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Oz: Elektrik motorlari, gesitli islemleri otomatiklestirme ve kolaylastirma yeteneklerinden dolay1 endiistride Snemli bir yere
sahiptir. Elektrik motorlarinda meydana gelen arizalar, cihazin veya sistemin ¢aligmasini etkileyebilmekte ve biiyiik maddi
kayiplara neden olabilmektedir. Bu nedenle arizalarin erken asamada tespit edilmesi kritik bir 6neme sahiptir. Arizalarin
tespitinde bilgisayar destekli yazilimlar kullanilmasi maliyetten ve zamandan tasarruf etme potansiyeli nedeniyle 6n plana
¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada, motor yatagi ariza tiirlerini tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir model Onerilmistir. Tek
boyutlu konvoliisyonel sinir agi (1D-CNN) mimarisi kullanan bu model ile sadece titresim verileri kullanilarak ariza tipi tespiti
saglanmaktadir. Onerilen mimari, titresim sinyallerini motor ariza teshisinde hizli ve giivenilir olarak kullanan etkin bir
modeldir. Caligma kapsaminda farkli hiz senaryolart kullanilarak egitim ve test asamalarinin detayli performans
degerlendirmeleri saglanmistir. Genelleme kabiliyeti yiiksek olan bu model ile, farkli senaryolarda yiiksek dogruluk oranlari
ile ariza tespiti yapilmustir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, konvoliisyonel sinir ag1, motor ariza tespiti.

A New One-Dimensional Convolutional Neural Network Model for Detecting Motor Bearing
Failures

Abstract: Electric motors have an important place in industry due to their ability to automate and facilitate various processes.
Faults that occur in electric motors may affect the operation of the device or system and cause great financial losses. It is
therefore critical to detect faults at an early stage. The use of computer-aided software in the detection of faults comes to the
fore due to its cost and time saving potential. In this study, a deep learning-based model is proposed to detect engine bearing
failure types. With this model, which uses one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN) architecture, fault type
detection is provided by using only vibration data. The proposed architecture is an efficient model that uses vibration signals
to diagnose engine faults quickly and reliably. Within the scope of the study, detailed performance evaluations of the training
and testing stages were provided by using different speed scenarios. With this model, which has a high generalization ability,
fault detection has been made with high accuracy rates in different scenarios.

Key words: Deep learning, convolutional neural network, motor fault detection.
1. Giris

Elektrik motorlari, birgok farkli tesisat ve cihazda, gii¢ tiretim tesislerinde kullanilir ve bu tesislerin ¢alismasi
icin gereklidir. Elektrik motorlari, endiistriyel makine ve ekipmanlarin ¢alismasi igin gerekli olan giicii saglar.
Ayrica, elektrik makinalari, endiistriyel tiretimde kullanilan sistemlerin ve cihazlarin ¢aligmasini otomatiklestirir
ve bu sayede iiretim hizin1 ve verimliligini artirir. Endiistride {iretim asamasinda birgok kullanim alanina sahip
elektrik makinalar1 zaman zaman elektriksel ve mekaniksel arizalara maruz kalirlar. Meydana gelen bu arizalar
iiretimin devamlilig1 konusunda sikinti yaratabilir. Sistemin dengesinin ve giivenilirliginin saglanmasi agisindan,
makina arizalarinin yerinin ve siddetinin erken tespit edilmesi dnemlidir.

Son yillarda, bilgisayar destekli yazilimlarin motor arizalarmin tespitinde kullanilmasina yonelik yapilan
caligmalar 6nem kazanmigtir. Bu yazilimlar, motorun ¢alisma verilerini toplar ve bu verileri analiz eder. Analiz
sonucunda, motorun hangi parcasinda ariza oldugu tespit edilebilir. Bilgisayar destekli yazilimlar sayesinde
arizanin tespiti ve tamir siireci ¢ok daha hizli ve etkin bir sekilde gerceklestirilebilir. Bu yazilimlar, ayn1 zamanda
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motorun dnceden ariza olma olasiligini tahmin etme ve bu sayede arizay1 6nleyici 6nlemler alma imkani da saglar.
Bu nedenle, motor arizalarinin tespitinde bilgisayar destekli yazilimlarin kullanilmasi oldukca énemlidir.

