinda ilgilenilen frekans bilesenleri bulunmaktadir. Bu nedenle, Vib_acpi ve la sinyallerini bu bant
araliginda filtrelemek igin bir bant geciren siizge¢ kullanilmigtir. Bant gegiren filtrelemeden sonra sinyallerin
zarflar1 hesaplanmis ve bu zarflar bir sonraki adimda kullanilmistir. Veri setindeki sinyallerin uzunlugu 18 saniye
olup, Vib_acpi ve Ia sinyallerinin zarflarinin 6rneklenmesi igin 11-15 saniye araliginda, 1 saniye uzunlugunda
ortismeyen pencereler kullanilmistir. Boylece her bir Vib_acpi ve la sinyali i¢in toplam 2000 sinyal &rnegi
olusturulmus ve deneysel calismalarda kullanilmistir. 1 saniye uzunlugundaki Ia sinyali, filtrelenmis durumu ve
filtrelenmis durumunun zarf spektrumu Sekil 6‘te verilmistir.
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Sekil 6. 1 sn uzunlugunda Ia sinyali, filtrelenmis hali ve zarf spektrumu

Zarf spektrumu analizi 6zellikle donen makinelerin ariza teshisinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Arizali
sinyal ile saglikli sinyal zarf spektrumu arasindaki farklilik, baz: istatiksel yontemler ve HFD gibi sinyal isleme
teknikleri ile belirlenebilmektedir. Zarf spektrumu ile ariza analizi ii¢ adima ayrilabilir, {1k olarak sinyal filtrelenir,
ikinci olarak iist zarfi ve bu zarfindan Hilbert dontigiimii ile zarf spektrumlar1 elde edilir. Son olarak AMA yontemi
gibi sinyal isleme teknikleri ile ariza 6zellikleri elde edilir [22].

788



Firat DISLI, Mehmet GEDIKPINAR, Abdulkadir SENGUR
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Sekil 7. 1 sn uzunlugunda Vib_acpi sinyali, filtrelenmis hali ve zarflanmis durumu

Calismada kullanilan titresim sinyali Vib_acpi sinyali, bu sinyalin filtrelenmis durumu ile filtrelenip

zarflanmig hali Sekil 7°de gosterilmistir. Kirik rotor gubugu olan arizali bir asenkron motorun akim ve titresim
sinyallerindeki dalgalanmalar ve bu dalgalanmalara bagli olarak zarflar1 ve zarf spektrumlarindaki farkliliklarin
iki temel degiskene baglidir. Bunlar motorun yiik durumu ve kirik rotor gubugu sayisidir. Hem motorun yiikiindeki
artis hem de kirik rotor ¢ubugu sayisindaki artis akim ve titresim sinyallerinin spektrumlarindaki harmonik
sayisinda artisa ve bu harmoniklerin genliklerinin artmasina neden olmaktadir. Bu ¢alismada sekiz farkli yiik
kosulu kullanilmig ama siniflandirma iglemi sadece kirik gubuk sayisi igin yapilmustir. Sekiz farkli yiik kosuluda
ait sinyallerin kullanilmasi siniflandirma zorlugunu arttirabilmektedir. Sekil 8°de, tiim ariza siniflari icin Vib_acpi
sinyallerinin zarflar1 gostermektedir. Ayrica Sekil 9'da tiim ariza siniflart i¢in la akim sinyalinin zarf spekturumu

verilmigtir.
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Sekil 8. 0.5 Nm yiik kosulu i¢in Vib_acpi’nin zarf sinyali a) Saglikl, b) Bir kirik cubuk, c) Iki kirtk Cubuk,
d) Ug kirik Cubuk, e) Dért kirik cubuk
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Sekil 9. 0.5 Nm yiik kosulu i¢in Ia’nin zarf spektrumu sinyali a) Saglikli, b) Bir kirik ¢ubuk,
¢) Iki kirik Cubuk, d) Ug kirik Cubuk, e) Dért kirik gubuk

Asenkron motorda kirik rotor ¢ubugu arizasi teshisi igin, la ve Vib_acpi sinyalleri filtrelenip zarflar1 ve zarf
spektrumlari elde edildikten sonra AMA ydntemi ile 5 adet IMF’ye ayristirilmistir. Sekil 10°da Vib_acpi ve Ia’nin
IMF’leri verilmistir. Bu sekillerden de anlasilabilecegi gibi, IMF sayis1 arttikga ilgili IMF bilesenin genligindeki
degisim azalmaya baslamaktadir ve bu durumda ayristirma islemi bitirile bilinir. Son IMF bileseni artik sinyal
olarak adlandirilmaktadir. Artik sinyal {izerinde ariza bilgisi zayif olmaktadir. Caligma i¢in kullanilan sinyallerin
5. IMF seviyesinde genlik degisimi azaldiginda IMF sayis1 bu calismada 5 olarak belirlenmistir.

