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OZET
DOKTORA TEZi

YAPAY ZEKA TEKNIKLERINi KULLANARAK RULMANLARDA ARIZA VE
KALAN FAYDALI OMUR TAHMINi

Eyyup AKCAN
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dah
Damisman: Dog. Dr. Yilmaz KAYA
2025, 117 Sayfa

Bu tez, endustriyel makinelerin kritik bilesenlerinden biri olan rulmanlarin ariza teghisi
ve Omrii tahmini konularinda yenilik¢i yaklagimlar sunmaktadir. Rulmanlarin arizalanmasi,
makine performansinda ciddi kayiplara ve yiiksek ekonomik maliyetlere yol acabilecegi i¢in, bu
alandaki erken teshis ve Omiir tahmin ¢alismalar1 biiyiik bir énem tasimaktadir. Calismada,
rulman arizalarmin teshisi i¢in lazer 1s11 kullanarak yapay hatalar olusturulmus ve bu hatalar
farkli hiz ve yiik kosullarinda detayli titresim analiziyle incelenmistir. Entropi tabanl 18 farkl
yontemle dznitelikler ¢ikarilmis ve s6z konusu dznitelikler Ekstrem Ogrenme Makinesi (ELM)
modeli ile simiflandirilmustir. Ozellikle Fuzzy Entropi ve Slope Entropi yontemleri, sirasiyla
%98.48 ve %100 dogruluk oranlariyla yiksek performans sergilemistir. Onerilen yontem,
literatiirdeki diger modern yaklasimlarla karsilastirildiginda tstiinliik gostermistir. Caligmanin
bir diger énemli kismi, MM-1D-LBP y6ntemi ile 6znitelik ¢ikarimi ve 1D-CNN-LSTM tabanh
hibrit bir model kullanilarak rulman arizalarinin tahmin edilmesidir. Bu yontemle %99.31 ile
%99.65 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Literatiirde siklikla kullanilan GRU ve LSTM tabanl
modellerle kiyaslandiginda, oOnerilen yaklasim daha yiiksek dogruluk sunmus ve Ozellikle
karmasik ariza tiplerinin simiflandirilmasinda basarili olmustur. Rulman oOmrii tahmini
kapsaminda, 1D-TP ve LSTM modellerinin birlestirildigi bir yontem gelistirilmis ve bu yontem,
Pronostia platformundaki veri setleri {izerinde test edilmistir. Titresim sinyallerine dayali olarak
yapilan analizlerde, Bearing3 3 senaryosunda RMSE=0.0470 ve Score=0.6360 gibi diisiik hata
ve yiiksek performans degerleri elde edilmistir. Onerilen model, literatiirdeki diger yontemlere
kiyasla daha diisiik hata oranlar1 ile ne ¢ikmaktadir. Ornegin, Bi-LSTM (RMSE=0.2300) ve
Relief-SVM (RMSE=0.2500) gibi yontemlere kiyasla, 6nerilen 1D-TP+LSTM modelinin RMSE
degeri 0.2074 olarak kaydedilmis ve daha iyi bir tahmin dogrulugu saglanmistir. Sonug olarak,
bu ¢aligma, entropi tabanli ELM ve 1D-TP+LSTM gibi yenilik¢i yontemlerle hem ariza teshisi
hem de 6miir tahmini alanlarinda 6nemli katkilar sunmaktadir. Gelistirilen modeller, endiistriyel
bakim siireclerinde daha hizh, giivenilir ve diisiik maliyetli ¢oziimler saglamaktadir. Caligma
bulgular1 hem akademik literatire hem de endiistriyel uygulamalara degerli bir referans
olusturmaktadir. Gelecekte, farkli veri setleri ve calisma kosullarinda modelin genelleme
kapasitesinin artirilmast ve entropi yontemlerinin cesitlendirilmesi, Onerilen yaklasimlarin
etkinligini daha da artirabilir.

Anahtar Kelimeler: 1D-CNN, 1D-LBP, ELM, Entropi Varyantlari, LSTM, Rulman
Ariza, RUL



ABSTRACT
DOCTORAL THESIS

BEARING FAILURE AND REMAINING USEFUL LIFE ESTIONS USING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Eyyiip AKCAN
Batman University Graduate Education Institute
Department of Electrical and Electronics Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Yilmaz KAYA

2025, 117 Pages

This study presents innovative approaches for fault diagnosis and life prediction of
bearings, which are critical components of industrial machines. Bearing failures can lead to
significant performance losses and high economic costs, emphasizing the importance of early
diagnosis and life prediction in this field. In the study, artificial defects were created using laser
beams, and these defects were analyzed in detail through vibration analysis under varying speed
and load conditions. Features were extracted using 18 different entropy-based methods and
classified using the Extreme Learning Machine (ELM) model. Notably, Fuzzy Entropy and Slope
Entropy methods demonstrated high performance with accuracy rates of 98.48% and 100%,
respectively. The proposed method outperformed other modern approaches in the literature.
Another significant aspect of the study involves the use of the MM-1D-LBP method for feature
extraction and a hybrid 1D-CNN-LSTM-based model for fault prediction. This method achieved
accuracy rates of 99.31% to 99.65%. Compared to commonly used models in the literature, such
as GRU and LSTM, the proposed approach provided higher accuracy, particularly in classifying
complex fault types. For bearing life prediction, a method combining 1D-TP and LSTM models
was developed and tested on datasets from the Pronostia platform. In analyses based on vibration
signals, the Bearing3_3 scenario yielded low error and high performance metrics, with RMSE =
0.0470 and Score = 0.6360. The proposed model stands out with lower error rates compared to
other methods in the literature. For instance, the Bi-LSTM model (RMSE = 0.2300) and the
Relief-SVM model (RMSE = 0.2500) showed inferior accuracy compared to the proposed 1D-
TP+LSTM model, which achieved an RMSE of 0.2074. In conclusion, this study offers
significant contributions in fault diagnosis and life prediction through innovative methods such
as entropy-based ELM and 1D-TP+LSTM. The developed models provide faster, more reliable,
and cost-effective solutions in industrial maintenance processes. The findings of the study serve
as a valuable reference for both academic literature and industrial applications. In the future,
enhancing the generalization capacity of the model with different datasets and operating
conditions, as well as diversifying entropy methods, could further improve the effectiveness of
the proposed approaches.

Keywords: 1D-CNN, 1D-LBP, Bearing Failure, ELM, Entropy Variants, LSTM, RUL
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Kisaltmalar

1D-CNN
1D-TP
ANN
ASB
AVMD

SIMGELER VE KISALTMALAR

: Zaman serisindeki toplam veri noktasi sayist

: Faz uzaymin gomuili boyutu

: Gecikme degeri

: Benzerlik yaricap1

: Gecikmeli yeniden yapilandirilmis vektor

: Belirli bir hedef noktada verilen komsu noktalarin sayisi
: Yaklasik entropi i¢in diizenlilik 6l¢iitii

: Bir m - boyutlu vektoriin ortalama degeri

: Belirli bir n gradyan ve r genislik i¢in benzerlik 6lgiitii
: Zaman serisinin iii. 6rnegini ifade eder.

: Zaman serisinin toplam uzunlugu.

: Heaviside fonksiyonu.

: Zaman alanidaki sinyal

. GUc¢ spektral entropisi

: Histogramin kutu sayis1

: Tanimlanan anahtar oriintii

: Bir Boyutlu Evrigimli Sinir Ag1

: Bir Boyutlu Uclii Desen
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1. GIRIS

Rulmanlar, doner hareketlerin verimli bir sekilde iletilmesini saglayan,
stirtinmeyi minimuma indirerek mekanik sistemlerin performansini ve dmriinii artiran
kritik bilesenlerdir. Genellikle iki ylizey arasindaki siirtiinmeyi azaltmak amaciyla
kullanilan bu bilesenler, makine miihendisligi ve endiistriyel uygulamalarda énemli bir
yer tutar. Rulmanlar, temel olarak i¢ ve dis halkalar, yuvarlanan elemanlar (bilyalar veya
makaralar) ve bu elemanlar1 hizalayan bir kafesten olusur. Bu yapi, rulmanlarm yiiksek
hizlarda calisabilmesine ve biiyiik yiikleri giivenilir bir sekilde tasiyabilmesine olanak
tanir. Rulmanlar, doner ya da lineer hareketli bilesenlerin siirtlinmesiz veya diisiik
sirtinmeyle c¢alismasint saglamak amaciyla kullanilan mekanik pargalar olarak
tanimlanabilir. Rulmanlarin temel islevi, hareketli parcalarin birbirine temas etmesini
Onleyerek siirtiinmeyi azaltmak ve enerji kayiplarint minimize etmektir. Genellikle iki
ana bilesenden olusur: sabit bir dig halka ve donen bir i¢ halka. Bu halkalarin arasinda yer
alan yuvarlanma elemanlari, silirtiinmeyi azaltarak hareketin verimli bir sekilde
iletilmesini saglar. Kafes adi verilen kisim ise, yuvarlanma elemanlarmin diizgiin bir
sekilde hizalanmasini ve hareket etmesini saglar. Genel amacl kullanilan bir rulmanin

goruntasa Sekil 1.1.°de verilmistir (Kaya ve ark., 2021; Zhuang ve ark., 2022).

Yuvarlanma elemani

Kafes

ic bilezik

Dis bilezik

Sekil 1.1. Bir rulmanin elemanlar1 (Rastegari, A. 2017)

Rulmanlar, yogun mekanik stres altinda olduklarindan dolay1 yuksek dayanikliga

sahip olmalidir. Rulmanlarda meydana gelen hasarlar, sistemi olumsuz etkileyebilir ve
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otomasyon sistemlerinde biiyiik maddi kayiplara ve hatta insan kayiplarina neden olabilir.
Makinelerin sorunsuz ¢alismasi ve uzun omiirlii olmasi i¢in rulman bilesenlerinin hatasiz
bir sekilde ¢aligmasi hayati 6nem tagir. Bu nedenle, doner rulmanlarin ariza teshisi
yapilmasi, bakim maliyetlerini azaltmak ve mekanik sistemlerin giivenilirligi ile
gUvenligini artirmak agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Avrupa'daki bir ¢alismaya gore,
rulmanlarin %34'i 6dmriinli tamamlayabilirken %66's1 ¢esitli nedenlerden dolay1 6nceden
degistirilmistir. Erken degistirilenler arasinda, %16'sinin montaj ve sdokme hatalar1
nedeniyle Omriinii tamamlayamadigi, %36'smin yaglama hatalar1 nedeniyle Omriinii
tamamlayamadig1 ve %14'iniin kot calisma kosullar1 ve kirlilik nedeniyle dmriinii
tamamlayamadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle, uygun bakim ve yaglama prosediirlerinin
diizenli olarak uygulanmasi biiylik 6nem tasir. Rulman arizalari, mekanik siirtiinme, asir
1sinma, asir1 veya ters yikleme ve isletme sirasinda kirlenme gibi ¢esitli faktorlerden
kaynaklanabilir. Ayrica, iretim sirasinda bilyelerin hizalamasindaki hatalar ve dayaniksiz
malzemelerin kullanimi da rulmanlardaki arizalara neden olabilir. Bu tur hatalar,
rulmanlara dayanan makinelerin performansmni 6nemli Olgiide etkileyebilir. Rulman
arizalarinin erken tespiti ve gerekli dnlemlerin alinmasi, makinelerin verimli bir sekilde
caligmasini saglamak i¢in Kritik bir 6neme sahiptir. Mekanik iletim sistemlerinin temel
bir bileseni olarak, rulman arizalar1 mekanizmanin kararliligi, hassasiyeti ve verimliligi
iizerinde biiyiik etkilere sahip olabilir. IIk basta hafif arizalarin bile ihmal edilmesi ve
kotlilesmesine izin verilmesi, mekanizmanin giivenligi ve dmriine tehdit olusturabilir. Bu
nedenle, rulmanlar, tiim mekanizma ile karsilastirildiginda olduk¢a ucuz olduklari
diizenli olarak izlenmeli ve ariza durumunda zamaninda degistirilmelidir. Rulmanlarin
arizasi genellikle tiim mekanik sistemlerin giivenli calismasini etkiler. Istatistikler, ddnen
makinelerdeki arizalarin yaklasik %40'min rulman arizasindan kaynaklandigini
gostermektedir. Rulmanlarm degeri belki yiiksek olmayabilir, ancak rulman arizalari
dogrudan ilgili miller, disliler ve diger bilesenleri etkileyerek tiim makine ve ekipmanin
normal sekilde caligmasini engelleyebilir. Bu da ciddi ekonomik kayiplara yol acabilir.
Bu nedenle, rulman arizalarmin erken tespiti, beklenmedik arizalari ve rulman
arizalarindan kaynaklanan bakim maliyetlerini 6nlemek i¢in son derece kritik bir rol

oynar (Yu ve ark., 2023; Kaya ve ark., 2022; Chen ve ark., 2021).

Rulmanlar, genis bir endiistriyel uygulama yelpazesinde kullanilir. Havacilik,
uzay ve gemi yapimi tekerlekli tasitlar, ucaklar, trenler, motorlar, tagima hatlari, disliler,

kaliplar, gamasir makineleri, mikroskoplar, teleskoplar, rizgar turbinleri ve pompalar gibi



birgok mekanizmada rulmanlar genis bir uygulama alanina sahip olmakla birlikte 6nemli
bir rol oynar. Rulmanlarm bu kadar genis bir kullanim alan1 bulmasinin nedeni, hareketli
parcalarin siirtiinmesini azaltarak sistemlerin verimliligini artirmalaridir. Genellikle
yiiksek hiz ve yiik altinda ¢alisan sistemlerde kullanilirlar. Bu nedenle, yiiksek hassasiyet,
giivenilirlik ve dayaniklilik 6zellikleri tagimalar1 gereklidir (Kuncan ve ark., 2020; Hou
ve ark., 2023).

Rulmanlar, mekanik sistemlerin isleyisinde kritik bir dneme sahiptir. Doner
parcalarm birbirine temasi engelleyerek asinmay1 ve enerji kaybint minimize ederler.
Bu, makinelerin daha uzun émiirlii olmasini ve daha verimli calismasini saglar. Ozellikle
yiiksek hiz ve yiik altinda c¢alisan sistemlerde, rulmanlarin dayaniklilig1 ve giivenilirligi,
tim sistemin performansin1 dogrudan etkileyebilir. Rulmanlar tek baslarma yiliksek bir
maddi degere sahip olmasalar da arizalanmalari, makine sistemlerinde ciddi hasarlara
neden olabilir ve bu arizalar biiylik maliyetlere yol agabilir (Chen ve ark., 2021; Wang ve
ark., 2023).