Elektrik motorlarinda medana gelen arizalar1 tanimlamak ve siniflandirmak amaciyla frekans [1], akim [2, 3,
9, 13], titresim [4, 7, 8,10, 11,14, 15,16, 17, 18, 19, 22, 25, 26] gibi baz1 giris verileri kullanilir. Titresim sinyalleri,
mekanik sisteme ait onemli bilgiler saglamasindan ve kullanim kolayligindan dolay1 ariza teshisinde yaygin olarak
tercih edilmektedir [4]. Genel olarak, girig verisi boyutunun bilyiikliigl arizalarin dogru olarak belirlenmesi
acisindan avantaj saglar [5]. Ancak, veri ne kadar biiyiikse o kadar karmasik oldugu sdylenebilir [6]. Yapay zeka
tekniklerini makine saglik durumlarini ayirt etmede kullanan akilli ariza teshis yontemleri ile bu biiyiik ve
karmasik veriler kolaylikla islenebilir ve arizalarin otomatik olarak tespit edilmesi saglanabilir.

Akilli ariza teshis yontemlerinden olan klasik makine 6grenmesi ile motor ariza tespiti, 6zellik ¢ikarimi ve
ariza tespiti icin faydali 6zniteliklerin se¢imi agamalari icerir. Dalgacik tabanli 6znitelik ¢ikarimi (Wavelet-
Based Feature Extraction) [7, 8], Sinir analizi (Boundary Analysis) [9], Kisa Zamanli Fourier Dontisiimii (Short
Time Fourier Transform-STFT) [10, 11], Hizli Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform-FFT) [19,22] 6znitelik
cikarma yontemlerinin bazilaridir. Siniflandirma i¢in kullanilan sinyalleri karakterize etmek amaciyla dogru
Oznitelikleri segmek kritik ve ayni zamanda zahmetlidir. Manuel olarak se¢ilen 6zellikler, motor yatak verilerini
en iyi sekilde tanimlamayabilir [S]. Ayrica, belirli bir sinyal i¢in hangi 6zelliklerin ¢ikarilmasinin en uygun oldugu
sorusu bugiine kadar cevapsiz kalmistir [12, 13]. Derin 6grenme modelleri ile yapilan ariza tespitinde bu agamalar
otomatiklestirilirmis ve bir uzmana olan ihtiyag minimuma indirilmistir. Makine 6grenmesi teknikleri, dnce
problem ifadelerini farkli pargalara ayirmaya ve son olarak sonuglarini birlestirmeye ihtiya¢ duyarken derin
6grenme teknikleri ugtan uca 6grenme yapisina sahiptir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalart Sekil
1’de bir blok diyagrami ile gdsterilmistir.

Geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalart

—{ Giris Verisi —»{ On islem > Ozellik Cikarma | Oznitelik Se¢imi >  Modelleme

Cikis

—» Giris Verisi —» On islem Derin Ogrenme > Cikis

Derin 6grenme algoritmalar

Sekil 1. Geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalart

Sinir aglarinin bir ¢esidi olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) goriintii ve ses
isleme, biyomedikal gibi bircok alanda teshis ve siniflandirmada basarili oldugu kanitlanmig bir yapidir [31].
Motor arizalarim tespit etmek igin de arastirmacilar tarafindan tercih edilen bir mimari olmustur [14-19]. Shen ve
ark. yaptiklar1 ¢aligmada fiziksel bilgiyi 1D-CNN modele dahil eden bir yaklagim gelistirmislerdir [16].
Ozellestirilmis veri ve fizik giidiimlii bir kayip fonksiyonu kullanarak modeli gerceklestirmis degisik hata siniflart
ve seviyeleri i¢in basarili sonuglar elde etmislerdir. Hu ve ark. veri toplama igin yenilik¢i bir sekilde kablosuz
sensor ag1 kullanmistir [17]. Toplanan zaman alani sinyallerini, goriintii sinyallerine doniistiirmiis ve kablosuz ag
yapisint optimize ederek rulman ariza teshisini CNN modeli kullanarak %99.8 dogruluk orani ile
gerceklestirmistir.