Ariza stniflandiriimasi yapilmadan 6nce, IMF’lerine ayristirilmis sinyallerin anlik frekans ve spektral entropi
Oznitelikleri elde edilmistir. Bu Oznitelikler motorun ariza durumunda farklilik gosterdiginden ariza
simiflandirmasi igin kullanilabilmektedirler. Elde edilen bu 6znitelikler u¢ uca ekleme yontemiyle birlestirilmis ve
yeni ariza 6znitelik vektorii olusturulmustur. Ayrica hem akim hem de titresim sinyallerinden elde edilen bu 6zellik
vektorleri de birlestirilmistir. Dogal olarak arizanin hem akim sinyali {izerindeki etkisi hem de titresim sinyali
iizerindeki etkisi 6zellik vektoriinde bulunmaktadir. Bu adimdan sonra, Relief 6znitelik se¢im algoritmasi ile en
etkili 10000 6znitelik secilmis ve siniflandiricilara verilmistir.

Bu ¢alismada ti¢ farkli makine 6grenmesi yontemiyle siniflandirma yapilmistir. Bunlar karar agaci (KA),
destek vektor makinesi (DVM) ve k en yakin komsu (KEK) yontemleridir. Siniflandirmalarin basar1 parametresi
olarak smiflandirma dogrulugu segilmistir. KA kullanilarak yapilan simiflandirmada Matlab yaziliminda “fine
tree” Ozelligi kullanilmis ve %67,6 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. DVM ydntemi i¢in “Quadratic SVM”
kullanilmis ve %93,3 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Son olarak KEK yonteminde en yakin komsu sayisi
5 parametresi ile siniflandirma yapilmis ve %88,1 dogruluk elde edilmistir.
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Sekil 10. 4Nm yiik durumu ve saglam motor igin a)Vib_acpi ve 5 IMF seviyesi, b) Ia ve 5 IMF seviyesi

(@)
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Tablo 1. Smiflandirma Sonuglari

Siniflandiricr | Dogruluk
DVM %93.9
KEK %88.1
KA %67.6

Yapilan siniflandirmalara ait dogruluk degerleri Tablo 1°de verilmistir. Ayrica, kullanilan siniflandiricilarin
basarimlart karigiklik (karmasiklik ve ya karsitlik) matrisleri ile de incelenmistir. Sekil 11°de kullanilan
smiflandiricilar i¢in elde edilen karigiklik matrisleri gosterilmistir. Karigiklik matrisinde her ariza sinifi i¢in 400
adet tahmin sonucu bulunmaktadir. Karsitlik matrislerinde bir kirik ¢ubuk i¢in A, iki kirik ¢ubuk igin B, ti¢ kirik
cubuk i¢in C, dort kirik gubuk icin D ve saglikli motor i¢in E kullanilmistir.

Gergek
C

Gergek
C

Tahmin

(@)

Gergek
C

A B C D E
Tahmin

(©
Sekil 11. Kiimiilatif karisiklik matrisleri a) DVM b)KEK ¢)KA
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DVM siniflandiricist igin elde edilen karisiklik matrisi incelendiginde, DVM’nin en iyi simiflandirma
bagarimini, 383 adet dogru 17 yanlis tahminle 3 kirik ¢ubuk ariza sinifi icin elde ettigi goriilmiistiir. Ayrica, DVM
ile en diisiik siniflandirma dogrulugu, 370 dogru ve 30 yanlis tahminle 4 kirik ¢ubuk ariza sinifi i¢in elde edilmistir.
Ayrica 1 kirtk gubuk simifi igin 377 dogru 23 yanlis tahmin, 2 kirtk gubuk i¢in 375 dogru 25 yanlis tahmin, saglikli
smif i¢in 373 dogru 27 yanlis tahmin elde edilmistir. KEK ile yapilan siniflandirma basarist %88,3 olmus ve en
yiiksek basar1 363 dogru 37 yanlis tahmin ile 2 kirik gubuk arizasi sinifinda elde edilirken en diisiik basart 330
dogru 70 yanlis tahminle 4 kirik ¢ubuk sinifinda elde edilmistir. Ayrica bu siniflandirma algoritmasinda sirasiyla,
1 kirik ¢ubuk i¢in 346 dogru 54 yanlig tahmin, 3 kiritk gubuk i¢in 361 dogru 39 yanlis tahmin, saglikli rotor sinifi
icin 362 dogru 38 yanlig tahmin sonucu elde edilmistir. Bu ¢aligmada yapilan son siniflandirma yonteminde KA
kullanilmis ve toplamda %67,6 siiflandirma basarisi elde edilmistir. Bu siniflandirma yonteminde 292 dogru 108
yanlis tahminle 1 kirik cubuk arizasi sinifinda en yiiksek basari elde edilirken, 236 dogru 164 yanlis tahinle 3 kirik
cubuk arizasi sinifinda en diigiik basar1 elde edilmistir. Bu siniflandirma yonteminde diger sonuglar sirasiyla, 288
dogru 112 yanlis tahmin ile 2 kirik ¢gubuk, 255 dogru 145 yanlis tahminle 4 kirik ¢gubuk ve 281 dogru 119 yanlis
tahminle saglikli rotor siniflarinin siniflandirmasi seklinde olmustur.