Rulmanlar, yogun mekanik stres altinda calistiklar1 i¢in zamanla arizalar meydana
gelebilir. Rulman arizalari, genellikle asir1 1sinma, asir1 yiikleme, kirlilik, yaglama
eksiklikleri, montaj hatalar1 ve imalat hatalar1 gibi nedenlerden kaynaklanir. Bu arizalar,
rulmanlarin  i¢ ve dis halkalarinda, yuvarlanma elemanlarinda veya kafesinde
deformasyonlara ve aginmalara neden olabilir. Rulman arizalar1 genel olarak dort ana
grupta incelenebilir: Yiizey hasarlari, malzeme yorgunlugu, korozyon ve kontaminasyon.
Yiizey hasarlari, yuvarlanma elemanlari ile halkalar arasindaki metal-metal temasindan
kaynaklanir. Bu durum, 6zellikle yiiksek hizlarda ve agir yiiklerde calisan rulmanlarda
yaygmdir. Malzeme yorgunlugu, rulmanlarin siirekli yiik altinda kalmasi sonucu
meydana gelir ve bu da rulman yizeyinde gatlaklarin olusmasina yol agar. Korozyon,
rulman ylizeyinin kimyasal reaksiyonlar sonucu aginmasidir ve genellikle nemli veya kirli
ortamlarda calisan rulmanlarda goriiliir. Kontaminasyon ise rulman igine giren kir, toz
veya diger yabanci maddelerin, rulmanin isleyisini olumsuz etkilemesiyle ortaya ¢ikar.

Rulman arizalarinin yol agtig1 zararlar olduk¢a ciddidir. Mekanik sistemlerin
performansinda diisiis, verim kaybu, artan enerji tiiketimi ve yiliksek bakim maliyetleri bu
zararlarin basinda gelir. Ayrica, rulman arizalari, sistemdeki diger bilesenlerin de hasar
gormesine neden olabilir. Ornegin, bir rulmanin arizalanmasi, ona bagli olan miller,
digliler veya diger mekanik parcalarin da islevselligini olumsuz etkileyebilir. Bu da
sistemin tamamen durmasma ve biiyiikk ekonomik kayiplara yol acabilir (Harris &

Kotzalas, 2006; Kaya ve ark., 2021; Kuncan, 2020; Kuncan ve ark., 2020).
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Rulman arizalarinin erken tespiti, sistemin giivenligi ve verimliligi agisindan
kritik bir 6neme sahiptir. Su anda, rulman ariza teshisi i¢in en yaygm kullanilan teknik,
titresim verilerini izleyerek nesnenin saglik durumunu degerlendirmeye dayanan durum
izleme teknikleridir. Bu amagla gesitli ariza tespit yontemleri gelistirilmistir. Titresim
analizi, bu yontemler arasinda en yaygin kullanilanidir. Titresim analizi, rulmanlarin ariza
tespiti ve durum izleme siireglerinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Rulmanlar,
makine sistemlerinin kritik bilesenleri olup, zamanla asinma ve yorgunluk gibi
nedenlerden dolay: arizalanabilirler. Bu arizalarin erken tespiti, makinelerin kesintisiz
calismasi ve bakim maliyetlerinin azaltilmasi agisindan biliyiilk 6nem tasir. Titresim
analizi, bu baglamda, rulmanlari ¢aligma durumunu izleyerek potansiyel arizalarin tespit
edilmesinde etkili bir aragtir. Titresim analizi, bir rulman veya mekanik sistemde
meydana gelen titresimlerin Olciilmesi ve bu titresimlerin frekans bilesenlerinin analiz
edilmesi siirecidir. Titresimler, rulman i¢indeki yuvarlanma elemanlarinin halkalarla
etkilesimi sirasinda olusur. Bu etkilesimler, belirli bir frekans aralifinda titresimler iiretir.
Bir rulman diizgiin ¢alistiginda, bu titresimler genellikle diisiik seviyelerde ve belirli bir
frekans spektrumunda kalir. Ancak, rulman i¢inde bir ariza meydana geldiginde, bu
titresimlerin seviyesi ve frekans spektrumu degisir. Hatta rulman sisteminde gurulti veya
titresim de anormal dalgalanmalara neden olabilir. Titresim analizi, farkli yontemlerle
gergeklestirilebilir. Bu yontemlerin baslicalar1 sunlardir:

1. Zaman-Domain Analizi: Bu yontem, titresim verilerinin zamanla nasil
degistigini analiz eder. Zaman-domain analizi, titresim sinyalinin zaman ig¢indeki
genligini dogrudan inceler. Arizalar genellikle titresim sinyalinde ani degisiklikler
veya piklerle kendini gosterir. Bu nedenle, zaman-domain analizi, ani arizalarin
tespitinde etkili olabilir. Ancak, zaman-domain analizi, sinyalin frekans
bilesenlerini belirlemek i¢in yeterli degildir.

2. Frekans-Domain Analizi: Bu yontem, titresim sinyalinin frekans bilesenlerini
analiz eder. Frekans-domain analizinde, genellikle Hizli Fourier Doniistimii (Fast
Fourier Transform, FFT) kullanilir. FFT, zaman-domain verilerini frekans-
domain verilerine doniistiirerek, titresimlerin hangi frekansta meydana geldigini
belirler. Rulman arizalari, genellikle belirli frekanslarda anormal titresimler tiretir.
Bu nedenle, frekans-domain analizi, rulman arizalarinin tespitinde yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, i¢c halka arizalari, dis halka arizalari, yuvarlanma
elemanlarindaki arizalar ve kafes arizalari, belirli frekanslarda karakteristik

titresimler tiretir.



3. Zarf Analizi: Bu yontem, zayif ve disik frekansli titresim sinyallerini
giiclendirmek i¢in kullanilir. Zarf analizi, 6zellikle yuvarlanma elemanlarmdaki
kiiciik arizalarin tespitinde etkilidir. Bu teknik, sinyalin genlik zarfini belirleyerek,
diisiik genlikli titresimleri daha belirgin hale getirir. Rulmanlarin erken asama
arizalari, genellikle diisiik genlikli sinyaller iiretir, bu nedenle zarf analizi bu tiir
arizalarin erken tespiti i¢in ¢ok yararhdir.

4. Dalgacik Doniisiimii: Dalgacik doniisimi (Wavelet Transform), sinyalin hem
zaman hem de frekans bilesenlerini inceleyebilen bir tekniktir. Bu yOntem,
ozellikle zamanla degisen sinyallerin analizinde kullanilir. Dalgacik dontigiimii,
rulman arizalarinin tespiti icin zaman-frekans analizini mimkin kilar, bu da
arizalarin zamanla nasil gelisti§ini anlamada yardimci olur. Geleneksel FFT'nin
aksine, Dalgacik doniisiimii, sinyalin hem diisik hem de yiiksek frekansh
bilesenlerini ayni anda inceleyebilir, bu da rulman arizalarinin daha dogru bir
sekilde tespit edilmesini saglar.

Titresim analizi, ¢esitli endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Bu
yontem, Ozellikle yiiksek hizli makinelerde, tiirbinlerde, motorlarda, disli kutularinda ve
pompalarda rulmanlarin durum izlenmesi igin kritiktir. Bu tiir makinelerde, rulman
arizalarinin erken tespiti, makinelerin durus siirelerini minimize etmek ve maliyetli
hasarlar1 6nlemek icin hayati Oneme sahiptir. Titresim analizine dayali bir bakim
stratejisi, arizalar1 tespit ederek, arizalarm gelisimini izleyebilir ve Onleyici bakim
programlarinin optimize edilmesine katkida bulunur. Titresim analizi, bir¢ok avantaja
sahiptir. {1k olarak, rulman arizalarmin erken tespiti i¢in son derece hassas bir yontemdir.
Titresim analizi, kii¢iik arizalarin bile tespit edilmesine olanak tanir, bu da makinelerin
beklenmedik duruslarmi dnler. Ikinci olarak, bu yontem, farkli ariza tiirlerini (rnegin, i¢
halka, dis halka, yuvarlanma elemanlar1 ve kafes arizalari) tespit edebilme kapasitesine
sahiptir. Ugiincii olarak, titresim analizi, stirekli izleme ve veri toplama yetenekleri
sayesinde, rulmanlarin durumunu gercek zamanli olarak izleyebilir. Ancak, titresim
analizinin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu yOntem, gelismis veri analizi
yetenekleri ve 6zel ekipman gerektirir, bu da maliyetli olabilir. Ayrica, sinyalin dogru bir
sekilde yorumlanmasi i¢in uzmanlik gereklidir, aksi takdirde yanlis teshisler yapilabilir.
Ornegin, titresim sinyalindeki giiriiltii veya diger mekanik bilesenlerden gelen titresimler,
rulman arizalartyla karistirilabilir. Son olarak, titresim analizi, yalnizca arizalar belirli bir
asamaya geldiginde etkili olabilir; bu nedenle, ¢ok erken agama arizalar1 tespit etmek her

zaman mumkun olmayabilir. Bir rulman arizasi meydana geldiginde, yuvarlanma
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elemanlar1 ariza yiizeyi ile temas eder ve rulman sistemi iginde titresimler olusur. Bu
titresimler, sinyal isleme teknikleri kullanilarak analiz edilir ve ariza hakkinda bilgi
edinilir (Randall & Antoni, 2011; Antoni, 2009; Meng ve ark., 2023; Pei ve ark., 2021;
Kuncan, 2020; Jin ve ark., 2023; Wang ve ark., 2022; Zou ve ark., 2022).

Son yillarda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yapay zeka tabanli
yaklasimlar, rulman ariza tespitinde O6nemli bir rol oynamaya baglamistir. Makine
O0grenmesi, rulman ariza tespitinde, bilgisayarlarin gegmis rulman verilerini analiz ederek
ariza belirtilerini 6grenme ve bu 6grendiklerini kullanarak gelecekteki arizalar1 tahmin
etme yetenegi kazanmasini saglar. Bu siirecte, rulmanlardan elde edilen titresim, sicaklik,
giiriiltii gibi veriler kullanilir ve bu veriler {izerinden belirli ariza modelleri olusturulur.
Makine 6grenmesi, bu modelleri kullanarak yeni verilerle karsilastiginda, rulmanin ariza
yapip yapmayacagi konusunda tahminlerde bulunabilir.

Derin 6grenme ise, rulman ariza tespitinde daha karmasik ve ¢cok katmanli sinir
aglar1 kullanarak, rulmanlardan elde edilen biiyiik ve karmagik veri setlerinden anlamli
ozellikler ¢ikarmay1 hedefler. Bu sayede, rulman arizalarinin daha ince ayrmtilarini ve
karmasik iligkilerini yakalayarak, erken ariza tespiti ve daha dogru tahminler yapilabilir.
Ornegin, derin dgrenme teknikleri, rulmanlardan gelen ¢ok sayida sinyalin detayl
analizini yaparak, arizalarin baslangi¢ asamalarini bile tespit edebilir ve boylece bakim
stireclerinin optimize edilmesine katkida bulunur. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modelleri, biiylik miktarda veri lizerinde egitim yaparak ariza tespiti igin modeller
olusturur. Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine, SVM), Geriye Yayilim
Sinir Aglar1 (Backpropagation Neural Network, BPNN), Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Network, CNN) gibi modeller, rulman arizalarinin tespitinde
siklikla kullanilir. Bu yontemlerin avantajlar1 arasinda, insan hatasini minimize etmesi,
yiksek dogruluk saglamasi ve karmasik veri setlerini isleyebilmesi yer alir. Ozellikle
derin 6grenme tabanli modeller, biiyiik veri setlerinde daha iyi performans gosterir ve
ariza tespitinde yiiksek hassasiyet saglar (Hou ve ark., 2022; Wang ve ark., 2021; Yao ve
ark., 2022).

Makine Ogrenmesi ve derin 0grenme temelli modellerin en biiylik avantaji,
karmagik veri setlerinde yiiksek dogruluk ve hassasiyetle ariza tespiti yapabilmeleridir.
Bu modeller, manuel olarak 6zellik ¢ikarma ihtiyacini ortadan kaldirarak, daha az insan
miidahalesi ile ¢alisir. Ayrica, siirekli 6grenme yetenekleri sayesinde, yeni veri setlerine
uyum saglama ve ariza tespit performansini artirma potansiyeline sahiptirler (Wang ve

ark., 2021). Ancak, bu modellerin baz1 dezavantajlar1 da vardir. Biiyiik veri setlerine
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ihtiya¢ duymalari, egitim siirecinin uzun ve hesaplama agisindan yogun olmasi, bu
yontemlerin en biiyilk zorluklar1 arasindadir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin
aciklanabilirlik ve yorumlanabilirlik ag¢isindan smirli olmasi, bazi endiistriyel
uygulamalarda gilivenilirliklerini azaltabilir. Bu nedenle, bu modellerin uygulanmasinda
dikkatli bir dengeleme yapilmas1 ve gerektiginde geleneksel ariza tespit yontemleri ile
birlestirilmesi dnemlidir.

Sonu¢ olarak, rulman arizalarmin erken tespiti ve ©onlenmesi, endustriyel
makinelerin verimliligi, giivenligi ve maliyet etkinligi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi modern yaklasimlar, rulman ariza tespitinde
gelecekte daha da yaygimlasacak ve bu alandaki arastirmalarin hizla ilerlemesine katkida
bulunacaktir.

Rulmanlarda bir diger arastirma alani rulman dmriiniin tahmin edilmesidir. Kalan
Kullanim Omrii (Remaining Useful Life, RUL), bir makine veya bilesenin mevcut
calisma kosullarinda ne kadar siire daha islevsel kalacagin1 ve arizalanmadan once ne
kadar daha caligsabilecegini belirleyen kritik bir Olgiittiir. RUL tahmini, 6zellikle
endiistriyel bakim ve operasyon yonetimi agisindan biiyiik bir dneme sahiptir. Bir
makinenin veya bilesenin arizalanmadan 6nce kalan 6mriiniin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, planli bakim siireclerinin optimize edilmesine, maliyetlerin diisiiriilmesine ve
sistemlerin genel gilivenilirliginin artirilmasina olanak tanir. Bu tahmin, beklenmedik
arizalarin ve tiretim duruslariin 6nlenmesi i¢in hayati 6nem tasir, ¢iinkii bu tiir duruslar
genellikle biiyiik ekonomik kayiplara yol agabilir (Kaya ve ark., 2021; Chen ve ark.,
2021).