Derin Inang Ag1 (Deep Belief Network-DBN), bir tiir ¢ok katmanli sinir agidir ve girdi verilerini ¢ok sayida
katman arasinda isleyerek 6grenme yapar. Makinalarda olusan arizalarin DBN ile etkili bir bigimde tespit edildigi
aragtirmacilar tarafindan yapilmis ¢aligmalarla ispatlanmistir [20-23].

Seyrek Otomatik Kodlayict (Sparse Auto Encoder-SAE), bir tiir oto-kodlayicidir ve veri setlerinden 6zetler
c¢ikararak bu veri setlerinin dzelliklerini kodlar. [24,25]. [25]teki, ¢aligmada asenkron motor ariza teshisi i¢in SAE
tabanli bir derin sinir ag1 yaklagimi1 sunulmustur. Bu yaklagimda, SAE kisa ve 6z 6zellikleri denetimsiz bir sekilde
yiiksek boyutlu verilerden otomatik olarak 6grenir. Ozellik 6grenmenin saglamligini artirmak igin SAE’nin
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girisine bir giirtiltii giderici kodlama eklenmistir. Elde edilen %97.61 dogruluk orani, SAE tabanli derin sinir
aginin, asenkron motorun ariza teshisi i¢in iyi bir kararliliga sahip oldugunu gostermektedir.

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long short-term memory-LSTM) aglari, girdi verilerinin zamana gdre degigim
gosterdigi durumlarda 6zellikle etkilidir ve ¢ok sayida girdi verisini birbirleriyle baglantili olarak isleyebilir.
[26]’daki ¢alismada, ii¢ eksenli ham titresim verilerini kullanarak ger¢ek zamanli motor ariza tespiti yapilmstir.
Onceki calismalarla karsilastirildiginda bu ¢alisma, titresim verileri ile gercek zamanl yatak ariza tespiti icin
Raspberry-Pi mikrobilgisayarindaki derin 6grenme algoritmalarini kullanmigtir. Siniflandirmada kullamlan LSTM
modelinin performansini iki farkli veriseti kullanilarak test edilmistir. %75.33 ve %88.08 dogruluk oraniyla motor
yataklari saglikli ve arizali olmak tizere siniflandirilmigtir.

Bu ¢aligmada, motor yatak arizasi teshisi i¢in derin 6grenme mimarilerinden olan CNN tabanli yeni bir model
tasarlanmustir. Onerilen modelde giris verisi olarak titresim sinyalleri kullanilmistir. Bu model ile i¢ yatak yiizeyi
ve dis yatak yiizeyinde olusan hatalar ile bilyelerde meydana gelen hatalarin tespiti saglanmistir. Onerilen modelin
performansi farkli senaryolar olusturularak test edilmis ve ariza tespitinde kullanilabilecek genelleme yetenegi
yiiksek ve giivenilir bir model oldugu goriilmiistiir.

2. Motor Ariza Veri Seti

Calismada kullanilan motor ariza veri seti, Ottawa Universitesi tarafindan olusturulmustur [27]. Saghikli, dis
yatak yiizeyi arizasi, i¢ yatak yiizeyi arizasi, bilye arizasi, i¢ yatak yiizeyi-dis yatak yiizeyi-bilye iizerindeki
birlesik arizalar olmak iizere bes sinifta veriler toplanmustir. Veri seti olusturulurken kullanilan deney semasi Sekil
2’de gosterilmistir. Saft1 desteklemek icin sola saglikli ve saga test yatagi olmak iizere iki ER16K bilyali rulman
monte edilmistir. Test yatagindaki titresim sinyallerini toplamak amaciyla bir ivmedlger (ICP ivmedlger, Model
623CO01) yerlestirilmistir. Ayrica saftin doniis hizin1 6lgmek amaciyla bir encoder kullanilmistir.

Saghkh yatak Test yatagy

Encoder | | ivmesicer |

Sekil 2. Calismada kullanilan motor ariza veri setinin elde edilmesi i¢in kurulan deney diizenegine ait temsili bir
gosterim.