Genel olarak karigiklik matrisleri incelendiginde, siniflandirmada yanlis tahminlerin komsu siniflar arasinda
yogunlastig1 goriilmektedir. Ornegin, DVM ile siniflandirilmada en ¢ok sayida yanlis tahmin 4 kirik ¢ubuk
arizasinin 3 kirik cubuk olarak tahmin edilmesi olmustur. Benzer sekilde KEK ile siniflandirilmada en kotii tahmin
43 adet ile 4 kirik ¢ubugun 3 kirik gubuk olarak, 41 adet ile 1 kirtk gubugun 2 kirik ¢ubuk olarak tahmin edilmesi
olmustur. Ayni durum KA ile siniflandirmada da goriilmektedir. Bu siniflandirmada 83 adet ile 3 kirik gubugun 4
kirik gubuk olarak siniflandirilmasi, yine 68 adet ile 4 kirik ¢ubugun 3 kirik ¢ubuk olarak siniflandirilmasi, ayrica
57 adet ile 1 kirik ¢cubugun 2 kirik ¢ubuk olarak smiflandirilmasi yanlis tahminlerin komsu siiflar arasinda
yogunlagtigin1 pekistirmektedir. Bu duruma, g¢alisma ig¢in 8 farkli yiik ile calistirilmis motor sinyallerinin
kullanilmasinin neden oldugu diisiiniilmektedir.

Makine &grenmesi modellerinin performanslarini degerlendirmede dogruluk degerinin yaninda kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve bunlarin harmonik ortalamasi olan f1 degerleri kullanilabilmektedir. Oneri robotu
gibi uygulamalarda sinif bazli f1 degeri kullanilabilse de bu parametreler 6zellikle dengesiz veri setlerinde ve ikili
smiflandirma problemlerinde performans degerlendirmesi olarak etkili olmaktadir. Tablo 2’de bu ¢alismada
uygulanan yontemler i¢in bu performans degerleri verilmistir. Calisma i¢in kullanilan veri kiimesi, dengeli yani
igerisinde her sinif igin esit sayida 6rnek bulundugu i¢in, ortalama f1 degeri dogruluk degeri ile ayni olmaktadir.
Yine de bu parametreler ile digerlerinden olumsuz olarak ayrigan sinif belirlenebilmektedir ve bu galismada tiim
smiflarin f1 degeri dogruluk degerleri ile paralellik gostermektedir. Bu nedenle bu caligma igin yapilan
degerlendirme karsilagtirmasinda dogruluk degeri kullanilmistir [23-25].

Tablo 2. Yapilan siniflandirmalarin performans degerleri

Siniflandirict | Durum | Kesinlik Duyarlilik fl Ortalama f1 Dogruluk

A 0.9641 0.9425 0.9532
B 0.9259 0.9375 0.9316

DVM C 0,9119 0.9575 0.9341 0.939 0.939
D 0.9462 0.9250 0.9355
E 0.9515 0.9348 0.9431
A 0.8564 0.8650 0.8606
B 0.8325 0.9075 0.8684

KEK C 0.8698 0.9025 0.8858 0.881 0.881
D 0.9295 0.8250 0.8741
E 0.9305 0.9072 0.9187
A 0.7263 0.7300 0.7281
B 0.7041 0.7200 0.7119

KA C 0.6082 0.5900 0.5989 0.676 0.676
D 0.6234 0.6375 0.6304
E 0.7186 0.7042 0.7113
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Tablo 3. Kullanilan veri seti i¢in uygulanan yontemlerin karsilagtiriimasi