RUL tahmininin 6nemini kavramak i¢in, dncelikle makine ve bilesenlerin omrii
boyunca cesitli nedenlerle performans kaybina ugradigini ve sonunda arizalanabilecegini
anlamak gerekir. Bu arizalar, asinma, yorgunluk, malzeme bozulmasi gibi nedenlerle
olusabilir ve bu tiir siireclerin 6nceden tahmin edilmesi, arizalarin minimum maliyetle ve
maksimum verimlilikle yonetilmesini saglar. RUL tahmini, bu siire¢leri etkili bir sekilde
yonetmek igin gereken bilgilere dayali kararlar almay: miimkiin kilar. Ozellikle rulmanlar
gibi siirekli olarak ytiksek stres altinda ¢alisan bilesenler i¢in RUL tahmini, glivenilirligin
artirilmas1 ve bakim maliyetlerinin optimize edilmesi agisindan kritik bir rol oynar
(Kuncan, 2020; Jin ve ark., 2023). RUL tahmini, birgok farkli endiistride yaygin olarak
kullanilir. Ozellikle havacilik, otomotiv, enerji iiretimi, imalat ve agir sanayi gibi
alanlarda, makinelerin kesintisiz ve giivenli bir sekilde ¢aligmasini saglamak i¢in RUL

tahminine biyilk 6nem verilir. Ornegin, bir ucak motorunun RUL'w dogru bir sekilde
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tahmin edildiginde, motorun ne zaman bakima alinmasi gerektigi dnceden planlanabilir
ve boylece ugus giivenligi artirilirken maliyetler de optimize edilebilir. Ayn1 sekilde,
enerji Uretim tesislerinde kullanilan tiirbinler ve jeneratorler igin RUL tahmini, sistem
giivenilirliginin korunmasi ve plansiz duruslarin 6nlenmesi agisindan kritik bir aragtir
(Kaya ve ark., 2021; Wang ve ark., 2021).

RUL tahmini i¢in kullanilan yaklagimlar, genellikle veri tabanli ve model tabanl
olmak {izere iki ana kategoriye ayrilir. Veri tabanli yaklagimlar, gegmis ¢aligma verilerine
dayali olarak ariza olasiligini tahmin eden istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemlerini
icerir. Bu yontemler, genellikle blyuk veri setlerine ihtiyag duyar ve karmasik
algoritmalar kullanarak gelecekteki arizalar1 tahmin eder. Model tabanli yaklagimlar ise,
fiziksel sistemlerin dinamik modellerini kullanarak ariza siireclerini simiile eder ve bu
simiilasyonlar lizerinden RUL tahmini yapar. Her iki yaklagimin da kendi avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir (Pei ve ark., 2021; Yao ve ark., 2022). Literatire
bakildiginda RUL i¢in farkli yaklagimlarin oldugu goriilmiistiir. Veritabanh yaklasimlar,
biuyuk miktarda tarihsel veriye dayanarak RUL tahmini yapar. Bu yontemler, makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarmi kullanarak, rulmanlar gibi bilesenlerin
performansindaki degisiklikleri analiz eder ve bu veriler lizerinden kalan émrii tahmin
eder. Veri tabanl yaklagimlar, genellikle hizli sonuglar saglar ve ger¢cek zamanl izleme
sistemleriyle entegre edilebilir. Ancak, bu yontemlerin dogru sonuglar verebilmesi i¢in
bliyiik miktarda kaliteli verilere ihtiya¢ duyulur ve veri eksikligi durumunda
performanslar1 diisebilir. Ayrica, bu yontemler genellikle mevcut verilere dayal
tahminler yapar, bu nedenle yeni veya beklenmedik ariza modlarmi tanimlamakta
zorlanabilirler (Hou ve ark., 2022; Wang ve ark., 2021). Model tabanli yaklasimlar,
fiziksel sistemlerin matematiksel modellerini kullanarak ariza siireclerini simiile eder. Bu
yaklagimlar, bilesenlerin fiziksel 6zelliklerine ve calisma kosullarina dayali olarak,
arizalarin nasil gelisecegini tahmin eder. Model tabanl yaklasimlar, genellikle daha az
veri gerektirir ve ariza siireclerinin daha derinlemesine anlagilmasini saglar. Ancak, bu
yontemler, sistemlerin karmagsiklig1 arttik¢a daha zor ve zaman alic1 hale gelebilir. Ayrica,
bu modellerin dogrulugu, kullanilan fiziksel modelin dogruluguna baglidir ve karmagik
sistemler i¢in bu modellerin olusturulmasi zor olabilir (Kuncan, 2020; Chen ve ark.,
2021). Makine 6grenmesi ve derin d6grenme teknikleri, son yillarda RUL tahmininde
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Makine 68renmesi, tarihsel verilere dayali olarak
gelecekteki arizalari tahmin etmek icin algoritmalar gelistirmeye odaklanir. Derin

ogrenme ise, daha karmasik ve ¢cok katmanli sinir aglar1 kullanarak biiyiik veri setlerinden
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anlamli 6zellikler ¢ikarmay1 hedefler. Bu teknikler, 6zellikle karmagik ve biiyiik veri
setlerinde son derece basarili tahminler yapabilir ve yeni ariza modlarinin
tanimlanmasinda etkilidir. Ancak, bu yontemler genellikle biiyiik miktarda veri ve yiiksek
hesaplama giicii gerektirir. Ayrica, bu modellerin egitimi zaman alic1 olabilir ve yanlig
verilerle egitildiginde yanlig tahminler yapabilir (Yao ve ark., 2022; Jin ve ark., 2023).

Sonug olarak, RUL tahmini, makinelerin ve bilesenlerin gilivenilirligini artirmak,
bakim siireglerini optimize etmek ve maliyetleri diistirmek i¢in kritik bir aragtir. Veri
tabanli ve model tabanli yaklasimlar, farkli avantajlar ve dezavantajlar sunar ve hangi
yaklagimin kullanilacag, sistemin karmasikligi, veri mevcudiyeti ve bakim hedeflerine
bagl olarak degisir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi modern teknikler, RUL
tahmininde giderek daha fazla kullanilmakta ve bu alanda Onemli ilerlemeler
saglamaktadir. Ancak, bu tekniklerin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in dogru
verilerin ve uygun modellerin se¢ilmesi hayati onem tasir (Kaya ve ark. 2021; Wang ve
ark., 2021).

Bu tez ¢alismasinda rulman arizalarin tespiti ve rulman 6mriniin tahmini igin yeni
yaklasimlar1 6nerilmistir. Farkli senaryolarda olusturulmus veri setleri i¢in derin 6 §renme
ve makine Ogrenmesi yaklasimlar ile rulman arizalarinin tespiti gerceklestirilmistir.
Birinci rulman arizasi tespiti yaklagiminda, kurulan bir rulman deney diizeneginden,
belirlenen 6zel boyutlarda yapay hatalar olusturulmus rulmanlardan titresim sinyalleri
toplanmustir. Titresim sinyallerinin siflandirilmasi i¢in 3 farkli senaryo i¢in denemeler
gerceklestirilmistir. Deney 1 (Veri seti 1) farkli hizlarda elde edilen rulman titresim
isaretlerinden (1500, 1740, 1800,1860 ve 2100), Deney 2 (Veri set 2) i¢in farkli ariza
tirlerine (Inner Ring, Outer Ring, Ball) sahip titresim isaretlerinden, Deney 3 (Veri seti
3) ise ayn1 hiz altinda farkli boyutlarda (0.15cm, 0.5cm, 0.9 cm) hataya sahip olan rulman
titresim isaretlerinden olusturulmustur. Tiim deneyler i¢in rulman titresim isaretlerinden
oznitelik ¢ikarimi igin 18 farkli entropi dzniteligi (Yaklasik Entropi (ApEn), Ornek
Entropi (SampEn), Bulanik Entropi (FuzzyEn), Kolmogorov Entropisi (K2En), Kenar
Permitasyon Entropisi (PermEn), Dagilim Entropisi (DispEn), Kosullu Entropi
(CondEn), Gug Spektrumu Entropisi (SpecEn), Dagilim Entropisi (DistEn), Sembolik
Dinamik Entropi (SyDyEn), Artis Entropisi (Incren), Kosinis Benzerlik Entropisi
(CosiEn), Faz Entropisi (PhasEn), Egim Entropisi (SIopEn), Izgarali Dagilim Entropisi
(GridEn), Baloncuk Entropisi (BubbEn), Entropinin Entropisi (EnofEn), Dikkat Entropisi
(AttnEn)) cikarilmistir. Elde edilen entropi oznitelikleri gelistirilen Asir1 Ogrenme

Makinas1 (Extreme Learning Machine, ELM) modeline giris olarak kullanilmistir.
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Ozniteliklerin hepsi kullanilarak gerceklestirilen deneyde yiiksek oranda dogruluk elde
edilmistir.

Ikinci bir ¢aliymada rulman titresim sinyallerden ariza tespiti igin yeni bir
yaklasim Onerilmigstir. Titresim sinyallerinden Oncelikle sinyal iizerindeki yerel
degisimleri dikkate alan bir 6znitelik ¢ikarim yontemi gelistirilmistir. Daha sonra MM -
1D-LBP ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-
Term Memory, LSTM) ve 1 Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (1-Dimensional Convolutional
Neural Network, 1D-CNN) tabanli hibrit bir derin 6grenme agi ile teshis islemi
gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasimi test etmek igin kurulan gercek bir rulman
diizeneginden elde edilen iki veri seti lizerinde denemeler gerceklestirildi. Birinci veri seti
ile farkli ariza tiirleri (Inner Ring, Outer Ring, Ball) tahmin edilmeye ¢aligitlmistir. Ikinci
veri setinde ise ayni hiz altinda farkli boyutlarda (0.15cm, 0.5cm, 0.9cm) hataya sahip
olan rulman titresim sinyalleri ile hata boyutu tahmin edilmistir. iki veri seti i¢in yiiksek
basar1 oranlar1 elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore onerilen MM-1D-LBP+1D-
CNN-LSTM ile yiiksek sonuglar gézlenmistir. Onerilen yaklagimin farkli sinyal gruplarm
smiflandirilmasinda da kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Bu tez calismasmin diger bir asamasinda rulman omrii tahmini i¢in yeni bir
yaklasim Onerilmistir. Veriye dayali prognostik teknikler, yiiksek hizli rulmanlarin kalan
kullannom Omriini (RUL) dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktalar. Dogru RUL tahmini, rulman bozulma durumu ile mevcut saglhk durumu
arasindaki temel iliskinin belirlenmesine baglhidir. Rulman kalan 6mriinii dogru bir
sekilde tahmin etmek i¢in rulmanlardan ¢ikarilan 6zniteliklerin etkinligine baglidir. Bu
calismada rulman kalan 6mriinii dogru tahmin etmek i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir.
Rulman titresim igaretlerine uygulanan 1D-TP metodu sonucunda elde edilen kullanilarak
LSTM ile tahmin gergeklestirilmistir. 1D-TP titresim isaretlerine uygulandiginda diisiik
(Lower) ve yiiksek (Upper) seklinde iki farkli dznitelik vektdrii olusmaktadir. Onerilen
yaklasimin etkinligini test etmek icin PRONOSTIA platformundan alinan veri kiimesine
uygulanmustir. Performans 6lgiitleri olarak Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error,
MAE), Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error, RMSE), Simetrik Ortalama
Yuzde Hata (Symmetric Mean Absolute Percentage Error, SMAPE), Bagil Mutlak Hata
(Relative Absolute Error, RA) ve Score kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore 1D-
TP+LSTM ile rulman kalan dmiirlerinin basarili bir sekilde tahmin ettigi goriilmiistiir.

Sonug olarak, dogru bir RUL degerlendirmesi veya giivenilirlik analizi, ¢aliganlarin
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uygun bakim kararlar1 vermesini, mekanik ekipman hasarindan kaynaklanan kayiplar1 ve

mal hasarmi 6nlemesini ve tiretim giivenligini iyilestirmesini saglayacaktir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde rulman arizalarinin tespiti (Bearing Fault Detection, BFD) ve rulman
kalan kullanim 6mr0 tahmini (Remaining Useful Life, RUL) konusunda gesitli yontemler
gelistirilmistir. Geleneksel model tabanli yaklagimlarin yani sira, 6zellikle son yillarda
veri tabanli yontemler ve yapay zeka uygulamalar: bu alanda dikkat ¢ekmektedir. Derin
ogrenme, makine Ogrenimi, sinyal isleme ve istatistiksel analiz gibi teknikler, rulman
arizalarmi tespit etmek ve omriinii tahmin etmek i¢in siklikla tercih edilmektedir. Bu

baglamda, literatiirdeki calismalar BFD ve RUL basliklar1 altinda ayr1 ayr1 ele alinmistir.

2.1. Rulman Anza Tespiti ile Ilgili Literatiir Calismalar

Chen ve ark. (2021) yaptiklar1 bu calismada, rulman arizalarinin erken
donemlerinde zayif gecici Ozelliklerin ¢ikarilmasinin zorlugunu ele almislardir.
Geleneksel sozliik Ogrenimi yontemleri, karmasik sinyallerden ariza ozelliklerini
cikarmakta yetersiz kalmakta ve yiliksek hesaplama maliyetleriyle karsilagsmaktadir. Bu
sorunu ¢dzmek amaciyla, rulman ariza teshisi igin bir ariza darbesi ¢ikarma ve 6zellik
gelistirme yontemini Onermislerdir. Ik olarak, rulman titresim sinyalleri zaman
domeninde béliimlere ayrilmis, ardindan Cok Olgekli Alternatif Yon Carpan1 Yontemi
ile Sozlik Ogrenimi (Multi-Scale Alternating Direction Multiplier Method For
Dictionary Learning, MADMMDL) kullanilarak, bu segmentlerden ariza darbesi
sinyalleri ¢ikarilmistir. Son olarak, rulman ariza frekansmi giiglendirmek amaciyla
frekans spektrumu ortalamasi kullanilmistir. Yontemin uygulanabilirligi, sayisal
similasyonlar ve rayl sistem ariza simiilasyonlar1 ile dogrulamiglardir. Bu ¢aligmanin
sonuglari, karmasik calisma kosullar1 altinda rulman arizalarmin erken dénem zayif ariza
ozelliklerini basariyla tespit edebildigini gostermislerdir. Ancak, yontemin endiistriyel
uygulamalarda yaygin kullanimini sinirlayan en biiyiik sorun, parametrelerin sinyale ve
deneyime dayali olarak ayarlanmas1 gerekliligidir. Gelecekteki ¢aligmalarda, yonteme
uyarlanabilir bir fonksiyon eklenmesini de dnermektedirler (Chen ve ark.,2021).