Her veri kiimesi i¢in yatak saglik durumu ve degisen hiz durumu olmak iizere iki deney ayari vardir. Veri
setine ait kisaltmalarda bulunan C1 sembolii saglikli duruma ait verileri, C2 sembolii i¢ yiizey hatasi olan duruma
ait verileri ve C3 sembolii disg yiizey hatasi olan duruma ait verileri, C4 sembolii bilye hatasi olan duruma ait
verileri ve C5 sembolii i¢ yatak yiizeyi-dis yatak yiizeyi-bilye iizerindeki birlesik hatali verileri igermektedir.
Kisaltmalarda A sembolii artan hiza ait verileri, B sembolii azalan hiza ait verileri, C sembolii artip ardindan azalan
hiza ait verileri ve D sembolii azalip ardindan artan hiza ait verileri icermektedir.

Deney siiresince 200 kHz 6rnekleme frekansinda 10 saniye boyunca titresim sinyalleri ivmedlger ile elde
edilmistir. Elde edilen toplam veride 200 kHzx10 sn = 2,000,000 6rnek bulunmaktadir. Bu ¢aligmada, orijinal
sinyaller segmantasyon isleminden gecirilerek her sinyal i¢cin 0.01 saniyelik segmentler olusturulmustur. Boylece
tek bir kayittan 2000 (2,000,000/1000) 6rnek elde edilmistir. Daha sonra, orijinal veri setindeki C1-A-1, C1-A-2
ve C1-A-3 verileri C1A olarak birlestirilmis olup toplam 6000 6rnek icermektedir. Ayni islem diger saglik ve hiz
durumlar igin tekrarlanmigtir. Tablo 1°de, saglik durumlar1 ve degisen hiz durumlarinda alinan veriler ve bu
verilere ait sayisal bilgiler gosterilmistir.
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Tablo 1. Her sinif igin segmentlere ayrilmis veri seti ve 6rnek sayilari.

Artip Azalip
Hiz durumlari Artan hiz Azalan hiz ardindan ardindan Ornek
azalan hiz artan hiz Sayilari
Siniflar A B C D
Saglikli C1 6000 6000 6000 6000 24000
I¢ yiizeyi hatas1 C2 6000 6000 6000 6000 24000
D1s yiizey hatasi C3 6000 6000 6000 6000 24000
Bilye hatas1 C4 6000 6000 6000 6000 24000
Birlesik hata C5 6000 6000 6000 6000 24000
Toplam 30000 30000 30000 30000 120000

3. Materyal ve Metod

Bu ¢aligmada, motor saglik durumunu degerlendirmek amaciyla 1D-CNN yapisi kullanilmistir. Tasarlanan
derin ag modeli, 6znitelik ¢gikartma veya Oznitelik se¢cimi adimi gerektirmeden ugtan uca bir yap1 ile otomatik
olarak simiflandirma saglar [28-30]. 13 katmanli olarak tasarlanan bu model farkl1 hiz kosullar1 altinda motor saglik
durumunu yiiksek dogrulukla smiflandirdigr ig¢in genelleme yeteneginin yiiksek oldugu sdylenebilir. Sekil 3
(a)’da, ¢alismada kullanilan yontemin blok semasi verilmistir.

3.1. Onerilen CNN modeli

Sinir aglarmin bir ¢esidi olan CNN; konvoliisyon katmani, aktivasyon katmani ve havuzlama (pooling)
katmanlarini igeren, bir¢ok alanda teshis ve siniflandirmada basarili oldugu kanitlanmis bir yapidir [31]. CNN
modelinde, agirliklarin paylagilmasiyla tant modellerindeki egitim parametrelerinin sayisi azaltilarak yakinsama
hizlandirilabilir ve agir1 6grenme azaltilabilir [32]. Bu nedenlerden dolayi ¢alisma kapsaminda CNN yapisi tercih
edilmigtir.

Titresim sinyalleri bir boyutlu oldugu i¢in ¢alisma kapsaminda 1D-CNN ag tercih edilmistir. Tasarlanan
derin ag modeli 13 katmandan meydana gelmektedir. Model, 1D Konvoliisyon (IDCNN), MaxPooling (MaxPool),
flatten ve dense katmanlarina sahiptir. Sekil 3 (b)’de motor ariza tespiti i¢in onerilen 1D-CNN modeline ait bir
blok gosterim verilmistir.