Referans Kullanmlan Ozellik Siniflandiric1 | Dogruluk (%)

[16] Vib acpi’in ResNetl8 ile elde edilen 6zellikleri KEK 99.5

[16] Ia’nin ResNet18 ile elde edilen 6zellikleri ESA 95.0

[16] Derin transfer 6grenme ile Vib_acpi’den elde edilen DVM 99.0
ozellikeler

[16] Derin transfer 6grenme ile Ia’dan elde edilen 6zellikler DVM 94.5

[16] Derin transfer 6grenme ile Ia ve Vib_acpi’nin birlestirilmis DVM 100.0
ozellikleri

[26] la ve Vib_acpi’in frekans temelli ve istatiksel 6zellikleri KA 93.8

[26] la ve Vib_acpi’in frekans temelli ve istatiksel 6zellikleri KEK 98.8

[27] Vibrasyon sinyallerinin zaman bdlgesi 6zellikleri KEK 77.37

[27] Vibrasyon sinyallerinin zaman bdlgesi 6zellikleri KA 83.80

Bugaligma | Vib_acpi ve Ia dan AMA yontemi ile ¢ikarilan spektral KA 67.6
entropi ve anlik frekans 6zellikleri

Bugaligma | Vib_acpi ve la dan AMA yontemi ile ¢ikarilan spektral KEK 88.1
entropi ve anlik frekans 6zellikleri

Bugaligma | Vib_acpi ve Ia dan AMA yontemi ile ¢ikarilan spektral DVM 93.9
entropi ve anlik frekans 6zellikleri

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar ile literatiirde ayni veri seti tizerinde yapilan ¢aligsmalarin sonuglari Tablo
3’de verilmistir. Literatiirde kullanilan veri seti iizerinde yapilan ¢aligsmalar sinirli oldugundan sadece ii¢ farkli
calisma icin yapilan uygulamalar ile karsilastirma yapilabilmistir. Bu ¢alismalara bakildiginda, siirekli dalgacik
doniisiimii ile sinyallerin frekans temelli 6zellikleri iyi temsil edilebildiginden ve evrisimli sinir aglari ile
goriintiiler yliksek basari ile siniflandirabildiginden [16] nolu ¢caligmada daha yiiksek basari elde edilmistir. Ayrica
AMA yontemi duragan olmayan sinyallerde daha basarili sonu¢ verebilirken, akim sinyali gibi duragan olan
sinyallerde ise ayni basartyr miimkiin olmamustir. Evrigimli sinir ag1 ve siirekli dalgacik doniigiimii kullanilarak
daha yiiksek basari elde edilebilirken, daha hizli siniflandirma s6z konusu oldugunda bu ¢aligmada kullanilan
DVM temelli yaklagim tercih edilebilir.

5. Sonug

Bu ¢alismada, asenkron motorlarda meydana gelen kirik rotor ¢ubugu sayisinin belirlenmesi icin AMA
yontemi ve makine Ogrenmesi yontemlerinin bazilarmi temel alan bir yaklasim Onerilmistir. Onerilen
yaklagimlarla kirik rotor ¢ubugu sayist basarili bir sekilde tespit edilmistir. Literatiirde bu konuda yapilan
caligmalarda genellikle sinyal igleme tabanli istatiksel yontemler kullanilmig olup, caligmalarin biiyiik
cogunlugunda yiik kosulu ve ariza gesitliliginin diisiik oldugu goriilmektedir. Yiik kosulu ve ariza cesitliliginin
artmasi ariza teshisini zorlagtirmasina ragmen, bu ¢calismada sekiz farkl: yiik kosulunda ve bes ariza sinifinda ariza
teshisinin basarili bir sekilde yapilmasiyla yiikk ve ariza cesitliliginin olusturdugu zorlugunun istesinden
gelinmistir. Elde edilen sonuglar géz oniine alindiginda yiik ¢esitliligine ragmen, AF ve SE 6zelliklerinin AMA
yontemiyle ¢ikarilip DVM ile siniflandirilma yapilarak kirik rotor ¢ubugu sayisinin basarili bir sekilde
yapilabilecegi goriilmektedir. Gelecekteki ¢alismalarda asenkron motorlarda ayni anda meydan gelebilecek birden
fazla arizanin teshisi, onerilen yontem ile yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Elektrik motorlarin hayatin her alanina
girdigi giinlimiizde, farkli elektrik motorlarinin ariza teshisinde de c¢alismada uygulanan yaklasimin
kullanilabilecegi diisiiniile bilinir.
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