Zhang ve ark. (2021) yaptiklari ¢alismada, rulman ariza teshisinde derin 6grenme
(Deep Learning, DL) algoritmalarinin performansini artirmayr hedeflemislerdir.
Geleneksel aktivasyon fonksiyonlarmin, sabit matematiksel formiiller kullanarak

dogrusal olmayan 6zellik doniisiimiinii gerceklestirdigi ve bu durumun ariza teshis
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performansini olumsuz etkiledigi tespit etmislerdir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, egim ve
esik adaptif aktivasyon fonksiyonuna sahip tanh fonksiyonu (STAC-tanh) 6nermislerdir.
Bu yontem, aktivasyon fonksiyonunun seklini otomatik olarak ayarlayarak, dogrusal
olmayan 6zellik doniisiimii ile giris sinyali arasindaki iligkiyi kurmaktadir. STAC-tanh,
ResNet ile birlestirilerek rulman ariza teshisi igin ResNet-STAC-tanh modelini
onermislerdir. Iki rulman veri seti iizerinde yapilan deneylerde, STAC-tanh
fonksiyonunun eklenmesiyle modelin ortalama dogruluk orani sirasiyla %90.00 ve
%90.77'ye ulagsmistir. Geleneksel aktivasyon fonksiyonlar1 ile karsilastirildiginda, bu
yeni yontem motor sabit hiz ve zaman degiskenli hiz deneylerinde %6.32'ye kadar daha
yiiksek smiflandirma dogrulugu saglamistir. Ancak, modelin farkli ¢alisma kosullarinda
genelleme yeteneginin sinirli oldugu ve STAC-tanh fonksiyonunun eklenmesiyle egitim
slirecinin zaman alict hale geldigini belirtmislerdir (Zhang ve ark., 2021).

Wang ve ark. (2021) yaptiklari ¢galismada, tek modlu sensor sinyallerinin yetersiz
dogruluk sagladig1 ve giiriiltiiye kars1 savunmasiz oldugu rulman ariza teshisi sorununa
¢Ozlim olarak, ¢ok modlu sensor sinyallerinin birlesimi onermislerdir. Titresim sinyalleri
ve akustik sinyaller ivmedlger ve mikrofon kullanilarak toplanmis, ardindan bu sinyaller
Bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 (One-Dimensional Convolutional Neural Network, 1D-
CNN) tabanlhi Titresim ve Akustik Birlesme (Vibration and Acoustic Fusion, VAF)
algoritmasi ile birlestirilmistir. Deneylerde, on farkli rulman grubundan elde edilen
veriler kullanilarak yontem test edilmis ve diisiik sinyal-giiriiltii oranlarinda (Signal-to-
Noise Ratio, SNR) bile 6nerilen yontemin tek modlu sensor tabanli algoritmalardan daha
yiiksek teshis dogrulugu sagladigmi gostermislerdir. Ornegin, "SNR = -6 dB" kosulunda
1D-CNN tabanli VAF algoritmasi %99.33 dogruluk saglarken, sadece titresim ve sadece
akustik sinyallerle sirasiyla %96.52 ve %94.04 dogruluk oranlarina ulagmiglardir. Diger
algoritmalar ise Genis Derin Evrigimli Sinir Ag1 (Wide Deep Convolutional Neural
Network, WDCNN) %86.20, Hizli Fourier Doniisiimii - YiZilmig Otomatik Kodlayici
(Fast Fourier Transform - Stacked Autoencoder, FFT-SAE) %85.64, Hizli Fourier
Doniisimii - Geriye Yayilm (Fast Fourier Transform—Backpropagation, FFT-
BP)%81.09, destek vektdr makineleri (support vector machines, SVM) ise %62.14
dogruluk oranlar1 saglamistir. Sonuglar, 6zellikle diisiik Sinyal-Giirtiltii Oran1 (Signal-to-
Noise Ratio, SNR) kosullarinda titresim ve akustik sinyallerin tamamlayici 6zelliklerinin

birlestirilmesinin teshis basarisini artirdigimi gostermislerdir (Wang ve ark., 2021).
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Bir diger ¢aligmada Bai ve ark. (2021), makine ariza teshisinde derin 6grenmenin
smirlamalarini asmay1 hedefleyen yeni bir strateji sunmuslardir. Ozellikle, sinirli sensor
verisi ve degisken ¢alisma kosullar1 altinda rulman ariza teshisini iyilestirmek icin
gelistirilen bu yontem, Cok Kanalli Evrisimsel Sinir Ag1 (Multi-channel Convolution
Neural Network, MCNN) ile Cok Olgekli Kirpma Fiizyonu (Multi Scale Clipping Fusion,
MSCF) veri artirma teknigini birlestirmislerdir. Calismada, ariza sinyalleri 6nce MSCF
ile dort farkli 6lgege genisletilmis ve ardindan Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (Short-
Time Fourier Transform, STFT) kullanilarak zaman-frekans goOruntilerine
dontstiiriilmiistiir. Bu ¢oklu sensérden elde edilen goriintii verileri, 6znitelik ¢ikarma ve
ariza deseni siniflandirmasi igin MCNN araciligiyla birlestirilmistir. Iki farkli veri seti
uzerinde gerceklestirilen deneyler, MSCF ve MCNN kombinasyonunun her bir sensor
kaydindaki bilgiyi en iyi sekilde kullanarak ariza tiirii smiflandirma dogrulugunu ve
kiimeleme etkisini 6nemli dl¢iide artirdigini géstermislerdir. Birinci veri setinde, smirl
ornek boyutu ve degisken c¢alisma kosullarinin neden oldugu Evrisimsel Sinir Agi
(Convolutional Neural Network, CNN) performansindaki diistislerin MSCF veri artirma
ile hafifletilebildigini kanitlamislardir. Ayrica, dogruluk, karisiklik matrisi ve kiimeleme
analizi sonuglari, ¢ok kanalli CNN'nin veri biitiinliigiinii tam anlamiyla kullanarak asir1
o0grenme riskini bastirdigin1 ve CNN performansini daha da artirdigimi gostermislerdir.
Ikinci veri seti iizerinde ise benzer sonuglar elde edilmis, ancak degisken ¢alisma
kosullar1 altinda test yapilmamis ve veri setinin dogal olarak yiiksek kalitesi ve daha az
heterojenligi nedeniyle yalnizca kiigiik bir iyilesme saglamislardir. Sonug olarak, MSCF
veri artirma ve MCNN tekniginin birlestirilmesi, ¢coklu sensor verilerini en iyi sekilde
degerlendirerek veri heterojenliginin etkisini hafifletmekte ve CNN'in smiflandirma
gorevlerindeki performansini artirmaktadirlar. Bu yaklasim ile 6zellikle sinirli sensor
verisi ve degisken calisma kosullar1 durumlarinda rulman ariza teshisi icin diisiik
karmagsiklikta, ancak etkili ve saglam bir ¢dziim sunmuslardir (Bai ve ark., 2021).

Han ve ark. (2021) yaptiklar1 calismada, kiigiik 6rnek veri setleriyle kompleks
modellerin egitiminde karsilasilan zorluklar1 asmak amaciyla, Evrisimsel Sinir A1
(Convolutional Neural Network, CNN) ile Destek Vektér Makinesi'ni (Support Vector
Machine, SVM) birlestiren bir sistem Onermislerdir. CNN-SVM sistemi, rulman ariza
teshisinde uygulanmis olup, rulman titresim verilerinin zaman domain diyagramini
sistem girisi olarak kullanmislardir. CNN, bu verilerden 6zellikleri ¢ikarirken, SVM ise
nihai rulman ariza tahminini gergeklestirmistir. Calismanin en biiyiik katkilarindan biri,

CNN’den SVM’ye otomatik gecisi saglayan {i¢ farkli kosulun sisteme eklenmesidir.
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Deney sonuclari, bu sistemin daha az zaman tliketimi, yiiksek hassasiyet ve giiclii
genelleme yetenegi gibi avantajlara sahip oldugunu gostermislerdir. Ozellikle, modelin
zaman tliketiminin CNN’in 1/3’1 kadar oldugu, egitim setinde %100 ve test setinde
%99.44 dogruluga ulastig1 belirlemislerdir (Han ve ark., 2021).

Wan ve ark. (2022) yaptiklar1 calismada, geleneksel rulman ariza teshis
yontemlerinin farkli ¢calisma kosullar1 altindaki yetersizliklerini asmak i¢in yeni bir Derin
Evrisimselli Coklu-Ters etki alan1 Adaptasyonu (Deep Convolution Multi-Adversarial
Domain Adaptation, DCMADA) modeli 6nermiglerdir. Model, ii¢ ana bilesenden
olugmaktadir: 6zellik ¢ikarim modiilii, alan adaptasyon modiilii ve ariza tan1 modiilii.
Ozellik ¢gikarim modiiliinde, ham titresim sinyallerinden aktarilabilir ve ariza ayirt edici
ozellikleri ¢ikaran gelistirilmis bir tek boyutlu ResNet derin 6zellik ¢ikarici kullanilmastir.
Alan adaptasyon modiliinde, Coklu Cekirdek Maksimum Ortalama Tutarsizligi (Multi-
Kernel Maximum Mean Discrepancy, MK-MMD) ve birden fazla alan ayirt edici ile
kaynak ve hedef alanlar arasindaki marjinal ve kosullu dagilimlar diizenlenmistir. Ayrica,
dinamik bir adaptif faktor kullanilarak bu iki dagilimin goreli 6nemi Sl¢lilmiistiir. Ariza
tan1 modiiliinde, elde edilen alan-bagimsiz 6zellikler kullanilarak ¢apraz alan ariza teshisi
yapilmaktadir. Yapilan deneyler, farkli ¢alisma yiikleri, 6l¢iim noktalar1 ve ekipmanlar
arasinda modelin iistiin aktarim yetenegine sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle, farkl
senaryolarda %99.4, %88.39 ve %81.61 dogruluk oranlar1 elde edilmistir, bu da modelin
capraz alan ariza teshisinde basarili oldugunu ortaya koymuslardir (Wan ve ark., 2022).

Wang ve ark. (2023) yaptiklari calismada, ¢esitli galisma kosullar1 altinda rulman
ariza teshisi i¢in Artimli Ogrenme Tabanli Cok Gérevli Paylasimli Siniflandiric
(Incremental Learning-Based Multi-Task Shared Classifier, IL-MTSC) 6nermislerdir.
Rulmanlarin karmasik ve zorlu ¢aligma ortamlarina maruz kalmalari nedeniyle ariza
yapma olasiliklar1 yiiksektir. Derin 6grenme tabanli akilli ariza teshis yontemleri, yiiksek
performans sergilemelerine ragmen, farkli ¢calisma kosullar1 altinda yapilan teshislerde
zorluklarla karsilasmaktadir. Ozellikle, farkli kosullarda toplanan test verileriyle modelin
Ogrenilen bilgileri unutmasina neden olan "felaket unutma" problemi ortaya ¢ikmaktadir.
Bu sorunu ¢6zmek amaciyla gelistirilen IL-MTSC, temel yap1 olarak Bir boyutlu
evrigimsel sinir ag1 (One-Dimensional Convolutional Neural Network, 1D-CNN)
modelini kullanmiglardir. Modelin 6nceki bilgileri koruyabilmesi i¢in bilgi damitma
yontemi uygulanmis ve farkli senaryolar altinda g¢alisan paylasimli bir smiflandirict
olusturmuslardir. Calismada kullanilan {i¢ farkli veri kiimesi ile yapilan deneylerde, IL-

MTSC yontemi ile %98.27, %100.00 ve %100.00 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
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Sonuglar, Onerilen yontemin, degisken calisma kosullar1 altinda rulman arizalarini
basaril bir sekilde teshis edebildigini gostermislerdir (Wang ve ark., 2023).

Bir diger calismada Wang ve ark. (2021), titresim sinyallerinin ayristirilmasi ve
ariza teshis dogrulugunu artirmak amaciyla, Uyarlamali Parametre Optimizasyonlu
Varyasyonel Mod Ayristirma (Adaptive Variational Mode Decomposition, AVMD)
teorisi ve Uyarlamali Agirlik Pargacik Siirii Optimizasyonu ile Optimize Edilmis Asiri
Ogrenme Makinesi (Adaptive Weighted Particle Swarm Optimization- Extreme Learning
Machine, AWPSO-ELM) modeli iizerine kurulu bir rulman ariza teshis yontemi
onermislerdir. Ik olarak modlar arasinda bilgi biitiinliigiinii ve karisiklig1 azaltmak icin
Spektral Capraz Korelasyon Derecesi (Spectrum degree of cross-correlation, SPC)
kullanilarak optimal ceza faktorii belirlenmistir. Ayrica, yeniden yapilandirilan sinyalin
orijinal sinyale olan dogrulugunu garanti altina almak i¢in Yeniden Yapilandirma
Dogrulugu (Reconstruction Precision, RCP) kriteri kullanilmistir. AVMD yontemi ile
elde edilen osilasyon enerjisi, ariza 6zelligi olarak ¢ikarilmis ve AWPSO-ELM modeline
giris olarak verilmistir. Deney sonuglari, AVMD yontemiyle elde edilen ariza
Ozelliklerinin diger yontemlere gore daha belirgin oldugunu ve AWPSO-ELM modelinin
test veri setinde %100 dogruluk oranmna ulastigini gostermistir. Onerilen ydntemin,
rulman ariza teshisinde daha yiiksek dogruluk sagladigi ve ELM modelinin optimizasyon
ile daha iyi sonuglar verdigi deneysel olarak kanitlamislardir (Wang ve ark., 2021).

Pei ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢alismada, rulman ariza teshisi i¢in geleneksel derin
ogrenme (Deep learning, DL) tabanli yontemlerin yetersizliklerine ¢oziim bulmak
amaciyla yeni bir akilli teshis yontemi 6nermislerdir. Calisma, giiriiltiilii ve dengesiz veri
setlerinin ariza teshisinde yarattigi zorluklar1 ele alarak daha etkili ve dayanikli bir
yontem gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu baglamda, titresim sinyalleri Teager Enerji
Operatorii Demodiilasyonu (Teager Energy Operator Demodulation, TEOD) teknigi ile
islenmis ve uygun demodiilasyon cesitliliklerini se¢mek i¢in Pargacik Siirii
Optimizasyonu (particle swarm Optimization, PSO) ile birlikte EJB (energy Jarque—Bera)
istatistigi kullanilmstir. Onerilen yontem, cok olgekli kaba taneli bir prosediirii entegre
eden yeni bir Sikistirilmis Algilama Derin Otomatik Kodlayict (Compressed Sensing
Deep Autoencoder, CSDAE) ile 6zellik verilerini hiyerarsik olarak birlestirmektedir.
CWRU (Case Western Reserve University) rulman veri seti iizerinde yapilan deneylerde,
diisiikk Sinyal-Giiriilti Oranm1 (Signal-to-Noise Ratio, SNR) kosullarinda dahi diger
yontemlere kiyasla yiiksek dogruluk (%94.80 ve %488.13) elde edilmistir. Calisma,
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ozellikle giiriiltii ortaminda rulman ariza teshisinde daha iyi dayaniklilik ve dogruluk
sunarak, mevcut teshis yontemlerine iistiinliik saglamaktadir (Pei ve ark., 2021).