Modelin ilk katmaninda girig olan titresim sinyallerine 5 ¢ekirdek boyutlu 32 adet filtre ile 1D konvoliisyon
gerceklestirilir. 1D MaxPool katmaninda, 6nceki konvoliisyon katmanindan gelen 6zellik haritalar1 iizerinde
maksimum degerler alinarak daha diisiik boyutlu 6zellik haritasi olusturulur. Pooling katmani, énceki katmana
gore Ozellik haritalarinin boyutunu kiiciilterek derin 6grenme yapisinin hesaplama maliyetini azaltmak i¢in
eklenmistir. Ugiincii katmanda cekirdek boyutu 3 olan 64 filtre ile konvoliisyon uygulanan sinyallere dérdiincii
katmanda tekrar 1D MaxPool uygulanarak kaydirma degiskeni degerine bagli olarak boyut yartya diisiiriiliir. Bu
isemler sonraki 1IDCNN ve 1D MaxPool katmanlarinda tekrarlanir. Onerilen derin ag, 11. katmanda bir flatten
katmana sahiptir, boylece 10. katmandan elde edilen 6zellik haritalari, agin sonraki katmanlarina girdi olarak
uygun boyuta doniistiirilebilir. Bu katman, ¢ok boyutlu girdi 6zellik vektorlerini tek boyutlu ¢ikt1 verilerine
dontistiiriir. Flatten katmandan elde edilen Oznitelikler, 512 birimlik dense katmanina beslenir. Bu dense
katmaninin aktivasyon fonksiyonu yaygin olarak kullanilan Dogrultulmus Dogrusal Unite (Rectified Linear Unit-
ReLU) olarak belirlenmistir. Agin son katmani olan 13. katmanda, softmax katmani1 kullanilarak girdi sinyallerinin
ait oldugu sinifin tahmini gergeklestirilir.
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Sekil 3. (a) Onerilen ugtan uca 6grenme yapisini olusturmak icin akis semasinin gdsterimi (b) Onerilen 1D-
CNN modeline ait bir blok gdsterim.

3.2. Deneysel kurulum

Bu ¢aligmada {i¢ farkli durum ile dnerilen CNN modelin motor ariza tespitindeki performansi test edilmistir.

e Durum 1: Tim verilerin %80°1 egitim; %10’u dogrulama ve kalan %10°u test i¢in kullanilmustir.

e Durum 2: Artan (A) ve azalan (B) hizda alinan tiim verilerin %90°’1 egitim, %10’u dogrulama igin
kullanilmustir. Test agsamasi i¢in ii¢ farkli durum s6z konusudur. Test i¢in ilk olarak, dnce artip sonra azalan hizdaki
(C) veriler kullanilarak modelin performansi degerlendirilmistir. Ikinci olarak, once azalip sonra artan hizdaki (D)
verilerle modelin dogrulugu test edilmistir. Son olarak bu iki durum birlestirilerek test asamasi tamamlanmustir.

e Durum 3: Ugiincii durumda 6nce artip sonra azalan hizdaki (C) ve énce azalip sonra artan hizdaki (D)
tiim verilerin %90°1 egitim, %10’u dogrulama i¢in kullanilmigtir. Test asamast i¢in ti¢ farkli durum s6z konusudur.
[k olarak, artan hizdaki (A) veriler kullamlarak modelin performansi degerlendirilmistir. ikinci olarak azalan
hizdaki (B) verilerle modelin dogrulugu test edilmistir. Son olarak bu iki durum birlestirilerek test asamasi
tamamlanmustir.

Yukarida anlatilan durumlar Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Onerilen ugtan uca dgrenme yapist i¢in kullanilan verilerin dagilimi

Durumlar Egitim+Dogrulama Test
Durum 1 A+B+C+D A+B+C+D
(%80 egitim, %10 dogrulama) (%10 test)
Durum 2 A+B (@C
(%90 egitim, %10 dogrulama) (b) D
(c) C+D
Durum 3 C+D (@A
(%90 egitim, %10 dogrulama) (b) B
(c) A+B
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Calismada onerilen derin 6grenme modeli, Pyton programlama dili ve Keras derin 6grenme kiitiiphanesi
kullanilarak olusturulmustur. Caligmanin tamami Intel Core i7-7700HQ 2.81 GHz CPU ve NVIDIA GeForce GTX
1050 grafik kartina sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Onerilen modelin hiperparametreleri i¢in 6grenme
orani le-3 olarak ayarlanmistir, optimzasyon algoritmasi i¢in “adam optimizer” ve kayip fonksiyonu olarak
“categorical cross entropy” tercih edilmistir. 128 y1gin boyutu ile 30 tur (epoch) boyunca sonuglar alinmustir.