Liu ve ark. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, endiistriyel uygulamalarda rulman
arizalarmin teshisi igin gelistirilen iyilestirilmis bir Evrisimsel Derin Inang Ag:
(Convolutional Deep Belief Network, CDBN) tabanli bir model Onermislerdir.
Geleneksel ariza teshis yontemleri, titresim sinyallerinin analizi ve iglenmesine bagl
olup, zengin profesyonel bilgi ve deneyim gerektirir. Ancak, bu yontemlerle dogru 6zellik
¢ikarimi ve ariza teshisi yapmak zordur. Bu sorunu agsmak i¢in, derin 6grenme yontemleri
kullanilarak otomatik 6zellik ¢ikarimi gerceklestirmislerdir. Calismada, orijinal titresim
sinyalleri, hizli Fourier doniisiimii ile frekans sinyaline doniistiiriilerek modelin girdileri
tyilestirilmistir. Ardindan, model egitimi ve yakimsama hizin1 artrmak icin Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Modelin genelleme yetenegini gelistirmek
amaciyla, cok katmanl 6zellik flizyon 6grenme yapisini dnermislerdir. Bu yontem,
laboratuvarda tiretilen bir rulman titresim sinyali veri seti iizerinde test edilmistir. Veri
seti, saglikli rulmanlarm yani sira farkli tiirlerde ve boyutlarda dokuz tekli ariza ve iig
farkli tiirde bilesik ariza sinyallerini igermektedir. Deney sonuglari, 0 kN ve 1 kN
yiiklerinde, onerilen modelin sirasiyla %98.15 ve %96.15 gibi yiiksek teshis dogrulugu
sagladigim gostermiglerdir. Bu sonuglar, modelin geleneksel yigin otomatik kodlayici,
yapay sinir ag1, derin inang ag1 ve standart CDBN'e kiyasla daha iistiin bir performans
sergiledigini ortaya koymuslardir (Liu ve ark.,2020).

Wang ve ark. (2021) yaptiklar1 calismada, doner makinelerin bakiminda kritik bir
rol oynayan rulman ariza teshisinin dogrulugunu artirmak amaciyla ¢ok modlu sensor
sinyallerini birlestiren yeni bir yontem sunmuslardir. Tek modlu sensoér sinyallerine
dayali geleneksel teshis yontemleri, diisiik SNR (Signal-to-Noise Ratio) ortamlarinda
giiriiltii tarafindan yaniltilabilir ve bu nedenle istenilen teshis dogrulugunu saglayamaz.
Onerilen yontem, ivmedlger ve mikrofon tarafindan toplanan titresim ve akustik sinyalleri
Bir Boyutlu Evrigimsel Sinir Ag1 (One-Dimensional Convolutional Neural Network, 1D-
CNN) tabanh Titresim-Akustik Birlesimi (Vibro-Acoustic Fusion, VAF) algoritmasiyla
birlestirerek daha dogru ve saglam rulman ariza teshisi gerceklestirmektedir. On farkli
rulman grubunda yapilan deneyler, Onerilen yontemin farkli Sinyal-Giiriilti Orani
(Signal-to-Noise Ratio, SNR) degerlerinde diger yontemlerden daha yiiksek teshis
dogrulugu sagladigini gostermistir. Ornegin, SNR = -6 dB altinda, onerilen 1D-CNN
tabanli VAF algoritmasi %99,33 dogruluga ulasirken, yalnizca titresim sinyallerine

dayali algoritma %96,52, yalnizca akustik sinyallere dayali algoritma ise %94,04
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dogruluk saglamistir. Ayrica, FFT-SAE (Fast Fourier Transform- Stacked Autoencoder),
FFT-BP (Fast Fourier Transform - Backpropagation) ve SVM (Support Vector Machine)
gibi geleneksel yoOntemlerle karsilastirildiginda, oOnerilen yontemin disik SNR
ortamlarinda daha {istiin performans sagladigini gostermislerdir (Wang ve ark., 2021).

Bir diger ¢aligmada Bai ve ark. (2021), rulman ariza teshisi i¢in derin 6grenme
yontemlerinin uygulama zorluklarmi agmak amaciyla yenilik¢i bir yaklagim
onermislerdir. Yiiksek veri miktar1 gereksinimi, derin 6grenme yontemlerinin kullanimini
kisitlamakta; bu baglamda, Cok Kanalli Evrisimsel Sinir Agi (Multi-Channel
Convolution Neural Network, MCNN) ve Cok Olgekli Kirpma Fiizyonu (multi-scale
clipping fusion, MSCF) veri artirma teknigi kombinasyonu kullanilarak bir ¢6zim
gelistirilmistir. Calismada, ham ariza sinyalleri MSCF ile dort farkh 6lgek icin artirilmis,
bu veriler Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (Short-Time Fourier Transform, STFT)
kullanilarak zaman-frekans spektrumlarina doniistiiriilmiis ve cok sensorlii veriler
MCNN ile 3D (Three-Dimensional) gériintii hacmi olarak birlestirilmistir. Tki farkli veri
seti Uzerinde yapilan deneyler, MSCF ve MCNN kombinasyonunun sensor verilerinin
iceriklerini etkin bir sekilde kullanarak ve asir1 uyum riskini azaltarak smiflandirma
dogrulugunu énemli dlciide artirdigini gostermistir. Ilk veri setinde, MSCF veri artirma
teknigi kullanilarak dogruluk %99.74’e ¢ikartilmistir. ikinci veri setinde ise, degisken
calisma kosullar1 g6z oniine alinmadan yapilan testlerde MCNN performansi benzer
sekilde yliksek bulunmus, dogruluk %100’e ulagsmistir. Bu sonuglar, MSCF ve MCNN
kombinasyonunun veri heterojenliginin etkilerini azalttigini1 ve derin 6grenme tabanli
smiflandirma gorevlerinde yiiksek performans sagladigini ortaya koymustur (Bai ve ark.,
2021).

Xu ve ark. (2022) yaptiklar1 calismada, doner makine ekipmanlarinin giivenli ve
istikrarli ¢alismasi i¢in kritik Oneme sahip olan rulman ariza teshisi problemine
odaklanmislardir. Ozellikle, yeni c¢alisma kosullarinda elde edilen ariza verilerinin
eksikligi, teshis modellerinin kurulmasini engellemektedir. Bu sorunu asmak amaciyla,
calisma, rulman dinamik modeli ve Uretici Cekismeli Ag (Generative Adversarial
Network, GAN) ile birlestirilen yenilik¢i bir sahte-gercek veri sentezleme yontemini
onermislerdir. 11k olarak, farkli kosullarda titresim verilerini simiile etmek i¢in rulman
dinamik modelini olusturmuslardir. Ardindan, doniisiim modeli bu simiilasyon verileri ile
egitilmis ve eski kosullardaki gergek diinya verilerini yeni kosullarda kullanilacak
donilisim verilerine doniistirmek i¢in kullanmislardir. GAN modeli ise hem eski

kosullardaki simiilasyon ve ger¢ek diinya verileriyle egitilmis hem de yeni kosullardaki
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simiilasyon ve doniisiim verileri ile ince ayar yapmustir. Son asamada, yeni kosullardaki
simiilasyon verileri, ince ayar yapilmis GAN modeline girilerek yeni kosullardaki
iiretilmis veriler elde edilmis ve bu verilerle ariza teshis modeli egitilmistir. Onerilen
yontemin performansi, bir rulman veri seti lizerinde yapilan cesitli karsilagtirmali
deneylerle dogrulanmigtir. Sonuglar, Onerilen yontemin, yeni kosullarda sifir atis
problemiyle etkili bir sekilde basa ¢iktigini ve yiiksek teshis performansi sagladigini
gostermektedir. Ozellikle, dnerilen teshis yontemi, sifir atis durumu i¢in ¢alisma kosulu
degisimini, simiilasyon-gercek farkini ve model ince ayarmi dikkate alarak, gergek
senaryo teshisi i¢in etkili bir bilgi sunmaktadir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin
teshis dogrulugunun Kosul 1'de denetimli gergek verilerle egitim (Training with
supervised real data in condition_1, TWSRD_C1), Kosul 2'de denetimli simiilasyon
verileriyle egitim (Training with supervised simulation data in condition_2,
TWSSD_C2), Ariza Sirast Spektrum Doniisimi (Fault order spectrum conversion,
FOSC) ve GAN"1n parametre aktarimi (Parameter transfer of GAN, PTG) yontemlerine
kiyasla sirasiyla %29, %66, %39 ve %3 oraninda iyilestigini gostermistir. Bu sonuglar,
onerilen modelin sifir atis durumunda yeni kosullarda etkili bir sekilde ariza teshisini
basardigini dogrulamiglardir (Xu ve ark., 2022).

Hou ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, doner elemanli rulmanlarin akustik
sinyallerine dayali olarak ariza teshisi i¢in bir yontem onermislerdir. Rulman arizalarinin
erken tespiti ve teshisi, mekanik sistemlerin glivenilirligini saglamak acisindan kritik bir
O6neme sahiptir. Ancak, karmasik ¢alisma kosullarinda 6lgiilen akustik sinyaller, giiglii
parazitler ve bilinmeyen iletim yollar1 nedeniyle zayif ariza sinyalleri igerebilir. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in, ¢alismada seyreklik odakli Cok Noktali Optimal Minimum Entropi
Diizeltilmis Dekonvolisyon (Multipoint Optimal Minimum Entropy Deconvolution
Adjusted, MOMEDA) yontemi Onermislerdi. MOMEDA, iteratif olmayan bir kor
dekonvoliisyon yaklasimidir ve giiriiltiilii sinyallerden ariza ile iligkili darbeleri
cikarmakta etkili oldugu kanitlanmistir. Ayrica, Laplace dagilimina dayali seyreklestirme
islemi kullanilarak giiriiltii bilesenleri bastirilmis ve periyodik ariza darbeleri
giiclendirilmistir. Yontemin gegerliligi hem simiile edilmis hem de deneysel verilerle test
edilmistir. Calisma, i¢ bilezik, dis bilezik, kafes ve ¢oklu arizalarin teshisinde basarili
sonuglar elde etmistir. Onerilen ydntem, mevcut yontemlerle karsilastirildiginda daha
yiiksek performans sergilemis ve akustik sinyallere dayali rulman ariza teshisinde %95’ in

izerinde basar1 orani saglamistir (Hou ve ark., 2022).
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Tong ve ark. (2023) yaptiklar1 ¢aligmada, rulman ariza teshisi sirasinda giirtiltiilii
ortamlarda sinyal bozulmasi problemini ¢6zmek i¢in Gelistirilmis Bir Derin Artik
Biiziillme Ag1 (Improved Deep Residual Shrinkage Network, IDRSN) yontemini
onermiglerdir. Caligmada, sinyal bozulmasini azaltmak amaciyla, Gelistirilmis Yapay
Yumusak Esik Fonksiyonu (Improved Pseudo-Soft Threshold Function, IPSTF)
tasarlanmig ve bu islevle ariza sinyallerinin daha etkin bir sekilde korunmasi
hedeflenmistir. Ayrica, Pseudo-Yumusak Esikleme Blogu (Pseudo-Soft Threshold
Block, PSTB) ve Uyarlanabilir Bir Egim Blogu (Adaptive Slope Block, ASB) ile esik ve
egim degerleri adaptif olarak ayarlanarak Derin Artik Biiziilme Ag1 (Deep Residual
Shrinkage Network, DRSN)’nin performans: artirilmustir. Iki farkli calisma kosulunda
gerceklestirilen deneylerde, Onerilen yontem hem teshis dogrulugu hem de kararlilik
acisindan mevcut yontemlerden daha iistiin performans gdstermistir. Ozellikle diisiik
sinyal-guralti oranlarinda (SNR), IDRSN, geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda
%4.30-6.30 arasinda daha yiiksek bir dogruluk sunmus ve standart sapmay1 %40.63-
53.67 oraninda azaltmistir. Degisken hiz deneylerinde de benzer sekilde iistiin performans
sergilemis, IDRSN'nin hata tipi teshisinde %95'e kadar dogruluk saglamistir. Bu bulgular,
IDRSN"in giiriiltiilii ortamlarda daha kararli ve giivenilir bir teshis yontemi oldugunu
ortaya koydugunu gostermiglerdir (Tong ve ark., 2022).

Wang ve ark. (2023) yaptiklar1 calismada, degisken calisma kosullar1 altinda
rulman ariza teshisi i¢in artimli 6 grenmeye dayali bir ¢ok gorevli paylasimli siniflandirici
(Incremental Learning-Based Multi-Task Shared Classifier, IL-MTSC) yoéntemini
Oonermiglerdir. Rulmanlarin karmasik ve zorlu ¢alisma ortamlar1 nedeniyle arizalanma
olasilig1 yiiksektir. Derin 6grenme tabanli ariza teshis yontemleri yaygin olarak
kullanilmakta ve tatmin edici performans sergilemektedir. Ancak, farkl kosullar altinda
toplanan test verileri kullanildiginda, onceki bilgilerin unutulmasma yol agan felaket
unutma sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Caligmada onerilen IL-MTSC yontemi, Bir Boyutlu
Evrisimsel Sinir Agi (One-Dimensional Convolutional Neural Network, 1D-CNN)
modelini ana yap1 olarak kullanmakta ve bilgi damitma ydntemi ile modelin 6 grendigi
bilgileri korumasmi saglamislardir. Ayrica, farkli senaryolar altinda ¢alisan bir paylagimli
smiflandirict olusturularak, birlestirilmis bir yap1 kurmuslardir. Caligma, modelin
degisken caligma kosullar1 altinda rulman arizalarini siirekli olarak 6grenebildigini ve bu
bilgileri koruyabildigini gdstermistir. Ug farkli veri kiimesinde yapilan deneyler, dnerilen
yontemin teshis dogruluklarinin sirasiyla %98.27, %100.00 ve %100.00 oldugunu ortaya

koymustur. Bu sonuglar, IL-MTSC'nin felaket unutma sorununu Onemli Olcude
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hafiflettigini ve diger artimli Ogrenme yOntemlerine kiyasla {istiin performans
sergiledigini gostermislerdir (Wang ve ark., 2023).

Bir diger ¢aligmada Jin ve ark. (2023), trenlerin en kritik bilesenlerinden biri olan
rulmanlarin durumunun giivenli operasyonla dogrudan iligkili oldugu belirtmislerdir.
Rulmanlarm titresim sinyalleri genellikle dogrusal olmayan ve duragansiz karakterdedir,
bu da ariza 6zelliklerinin ¢ikarilmasini zorlagtirmakta ve diisiik teshis dogruluguna yol
acmaktadir. Bu baglamda, entropi teorisi, titresim sinyalinin dogrusal olmayan ve
karmagiklik degisimini etkili bir sekilde dlgebilir. Ancak, geleneksel entropi algoritmalari
cok kanalli sinyallerin 6zelliklerini ayn1 anda ¢ikaramaz. Bu sorunu asmak icin, bulanik
mantik tabanli Rafine Edilmis Parcali Bilesik Cok Degiskenli Cok Olgekli Bulanik
Entropi (Refined Piecewise Composite Multivariate Multiscale Fuzzy Entropy,
RPCMMFE) ve CNN tabanl bir rulman ariza teshis ydntemini dnermislerdir. Onerilen
yontem, ariza Ozelliklerini tam olarak ¢ikarabilmekte ve teshis dogrulugunu
artirabilmektedir. 11k olarak, MMFE taban alinarak, rafine edilmis teori ve parcali bilesik
teori kullanilarak RPCMMFE gelistirilmistir. Daha sonra, farkli ariza sinyallerinin
RPCMMFE'si hesaplanmis ve bu vektor, CNN'e giris olarak kullanilarak ariza teshisi
yapilmistir. Iki farkli deney grubuyla dogrulanan bu ydntemin, daha iyi stabilite ve ayirt
edicilik saglayan ozellikler ¢ikardigmi ve rulman arizalarin1 daha yiiksek dogrulukla
tanimladig1 gostermiglerdir. Deney sonuglarinda, yontemin ortalama dogruluk oranlari
strastyla %99 ve %99.17 olarak rapor etmislerdir (Jin ve ark., 2023).

Ye ve ark. (2023) yaptiklar1 ¢calismada, rulman ariza teshisi swrasinda giiriilti
ortamlarinda daha yiiksek dogruluk saglamak icin, Varyasyonel Mod Cikarmmi
(variational Mode Extraction, VME) ve Gelistirilmis Tek Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1
(Improved Onedimensional Convolutional Neural Network, 1-IDCNN) tabanli yeni bir
akilli ariza teshis yontemi Onermislerdir. VME, titresim sinyallerindeki istenmeyen
giiriiltiileri ortadan kaldirmak ve 6nemli mod bilesenlerini elde etmek i¢in kullanilir. Elde
edilen mod bilesenleri egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilir. Gelistirilmis 1DCNN
modeli, Ozellikle erken durdurma yontemi ve kendinden dikkat mekanizmas: ile
donatilmis olup, ariza ozelliklerini daha etkin 6grenme ve asir1 6grenme sorununu
hafifletme kabiliyetine sahiptir. iki farkli deneysel veri seti iizerinde yapilan testlerde,
Onerilen yontemin rulman ariza tiirlerini yliksek dogrulukla otomatik olarak taniyabildigi
ve giiriiltiilii ortamda %95’1n iizerinde tanima dogrulugu sagladigi gosterilmistir. Ayrica,

Onerilen yontem, diger temsilci yontemlerle kiyaslandiginda daha iistiin bir performans
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sergileyerek rulman saglik durumu izlemeye yonelik giiclii bir ara¢ oldugunu
kanitlamiglardir (Ye ve ark., 2023).

Wu ve Zheng (2024) calismada, degisken yiik ve giiriiltii parazitlerinin etkisi
altinda geleneksel rulman ariza teshis yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlara ¢6ziim
getirmek amaciyla, Cok Olgekli evrisimsel Sinir Ag1 (Multi-Scale Convolutional Neural
Network, MSCNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)
birlesimi bir model dnermislerdir. MSCNN, farkli boyutlardaki 6zellikleri adaptif bir
sekilde ¢ikarmak i¢in ¢ok Olgekli bir 6zellik ¢ikarma modiilii kullanir. Bu yapi, CNN’in
giiclii mekansal yerel 6zellik ¢ikarma kapasitesini kullanarak hem kii¢iik hem de biiyiik
evrisimsel cekirdekleri araciligiyla farkli boyutlardaki 6zellikleri 6grenir. LSTM ise
titresim sinyalinin zamansal 6zelliklerini ¢ikarir ve bdylece titresim sinyallerindeki
zaman dizisi bilgilerini dikkate alarak genel 6zelliklerin daha derinlemesine islenmesini
saglar. Son olarak, SoftMax siniflandirici kullanilarak rulman ariza teshisi gerceklestirilir.
Calismada kullanilan Case Western Reserve University (CWRU) veri seti, rulmanlarin
farkli saglik kosullarindaki titresim sinyallerini icermektedir ve bu veri Seti, 6nerilen
MSCNN-LSTM modelinin dogrulamasi i¢in kullanilmistir. Yapilan deneyler, modelin
degisken yiik ve giirliltii parazitleri altinda yiiksek dogrulukla ariza tanis1 yapabildigini
ve diger yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi bir performans sergiledigini ortaya
koymustur. Ornegin, modelin degisken yiik kosullarinda bile ortalama %98 dogruluk elde
ettigi ve rulman arizalarin1 basarili bir sekilde smiflandirdig1 gézlemlenmistir. Ozellikle,
modelin LSTM katmanlariyla birlesik olmast hem CNN hem de LSTM’nin giiglii
yonlerini bir araya getirerek daha etkili 6zellik ¢ikarimmi miimkiin kilmistir. Deneysel
sonuglar, CNN ile tek basmna yapilan modellere kiyasla, LSTM katmanlarinin
eklenmesiyle ariza tanima performansinin %3.5 oraninda arttigini géstermistir. Ayrica,
Cok Olgekli Evrisimsel Yap1 (MSCNN), paralel katmanlar araciliiyla cok ¢esitli ariza
ozelliklerini 6grenerek, modelin genel performansini iyilestirmistir. Bunun yani sira,
modelde kullanilan Batch Normalization (BN) katmanlari, modelin daha hizli
yakinsamasii saglamig ve tan1 dogrulugunu arttirmistir. BN katmaninin eklenmesiyle
modelin %1 oraninda daha yiiksek performans sergiledigi tespit edilmistir. Sonug olarak,
MSCNN-LSTM modeli, degisken ¢alisma kosullarinda ve giiriiltii etkisi altinda dahi
yiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi sunarak rulman ariza teshisinde 6nemli bir

basar1 saglamiglardir (Wu ve Zheng, 2024).

22



He ve ark. (2024) yaptiklar1 ¢aligma, degisken ¢alisma kosullar1 altinda doner
makinelerde yeni ariza tiirlerinin teshis edilmesinde karsilagilan katastrofik unutma
sorununa ¢oziim sunmuslardir. Geleneksel derin 6grenme modelleri yeni ariza tiirlerini
Ogrenirken unutma sorunu yasamakta ve bu durum modellerin genelleme yetenegini
simirlamaktadir. Bu problemi ¢6zmek igin arastirmacilar, gradyan artirma
algoritmasindan ilham alarak, yeni ariza tiirlerini adaptif bir sekilde 6grenebilen Ozellik
Artirmaya Dayali Siirekli Ogrenme (Feature Boosting based Continual Learning, FBCL)
yontemini onermislerdir. Bu yontemde baslangigta bir ariza teshis modeli insa edilmekte
ve daha sonra modelin hata oranmi diisiirmek i¢in yeni modiller dinamik olarak
eklenmektedir. Logit fonksiyonu hizalamas: ile smiflandirma yanhiligi azaltilmakta,
ayrica dengeli bilgi damitma stratejisi ile gereksiz parametreler ¢ikarilarak modelin tek
omurga tizerinde siirekli 6grenmesi saglanmaktadir. Deneysel sonuglar, Onerilen
yontemin mevcut karsilastirmali yontemlerden daha iy1 performans gosterdigini ve %98
dogruluk oraniyla yeni ariza tiirlerini basarili bir sekilde smiflandirdigini ortaya

koymuslardir (He ve ark., 2024).

2.2. Rulman Omru Tespiti ile Tlgili Literatiir Cahsmalar

Liu ve Fan (2022) yaptiklar1 ¢alismada, rulmanlarin kalan kullanim omriiniin
(Rameaining Useful Life, RUL) tahminine yonelik yeni bir stokastik stre¢ modeline
dayali bir yaklasim 6nermislerdir. Rulmanlari bozulma siireci ¢ok asamali ve degisken
oldugundan, bu ¢alismada ¢ok asamali ve ¢ok degiskenli bozulma trendlerini entegre
eden yeni bir stokastik bozulma modeli gelistirmislerdir. Asama bolimii icin ilk kez
Istatistiksel Stireg Kontrolii (Statistical Process Control, SPC) kullanilmis ve asamalar
adaptif olarak degistirilmistir. Benzer rulmanlar hakkinda 6n bilgi bulunmadiginda,
Beklenti Maksimizasyonu (Expectation Maximization, EM) algoritmasi ile model
parametreleri ¢evrimici olarak giincellenmis ve farkli bozulma asamalarinda RUL
tahmini gerceklestirilmistir. Calismanin etkinligi, simiilasyon 6rnegi ve XJTU-SY
rulman veri seti ile yapilan deneysel ¢alismalarla dogrulanmistir. Sonuglar, bu yaklagimin
rulman bozulma asamalarin1 dogru sekilde bolebildigini ve her asamaya uygun RUL
tahminleri saglayabildigini gostermektedir. Bu yontem, ozellikle ¢ok asamali bozulma
siire¢lerinin tahmini i¢in onemli bir katki sunmaktadir. Gelecek calismalarda, igsel

bozulma ve digsal etkilerin etkilesimleriyle birlikte modelin genisletilmesi ve bozulma
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stirecinde meydana gelen "sigrama" veya "iyilesme" gibi durumlarin dikkate alinarak
daha hassas RUL tahminlerinin yapilmasi 6nermislerdir (Liu ve Fan, 2022).

Yan ve ark. (2020) yaptiklar1 caligmada, doner makinelerde kritik bir bilesen olan
rulmanlarin Kalan Kullanim Omriiniin (Rameaining Useful Life, RUL) tahminine yonelik
yenilik¢i bir yontem sunmuslardir. Calismanin 6nemi, rulmanlarin bozulma agamasini
boyutsuz oOlgiimlerle degerlendirerek, hibrit bir bozulma izleme modeli kullanarak
optimal RUL tahminini saglamasidir. iki yeni boyutsuz 6l¢iim, rulmanlarmn titresim
siddetini yansitarak bireysel farkliliklar1 ortadan kaldirmakta, baslangictaki kusurlara
kars1 hassasiyeti artirmakta ve dalgalanmalar1 azaltmaktadir. Bu dl¢iimler, tahminin ne
zaman baglayacagini tespit etmek ve boyutsuz bir ariza esigi belirlemek icin
kullanilmaktadir. Destek vektor makineleri (Support Vector machine, SVM)
smiflandiricisi, rulmanlarin bozulma asamalarini degerlendirmek amaciyla kullanilmig ve
yiiksek smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. SVM, genel bozulma modeline dayali
Olciimlerle egitilmis olup, bes farkli bozulma asamasi tanimlanmistir. Ardindan, hibrit
bozulma izleme modeli kullanilarak rulmanlarin bozulma siireci takip edilerek optimal
RUL tahmini gerceklestirilmistir. Onerilen yontem, IMS ve PRONOSTIA rulman veri
setleri ile dogrulanmis ve PRONOSTIA veri setindeki diger yoOntemlerle
karsilastirilmistir. Sonuglar, 6nerilen yontemin %80 dogruluk oranina sahip oldugunu ve
ozellikle kademeli bozulma siireglerinde basarili bir performans gosterdigini ortaya
koymuslardir (Yan ve ark., 2020).

Li ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢calismada, doner makinelerdeki rulmanlarin kalan
kullanirm Omriinin (Remaining Useful Life, RUL) tahmini icin bir ydntem
gelistirmiglerdir. RUL tahmininin dogrulugunu artirmak amaciyla risk degerlendirmesi
ve bozulma durumu katsayisina dayali bir yaklasim dnermiglerdir. Calismada, titresim
sinyallerinin zaman ve zaman-frekans alanindaki 6zelliklerine bagh olarak Mahalanobis
Mesafesi (Mahalanobis Distance, MD) hesaplanmistir. Zaman-frekans alanindaki
ozellikler, Varyasyonel Mod Ayristirma-Tekil Deger Ayristrma (Variational Mode
Decomposition-Singular Value Decomposition, VMD-SVD) yéntemini kullanarak
¢cikarmislardir. MD1-CUMSUM (Mahalanobis Distance-Cumulative Sum) ile monoton
olarak artan bir Saglik Gostergesi (Health Indicator, HI) elde edilmistir. Risk
degerlendirmesi, ilk ariza ve basarisizlik esiklerinin uyarlanabilir bir sekilde belirlenmesi
amaciyla onerilmistir. Test rulmanmin RUL tahmini, Genetik Algoritma-Destek Vektor
Regresyonu (Genetic Algorithm-Support Vector Regression, GA-SVR) ve bozulma
durumu katsayisina sahip Modifiye Saglik Gostergesi (Modified Health Indicator, MHI)
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ile tamamlanmustir. Onerilen yontem, iki deneysel titresim sinyali veri seti kullanilarak
dogrulanmis ve rulmanlarin RUL tahmini konusunda yiiksek bir dogruluk sergiledigi
gostermislerdir (Li ve ark., 2022).

Bir diger calismada Wang ve ark. (2021), rulmanlarin kalan kullanim 6mri
tahmini i¢in dogrusal bir giivenilirlik gostergesi yaklasimini Snermiglerdir. RUL
tahmininin dogrulugunu artirmak amaciyla, birden fazla Derin Otomatik Kodlayici (Deep
Auto-Encoder, DAE) modeli kullanilarak derin 6zellikler ¢ikarilmis ve kiimeleme tabanli
bir yontemle orijinal 6zellik seti se¢mislerdir. Orijinal 6zellik setinden en uygun
ozellikler, monotonluk ve korelasyon indeksi (Mon ve Corr) kullanilarak belirlenmis ve
bu ozelliklerle dogrusal bir giivenilirlik gostergesi olusturmuslardir. Bu dogrusal
giivenilirlik gostergesi, orijinal 6zellik setini doniistiirerek bir haritalama 6zellik setine
doniistiirmektedir. Son agamada, bu haritalama 6zellik seti bir giivenilirlik degerlendirme
modeli ile egitilmis ve Parcacik Filtresi (Particle Filter) sezgisel algoritma kullanilarak
RUL tahminini yapmiglardir. Yontemin etkinligi, PRONOSTIA rulman veri setleri
kullanilarak dogrulanmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin, kademeli olarak
bozulan rulmanlar i¢in yiiksek dogrulukta RUL tahmini saglayabildigini gostermislerdir.
Ayrica, bu ¢alisma, entegre model ve kiimeleme yontemleri ile 6zelliklerin genelleme ve
saglamlhigin1 artirmig, dogrusal haritalama teknigi ise Ozelliklerin korelasyon ve
monotonlugunu iyilestirerek dalgalanmalarini azaltmistir. Ancak, bu yaklagimin ani
arizalar1 degerlendirmedeki yetersizligi bir sinirlama olarak belirtmiglerdir. Gelecekte,
ani arizalarin mekanizmalar1 iizerine arastirmalar yapmay1 planlamaktadirlar (Wang ve
ark., 2021).