3.3. Deneysel sonugclar

Belirlenen tiim durumlar i¢in deneysel ¢aligmalar hi¢bir parametre degistirilmeden aym1 1D-CNN modeli
kullanilarak gerceklestirilmistir. Sekil 4’te, 30 tur i¢in modelin kayip degerlerindeki degisiklikler verilmistir. Bu
grafiklere bakilarak veri setleri iizerinde modelin 6grenmesinin gerceklestigi soylenebilir. Sekil 5, bes smnifl
verileri siniflandirmak icin Onerilen modelin dogruluk grafiklerini gostermektedir. Performans grafiklerine
bakildiginda modelin asir1 uyum sorunu olmadig1 goriilmektedir.

Kayip Degerleri

Kayip Degerleri

Kayip Degerleri

Durum 2 (b)

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 0 10 15 20 25 30
Epoch Epoch Epoch
1 1 1
0.9 0. 0.9
Durum 2 (c) Durum 3 (a) Durum 3 (b)
0.8
Dogrulama
0.7 -5
—— Egitim

Kayip Degerleri

Kayip Degerleri

10

15 20 25
Epoch

Durum 3 (c)

Dogrulama
— Egitim

5

10

15 20 25
Epoch

10

15 20
Epoch

Sekil 4. 1D-CNN modelin kayip degerleri grafikleri (egitim ve dogrulama)
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Sekil 5. 1D-CNN modelin dogruluk degerleri grafikleri (egitim ve dogrulama)

Sekil 6, bes sinifli verileri simflandirmak igin 6nerilen modelin hata matrisini gdstermektedir. Onerilen
modelin %90.54 dogruluk orani ile en diisiik performans gésterdigi Durum 3 (a)’nin hata matrisi incelendiginde,
bilye arizasina sahip 6000 6rnegin 2301’inin yanlis smiflandirildigr goriilmektedir. Bu durumda, bilye hatasina
sahip 2104 6rnek i¢ yiizey hatasina sahip olarak etiketlendirilmistir.

1D-CNN model en yiiksek performansi %98.19 dogruluk orantyla Durum 2 (a)’da géstermistir. Model en iyi
performansi birlesik hataya sahip verileri siniflandirirken gostermistir. Birlesik hataya sahip 6000 verinin yalnizca
67’sini yanlis siniflandirmistir. Bu durumda en fazla hata, i¢ yiizey hatasina sahip 95 veri birlesik hatayla
karigtirtlirak yapilmustir.

Modelin performansini ayrintili olarak degerlendirmek icin kullanilan bazi kriterler vardir. Hata matrisi
kullanilarak hesaplanan bu degerler gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif
oranlar1 (FN) ile ilgilidir. Modele ait kesinlik degeri Denklem 1, duyarlilik degeri Denklem 2, F1-Score degeri
Denklem 3, 6zgiilliik degeri Denklem 4 ve dogruluk degeri Denklem 5°te verilen formiillerle hesaplanir.

Kesinlik (%) = ——x 100 1)
Duyarlilik (%) = TPTfFN x 100 2)
P1 = score = Lottt @
Ozgillik (%) = —— x 100 o)
Dogruluk (%) = —— 10— 100 (5)