Du ve ark. (2022) yaptiklar1 calismada, doner makinelerin kritik bir bileseni olan
rulmanlarin kalan kullanim émriiniin (RUL) tahmini i¢in dikkat mekanizmasina dayali
cok Olgekli konvoliisyonel sinir agi (Multi-Scale Convolutional Neural Network,
MSCNN) tabanli bir model onermislerdir. Rulmanlarin bozulma egilimlerini tahmin
etmek ve RUL'lerini belirlemek, makinelerin bakimini planlamak ve beklenmeyen
arizalar1 énlemek agisindan biiyiikk dneme sahiptir. Onerilen modelde, birinci adimda
sensOrle toplanan bir boyutlu titresim sinyalleri, Stirekli Dalga Doniistimii (Continuous
Wavelet Transform, CWT) kullanilarak iki boyutlu zaman-frekans spektrum haritalaria
doniistiiriilmiistiir. Ikinci adimda, rulmanlarm saghk indekslerini belirlemek icin
kuadratik bozulma fonksiyonu kullanilmistir. Ugiincii adimda ise, MSCNN modeli ile
derin Ozellik ¢ikarimi gerceklestirilmis ve farkli boyutlardaki evrisimsel g¢ekirdekleri

araciligiyla sinyalin bozulma 6zellikleri ¢ikarilmistir. Modelin dogrulugunu artirmak igin
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Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module, CBAM)
eklenmis ve giiriiltiiye kars1 dayamkliligi artirmak i¢in Ustel Dogrusal Birim (Exponential
Linear Unit, ELU) aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Calisma, PRONOSTIA veri seti
kullanilarak test edilmis ve diger yontemlerle karsilastirildiginda daha diisiik tahmin
hatas1 ve daha yiiksek dogruluk orani elde edilmistir. Sonuglar, 6nerilen modelin tahmin
dogrulugunu ve genelleme kapasitesini artirarak, rulmanlarin RUL tahmininde iistiin bir
performans sergiledigini ortaya koymustur. Diger derin 6grenme yaklagimlariyla yapilan
karsilagtirmada, onerilen CBAM-MSCNN modelinin daha yiiksek dogruluk sundugu ve
tahmin hatasini en aza indirdigi gériilmiistiir. Onerilen yontemin basar1 yiizdesi hakkinda
tam sayisal bir veri saglanmamis olsa da, 6nceki modellere kiyasla {istiin sonuglar verdigi
belirtmiglerdir (Du ve ark., 2022).

Lee ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, rulmanlarm kalan kullanim Omriini
(RUL) tahmin etmek amaciyla sistematik 6zellik miihendisligi ve Asmr1 Ogrenme
Makinesi (extreme learning machine, ELM) modeline dayanan yenilik¢i bir yontem
onermislerdir. Ozellikle rafineri ve kimya tesislerinde kullanilan pompalar ve
kompresorler gibi doner makinelerde, rulmanlarin kritik 6neme sahip bilesenler
olmasindan ve bu bilesenlerde meydana gelen arizalarin ekonomik kayiplara veya
guvenlik sorunlarma yol agabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, rulmanlarin
RUL tahmini, iiretim kayiplarini azaltmak ve makine hasarmi 6nlemek i¢in biiyiik bir rol
oynamaktadir. Ancak, rulman ariza mekanizmalarinin karmasik ve stokastik dogasi, veri
odakli RUL tahmin yontemlerinin dnemini artirmaktadir. Onerilen yontem, dért adimdan
olusmaktadir. i1k olarak, rulman saglig1 ile yakindan iliskili ve farkli rulmanlar arasinda
karsilagtirilabilir bir saghk gostergesi (Health Indicator, HI) olusturulmaktadir. Bu
adimda, standartlagtirma yaklasimi ve Hareketli Ortalama (Moving Average, MA)
filtreleme kullanilarak rulmanlar arasi1 ve rulman ici degiskenlik azaltilmaktadir. Ikinci
adimda, olusturulan HI trendi kullanilarak rulmanm normal calisip calismadigi veya
bozulmaya baslayip baslamadig1 belirlenmektedir. Ugiincii adimda, sistematik 6zellik
miithendisligi kullanilarak, fiziksel anlami olan ve makine 6grenimi modelleri i¢in tahmin
giicii yliksek Ozellikler olusturulmaktadir. Son adimda ise, egitim rulmanlarmin
olusturulan 6zellikleri kullanilarak ELM modelleri egitilmekte ve test rulmanlarmin RUL
tahmini yapilmaktadir. Onerilen ydntemin performanst PRONOSTIA veri seti
kullanilarak test edilmistir ve Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network, DNN) ile Derin
Sinir Ag1 ve Cok Olgekli Bulanik Entropi (Deep Neural Network - Multiscale Fuzzy
Entropy, DNN-MSFE) tabanli diger iki yontemle karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar,

26



onerilen yontemin tim rulmanlar igin tim performans metriklerinde usttin bir performans
gosterdigini ortaya koymustur (Lee ve ark., 2022).

Bir diger ¢alismada Cheng ve ark. (2021), rulmanlarin kalan kullanim émriiniin
tahminine odaklanmakta olup, 6zellikle birden fazla ariza modunun neden oldugu farkli
ariza davraniglar1 altinda tutarsiz 6znitelik dagilimlarmin tahmin modeli performansini
olumsuz etkiledigi durumlardaki zorluklari ele almislardir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla,
onerilen ¢alismada Transfer Evrisimsel Sinir Ag1 (Transferable Convolutional Neural
Network, TCNN) kullanilarak farkli ariza davranislar1 altinda RUL (Remaining Useful
Life, RUL) tahmininde yiliksek dogruluk elde edilmeye calisilmistir. Yontemde, ilk
olarak, bir Evrisimsel Sinir Agi (CNN) kullanilarak bozulma &znitelikleri
cikarilmaktadir. Ardindan, Birden Fazla Cekirdek Maksimum Ortalama Farklilik
(Multiple-Kernel Maximum Mean Discrepancies, MK-MMD) optimizasyon terimiyle
entegre edilerek, farkli ariza davranislar1 arasindaki dagilim uyumsuzlugu
azaltilmaktadir. Bu sayede, egitilmis TCNN modeli, rulman verilerini kullanarak RUL
tahmininde kullanilabilir hale gelmektedir. Calismanin etkinligi, bir arizaya kadar
calisma veri seti tlizerinde dogrulanmis olup, elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin
cekirdek se¢iminin etkilerini dnleyerek alan adaptasyonu performansimi énemli 6lglide
tyilestirdigini ve daha iyi bir RUL tahmin performansi sagladigmi gostermektedir.
Ozellikle, 6nerilen TCNN ydntemi, geleneksel yontemler ve diger transfer dgrenme
yontemleri Aktarilabilir Cok Katmanli Algilayic1 (Transferable Multiple Layer
Perceptron, TMLP) ve Sinir Aglarinin Alan-Cekismeli Egitimi (Domain-adversarial
training of neural networks, DANN) ile karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluk
saglamistir. Calismada kullanilan veri seti ve elde edilen sonuglar, bu yontemin rulman
RUL tahmininde 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilecegini gostermislerdir (Cheng
ve ark., 2021).

Liu ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢aligmada, RUL tahmini icin veri odakl
yaklagimlarin artan 6nemini vurgulamiglardir. Rulmanlar, makinelerin temel bilesenleri
olarak iglev gdormekte olup, durumlar1 ekipmanin normal isleyisiyle yakindan iligkilidir.
Bu nedenle, rulmanlarin RUL'unu dogru bir sekilde tahmin etmek kritik 6neme sahiptir.
Caligmada, rulmanlarm bozulma siireci incelenmis ve gelismis bir kodlayici-kod ¢dziici
yontemi onermislerdir. Bu yontem, kodlayicinin geriye doniik bilgi toplama yetenegine
sahip bir kod ¢0zicu olusturmay1 hedeflemektedir. Ek olarak, saglik gdstergelerinin
kalitesini artirmak amaciyla trigonometrik fonksiyonlar ve kiimiilatif islemler

kullanilmigtir.  Onerilen  yontemin etkinligini dogrulamak icin PRONOSTIA
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platformundan elde edilen titresim verileri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, bu yontemin
mevcut yontemlerle karsilastirildiginda ortalama mutlak hata (MAE) degerinde
%31.41'lik bir iyilesme saglamistir. Ayrica, performans metrigi olarak kullanilan "score"
degeri %4.23, "scorex100/MAE" degeri ise %51.95 oraninda arttirmislardir. Calismada,
kodlayici-kod ¢oziicii yapist ve dikkat mekanizmasi kullanilarak, titresim verilerinden
elde edilen ozellikler kiimiilatif formlara doniistiiriilmiis ve modelin performansi ¢esitli
giincel yontemlerle karsilastirilmistir. Sonuclar, gelistirilen modelin uygulanabilirligini
acikca gostermislerdir (Liu ve ark., 2021).

Wang ve ark. (2019) yaptiklar1 calismada, RUL tahmininde derin 6grenme
tekniklerinin giiglii temsil 6grenme yeteneginden yararlanilarak yeni bir derin 6ngorii ag
olan Derin Ayrilabilir Evrisimsel Ag1 (Deep Separable Convolutional Network, DSCN)
onermiglerdir. Derin 6grenme tabanli bu yontemler, makine bozulma bilgilerini daha
verimli bir sekilde ¢cikarmay1 basarsa da, el yapimi 6zellik tasarimina olan bagimliliklar
ve farkli sensor verilerinin iligkilerini agik¢a dikkate almamalar1 gibi zayif yonlere
sahiptirler. Bu zayifliklar1 gidermek amaciyla gelistirilen DSCN, farkli sensorler
tarafindan toplanan izleme verilerini dogrudan 6ngorii agin girdisi olarak kullanir.
DSCN'nin temelinde, ayrilabilir evrisimler ve sikistirma-uyarma (squeeze and excitation)
islemleri ile olusturulmus ayrilabilir evrisimsel yap1 blogu bulunmaktadir. Bu yap1 blogu,
cok katmanli olarak istiflenerek, girdi verilerinden yiiksek seviyeli temsiller otomatik
olarak 6grenilir ve nihayetinde RUL tahmini bu temsillerin tam baglantili ¢ikis katmanina
beslenmesiyle gerceklestirilir. Onerilen DSCN, yuvarlanan eleman rulmanlarmm
hizlandirilmis bozulma testlerinden elde edilen titresim verileri ve kamuya agik tiirbin
motorlar1 bozulma simiilasyon verileri kullanilarak dogrulamislardir. Deneysel sonuglar,
DSCN'nin hem ¢oklu sensor verilerine dayali olarak dogru RUL tahmin sonuglar1
saglayabildigini hem de mevcut bazi veri tabanli 6ngorii yaklagimlardan iistiin oldugunu
gostermislerdir (Wang ve ark., 2019).

Bir diger calismada Pan ve ark. (2020), doner elemanli rulmanlarin aniden
arizalanarak mekanik ekipmanlara zarar vermesini 6nlemek amaciyla, rulmanlarin
durumunu izlemek ve RUL’u hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in iki asamali bir
tahmin yéntemi Onermislerdir. Onerilen ydntem, rulmanlarin ¢alisma asamasmi ikiye
ayirmak i¢in GoOreceli Kok Ortalama Kare (Relative Root Mean Square Value, RRMS)
degerini kullanir: normal operasyon ve bozulma asamalari. {1k olarak, rulmanlarm normal
operasyon asamasinda, tek degiskenli tahmin ilkesi dogrultusunda, rulman bozulma

egilimini kisa vadeli olarak gergek zamanli tahmin etmek amactyla Geri Beslemeli Bir
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Asir1 Ogrenme Makinesi (Feedback Extreme Learning Machine, FELM) modeli
olusturmuglardir. Tahmin edilen deger, rulmanm bozulma asamasma girdigini
gosterdiginde, hassas 6zellikler korelasyon analizi ile segilerek, cok degiskenli regresyon
ve kiiclik 6rnek tahmin avantajlarini bir araya getiren Cok Degiskenli Geri Beslemeli
Asir1 Ogrenme Makinesi (Multivariate feedback extreme learning machine, MFELM)
modeli olusturulur. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin, sinirli 6grenme 6rnek boyutu
durumunda daha yiliksek kisa vadeli tahmin dogrulugu ve daha hizli ¢alisma hizi
sagladigii gostermektedir. Ozellikle, MFELM modelinin zaman alanindaki géreceli
karakteristik degiskenler arasindaki korelasyonlar1 tam olarak dikkate aldigi ve kiigiik
ornek verilerindeki potansiyel bilgileri maksimize ettigi vurgulamiglardir (Pan ve ark.,
2020).

Ahmad ve ark. (2019) yaptiklar1 calismada, yuvarlanmali eleman rulmanlarmin
RUL tahmini ve yaklasan arizalarin 6ngoriilmesi i¢in glivenilir bir teknik onermislerdir.
Rulman arizalari, endiiksiyon motorlarinda en sik karsilasilan ariza tiiriidiir ve bu arizalar,
tiretim tesislerinde beklenmedik ve uzun siireli duruslara neden olarak biiyiik ekonomik
kayiplara yol agabilir. Bu nedenle, rulmanlarin sagliginin tahmini ve RUL unun dogru bir
sekilde belirlenmesi, ani duruglarin 6nlenmesi ve bakim planlamasi i¢in kritik 6neme
sahiptir. Calismada Onerilen yontem, rulmanin saghgmi boyutsuz bir saglik gostergesi
(Health Indicator, HI) aracihifiyla degerlendirir ve dinamik regresyon modelleri
kullanarak RUL'u tahmin eder. HI, rulmanin anlik titresim seviyesini normal bir referans
degere gore Olger. Regresyon modelleri, rulmanim saglik gostergesindeki degisen trendi
yakalamak icin tekrarlamali olarak giincellenir ve bu modeller gelecekteki saglik
gostergesi degerlerini proje etmek ve rulmanin RUL'unu tahmin etmek i¢in kullanilir.
RUL tahmini, yeni bir yaklagimla Tahmin Baglangic Zamani (Time To Start Prediction,
TSP) belirlendikten sonra gergeklestirilir. Onerilen algoritma, PRONOSTIA veri setinde
test edilip dogrulanmis ve genisletilmis Kalman filtresi ile parcacik filtreleriyle
gelistirilmis bir {istel model gibi iki ileri diizey teknikle karsilastirilmistir. Deney
sonuglary, Onerilen yontemin uygun bir TSP belirleme yetenegi ve rulman saglik
gostergesindeki trende uyum saglamak i¢in dinamik olarak kalibre edilen regresyon
modelleri sayesinde {istiin bir performans sergiledigini gostermislerdir (Ahmad ve ark.,
2019).