Yukaridaki formiiller kullanilarak hesaplanan performans degerleri Tablo 3’te verilmistir.
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Durum 1 Durum 2 (a) Durum 2 (b)
ci| 22713 | 16 13 30 1 c1| 5909 | 36 24 31 0 C1| 4486 | 339 | 300 | 84 | 21
c2| 10 | 2428 | o0 13 2 c2| 30 | 5833 | 17 25 95 c2| 27 | 5747 | 23 | 165 | 38
= 3 3
% c3| 2 8 | 232 | 6 17 5 c3| 12 0 | 592 | 2 57 | 5 c3| 53 22 | 5748 | 106 | 71
G} ] G}
c4| 3L 16 2 | 261 | 9 c4| 62 39 2 | 5854 | 43 c4| 33 20 4 | 5918 | 25
cs| 1 21 27 15 | 2386 cs| 1 4 50 12 | 5933 cs| 0 3 63 26 | 5908
cL c2 c3 c4 Cs cT c2 c3 ¢4 Cs cL c2 c3 c4 Cs
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
Durum 2 (c) Durum 3 (a) Durum 3 (b)
C1|10826 | 649 | 59 | 464 2 c1| 5792 | 14 13 | 169 | 12 ci| 5760 | 1 4 232 3
c2| 7 |1817| 11 79 16 c2| 18 | 5906 | 5 32 39 c2| 230 | 5545 | © 211 | 14
ol ol ol
5 c3| 125 | 66 | 11676 | 88 45 5 c3| 43 5 | 5000 | 1 51 5c3| 473 | 43 | 5409 | 13 62
G} ] G}
c4| 164 | 184 | 10 |11625 | 17 cal 128 | 2104 | 11 | 3699 | 58 cal 469 | 110 | 16 | 5325 | 80
cs| 30 | 112 | 200 | 207 | 11361 cs| 16 29 37 44 | s874 cs| 19 39 72 16 | 5854
cL Cc2 c3 c4 G cTL c2 c3 c4 G5 cL Cc2 c3 c4 C5
Tahmin edilen Tahmin edilen Tahmin edilen
Durum 3 (c)
c1|11192 | 16 10 | 767 | 15
c2| 143 | 11198 1 612 46
4
S ca3l 379 | 45 | 11340 | 46 | 190
]
c4| 382 | 1898 | 30 | 9323 | 367
cs| 10 43 51 | 120 | 11776
cT c2 c3 c4 G5
Tahmin edilen
Sekil 6. Onerilen modelin hata matrisleri
Tablo 3. Onerilen 1D-CNN modelin performans degerleri
Durumlar Kosullar | Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Ozgiilliik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
Durum 1 - %97.82 %97.82 %97.82 %99.45 %297.83
@) %98.20 %98.19 %98.19 %99.54 %098.19
Durum 2 (b) %93.21 %92.69 %92.52 %98.17 %92.69
(c) %95.61 %95.50 %95.50 %98.87 %95.51
@) %91.97 90.57 %90.24 %97.64 9090.54
Durum 3 (b) %93.40 %92.97 %93.04 %98.24 %92.98
(c) %91.45 %91.38 %91.32 %97.84 %91.38
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Bu caligmada asagidaki sinirlamalar mevcuttur:

e Kullanilan veri seti igerisindeki kayitlar sinirli oldugu i¢in segmantasyon ile veri sayisi artirilmistir. Daha
fazla kayit elde edilmesi durumunda daha yiiksek ve giivenilir dogruluk degerlerine ulasilabilir.

e Kullanilan derin 6grenme modellerinin egitimleri GPU gibi yiiksek 06zellikte donanima ihtiyag
duymaktadir.

4. Sonug

Bu caligmada, bir motordaki yataklardan farkli hizlar altinda alinan titresim verileri ile bes sinifi kapsayan bir
smiflandirma yapmak amaciyla 1D-CNN model &nerilmistir. Onerilen yontem uctan uca dgrenme yapisinda
oldugundan 6znitelik ¢ikarimi veya secimi siirecleri i¢in herhangi bir uzman miidahalesine gerek duymadan
otomatik olarak ariza tespiti saglamistir. Farkli durum ve kosullar olusturularak model performansi
degerlendirilmis ve Onerilen modelin %90.54 ile %98.19 arasinda doguluk oranlariyla motor yatak ve
bilyelerindeki ariza tespitini sagladigi goriilmiistiir. Bu dogruluk oranlari, modelin motor arizasi tespitinde
kullanilabilecek etkin bir yapida oldugunu gostermektedir. 1D-CNN ile titresim verilerinin analizi ve
smiflandirilmasinin son derece basit olmasi ve sonuglarin verimliligi bu modelin farkli motorlardan farkl yataklar
i¢in alinan sinyallerde uygulanabilirligini denetlemek i¢in motive edicidir.
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