Live ark. (2019) yaptiklar1 calismada, modern endiistrilerde makine bozulmasmin
dogru bir sekilde degerlendirilmesi amaciyla derin 6grenme tabanli yenilik¢i bir RUL

tahmin yontemi Onermislerdir. Fiziksel modellerin karmagsik sistemleri tanimlama
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kapasitesinin sinirli kalmasiyla, veri odakli yaklagimlar 6n plana ¢ikmistir. Calisma,
zaman-frekans domain bilgilerini kullanarak kestirim yapilmasi ve ¢ok dlgekli 6zellik
c¢ikarimmin Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN) ile
uygulanmasmi 6nermektedir. Onerilen yontem, PRONOSTIA platformundan elde edilen
rulman veri seti lizerinde test edilmis ve diger yontemlerle karsilastirildiginda
istlinligiini kanitlamiglardir. Deney sonuglari, yontemin yiiksek dogrulukta RUL
tahmini sagladigin1t ve endistriyel uygulamalar i¢in umut verici oldugunu
gostermiglerdir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti PRONOSTIA platformundan alinmis
olup, ¢ok olgcekli 6zellik ¢ikarimi ve zaman-frekans domain bilgileri kullanilarak, derin
O0grenme yonteminin ustlinliigii ortaya koymuslardir (Li ve ark., 2019).

Hu ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, farkli caligma kosullar1 altinda kalan
kullannom 6mrii (Remaining Useful Life, RUL) tahminini zorlastiran veri dagilim
farklarin1 gidermek amaciyla, derin 6zellik ayristirma ve transfer 6grenme tabanli yeni
bir yontem olan Derin Ozellik Ayristrma Transfer Ogrenme A1 (Deep Feature
Disentanglement Transfer Learning Network, DFDTLN) o6nermislerdir. Geleneksel
transfer 6grenme yOntemleri, genel capraz alan Ozelliklerinin dagilim farkliliklarini
minimize etmeye odaklanirken, her alanin kendine 6zgii 6zelliklerini g6z ardi1 eder. Bu
durum, bir alanin 6zel temsilcilerinin diger alanlardaki RUL tahminine olumsuz etki
etmesine yol agar. DFDTLN, alanlar arasi paylasilan ortak temsiller ve 6zel temsillerin
iki eklemli otomatik kodlayic1 (autoencoder) kullanilarak ayristirilmasini saglar. Onerilen
yontem, IEEE PHM Challenge 2012 rulman veri seti iizerinde test edilmistir ve diger
derin 8grenme (Deep Learning, DL) ve Transfer Ogrenme (Transfer Learning, TL) tabanli
yontemlerle karsilastirildiginda, daha alan-bagimsiz ve RUL tahmini i¢in uygun
ozellikler ¢ikardigmi gostermistir. Sonuclar, DFDTLN'nin derin 6zellikleri ayristirarak
alan spesifik 6zelliklerin olumsuz etkilerini zayiflattigini ve boylece daha basarili tahmin
sonuclar1 elde ettigini ortaya koymaktadir. Caligmada kullanilan veri seti IEEE PHM
Challenge 2012 rulman veri setidir. Yontemin basarim yiizdesi hakkinda spesifik bir
deger belirtilmemistir, ancak diger yontemlerle karsilastirildiginda istiinliik sagladig:
vurgulanmustir (Hu ve ark., 2022).

Wang ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢aligmada, donen makinelerin kalan kullanim
omrii (RUL) tahminini iyilestirmek amaciyla adaptif Durum Degisim Hizi (State Change
Rate, SCR) belirleme algoritmasi ile birlikte Tahminsel Kaydirmali Yerel Aykir1 Deger
Duzeltmesi (Predictive Sliding Local Outlier Correction, PSLOC) yontemini

onermislerdir. Mevcut rulman saglik tahmin yontemlerindeki bazi temel sorunlari ele alan
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bu yontem, Ozellikle zaman serisi verilerindeki rastgele ve anormal dalgalanmalari
ortadan kaldirarak, bozulma siirecinin biitiinliigiini korur ve RUL tahmininin
dogrulugunu artirir. PSLOC yontemi, anormal dalgalanmalar1 tespit edip diizelterek,
bozulma egrisinin stabilitesini ve monotonlugunu iyilestirir ve bu sayede Ik Tahmin
Zamaninm (First Predicting Time, FPT) belirlenmesinde daha hassas sonuclar elde
edilmesini saglar. Ayrica, SCR algoritmasi, bozulma siirecindeki degisikliklere gore
FPT'yi aktif olarak ayarlayarak daha dogru tahminler yapilmasima imkan tanir. Onerilen
yontem, PRONOSTIA veri seti tizerinde test edilmis ve 6zellikle rulman bozulma verileri
i¢in {istiin performans sergilemislerdir. Sonuglar, PSLOC yonteminin, FPT belirleme ve
RUL tahmininde 6nemli iyilesmeler sagladigini gostermislerdir (Wang ve ark., 2022).

Bir diger ¢aligmada Chen ve ark. (2020), doner makinelerdeki rulmanlarin kalan
kullanim 6mrii (RUL) tahmini i¢in tamamen veri odakli ve minimum 6n bilgi gerektiren
bir yontem Onermislerdir. RUL tahmini, durum bazli bakim sistemlerinin
olusturulmasinda kritik bir konudur. Ancak, mevcut veri odakli yaklagimlar, biiyiik veri
caginda verimsiz olan 6nceden belirlenmis 6zelliklerin ¢ikarilmasini, saglik gostergesinin
(Health Indicate, HI) olusturulmasini ve esiklerin belirlenmesini gerektirir. Bu ¢alismada
Onerilen yontem iic asamadan olusmaktadir: 6zellik ¢ikarma, HI tahmini ve RUL
hesaplama. 11k asamada, frekans spektrumunun bes bant gegis enerji degeri 6zellik olarak
¢ikarilir. Daha sonra, kodlayici-kod ¢6zlcl cercevesine dayanan ve dikkat mekanizmasi
ile gliclendirilmis bir tekrarlayan sinir ag1 kullanilarak HI degerleri tahmin edilir. Bu HI
degerleri, dogrudan RUL degerleri ile iligkilendirilmistir. Son olarak, lineer regresyon ile
nihai RUL degeri hesaplanir. PRONOSTTIA veri seti iizerinde yapilan deneyler ve diger
yaklasimlarla yapilan karsilastrmalar, oOnerilen yontemin daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymuslardir (Chen ve ark., 2020).

Yoo ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢caligmada, kalan kullanim 6 mrii (RUL) tahmini i¢in
yeni bir yaklasim oOnermislerdir. Geleneksel yontemler, saghk gostergesi (Health
Indicator, HI) olusturmak i¢in zaman, frekans ve zaman-frekans analizleri kullanarak
sensOr verilerinden birgok 0Ozellik ¢ikarilmasimi  ve bunlarin  Dbirlestirilmesini
gerektirmektedir. Bu ¢alismada, bir boyutlu titresim sinyallerini iki boyutlu (Two-
Dimensional, 2-D) goriintillere doniistirmek i¢in Siirekli Dalgacik Doniistimii
(Continuous Wavelet Transform, CWT) kullanilarak zaman-frekans gorunti 6zellikleri
elde edilmistir. Elde edilen goriintii 6zellikleri, HI olusturmak i¢in iki boyutlu evrigimsel
sinir agina (convolutional neural network, CNN) beslenmistir. CNN tabanli modelden
tahmin edilen HI, RUL tahmini i¢in kullanilmistir. PRONOSTIA tarafindan saglanan
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rulman veri seti kullanilarak dogrulanan bu yontem, karmasik 6zellik ¢ikarimi, se¢imi ve
birlestirme siireclerini tek bir algoritmada birlestirdigi i¢in biiyiilk bir avantaj
saglamaktadir. Sonuglar, Onerilen yonteminin mevcut calismalara gore daha yiiksek
dogrulukta RUL tahmini sagladigin1 gostermislerdir (Yoo ve ark., 2018).

Rathore ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢aligmada, yliksek hizli rulmanlarin kalan
kullanim 6mriinii (RUL) dogru bir sekilde tahmin etmek icin veri odakli bir yontem
onermislerdir. Geleneksel fiziksel tabanli modeller ve istatistiksel yontemlere kiyasla,
veri odakli yontemlerin yaygin kullanimi artmustir. Bu ¢alisma, rulmanlarin bozulma
stireci ile mevcut saglik durumu arasindaki temel iliskiyi belirlemek amaciyla 'Dikkat
Mekanizmasma Sahip Iki Yénlii Yigilmis Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (Stacked Bi-
directional Long Short Term Memory, SBiLSTM) ¢ergevesini énermektedir. iki yonlii
LSTM, gee¢mis ve gelecek durumlari ayni anda isleyebilme yetenegine sahip oldugundan,
zaman serisi verilerinden yararli bozulma bilgilerini ¢ikarabilir. Calismada,
PRONOSTIA platformundan elde edilen veri seti lizerinde deneysel validasyon yapilmis
ve Onerilen yontemin performansi, kok ortalama kare hatas1 (Root Mean Square Error ,
RMSE) ve ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE) kriterlerine gore diger
giincel yontemlerle karsilastirildiginda iistiinliik géstermistir. Deneysel sonuglar, dikkat
mekanizmasi ve uygunluk analizi ile desteklenen A-SBILSTM yonteminin, rulman RUL
tahmini icin diger gelismis yontemlere gore daha basarili oldugunu ortaya koymustur.
Onerilen yontem, ham titresim verilerinden elde edilen ¢oklu &zellikleri kullanarak
uygunluk analizi ile en uygun tahmin 6zelliklerini segcmekte ve bu 6zellikleri kullanarak
rulman bozulma siirecini etkili bir sekilde modellemektedir. Deneysel ¢alismalar,
hizlandirilmig yasam testi kullanilarak yiiksek hizli rotor destekli test diizeneklerinde
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar, Onerilen yontemin genel performansinin
oldukca tatmin edici oldugunu gdstermistir. (Rathore ve ark., 2022).

Cui ve ark. (2024) vyaptiklar1 calismada, miihendislik uygulamalarinda
rulmanlarin kalan kullanim émrii tahmini i¢in yetersiz yasam dongiisii verisi sorununun
istesinden gelmek amaciyla dijital ikiz destekli grafik alan uyarlama yOntemi
onermislerdir. Ik olarak, rulmanlarm tam yasam déngiisiinii simiile eden dinamik bir
dijital ikiz modeli olusturulmus ve yiizey morfolojisinin evrimi ve farkli agsamalardaki
rulman bilesenlerinin kayma hareketleri analiz edilerek titresim verileri iiretilmistir.
Ikinci olarak, geleneksel alan uyarlama ydntemlerinin Oklid dis1 verileri isleme
yetersizligini ¢ozmek i¢in Cok Katmanl Capraz Alanli Kapili Grafik Evrisim Ag1 (Multi-
Layered Cross-Domain Gated Graph Convolutional Network, MGGCN) gelistirilmistir.
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Bu ag, uzamsal ve zamansal 6zellikleri, dogrusal olmayan doniisiimler ve 6nceki zaman
adim1 gizli durumu entegrasyonu ile ¢ikarmaktadir. Ayrica, grafik 6zellik dagilimlarini
uyumlu hale getirmek icin Grafik Laplasyen Diizenlenmis Maksimum Ortalama
Tutarsizlik (Graph Laplacian Regularized Maximum Mean Discrepancy, GLMMD) adi
verilen yeni bir diizenleyici kayip fonksiyonu tasarlanmig ve modelin egitimi sirasinda
kullanilmistir. PRONOSTIA veri seti ile yapilan deneyler, 6nerilen yontemin sinirlt veri
ile bile etkili bir performans sergiledigini ve gergek veri kalitesine bagimlilig1 azalttigini
gostermislerdir (Cui ve ark., 2024).

Kumar ve ark. (2024) yaptiklar1 ¢alismada, doner elemanli rulmanlarm kalan
kullannm 6mrii tahmini i¢in yeni bir yaklasim sunmuslardir. Geleneksel RUL tahmin
modelleri, sensorler aracilifiyla toplanan sinyallerin istatistiksel 6zelliklerine
dayanmakta ve genellikle tek tip caligma kosullarinda etkili olmaktadir. Ancak, gercek
diinyada makineler farkli calisma kosullarma maruz kaldigindan, bu modellerin farklh
kosullar altinda ayn1 basariy1 gosteremedigi goriilmektedir. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla,
bu ¢aligmada titresim verilerinin 16 bant gegiren filtreli frekans bilesenlerinden elde
edilen tegetsel entropi zelliklerine izometrik Haritalama (Isometric Mapping, ISOMAP)
uygulanarak bir saglk gostergesi gelistirmiglerdir. Bu saglik gostergesi, rulmanin
bozulma egilimlerini izlemekte ve veri odakli RUL tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Modelin farkli ¢alisma kosullar1 altinda etkin bir sekilde ¢alisabilmesi
icin Ozellik tabanli ve anlik tabanli alan uyarlama teknikleri uygulanmistir. Sonuglar, bu
alan uyarlama tekniklerinin uygulanmasiyla modelin, tiim ¢aligma kosullarindaki verilere
dayanan modellerle benzer bir performans sergileyebildigini gostermislerdir (kumar ve
ark., 2024).

Sun ve Wang (2024) yaptiklar1 ¢alismada, rulmanlarmn kalan kullanim omrii
tahmini i¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Geleneksel veri madenciligi ve bozulma
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi yontemlerindeki sinirlamalar1 asmak amaciyla, yazarlar
Simetrik Nokta Deseni (Symmetrized Dot Pattern, SDP) ve Bilesik Cok Olcekli
Permitasyon Entropisi (Composite Multiscale Permutation Entropy, CMPE)
yontemlerini birlestirmistir. SDP-CMPE yontemi, sensor verilerini detayli bir sekilde
isleyerek biiyiik miktardaki veriyi goriintiilere doniistiiriir ve dnemli bilgilerin kaybin1
engeller. Bu yontemle ¢ikarilan bozulma 6zellikleri, zaman alanindaki bes yaygin 6zellik
ile karsilastirilmis ve bes degerlendirme kriteri (monotonluk, saglamlik, korelasyon,
ongoriilebilirlik ve egilim) agisindan {istiin performans gostermistir. Ayrica, Elman sinir

ag1 kullanilarak RUL tahmini yapilmis ve SDP-CMPE yonteminin yiksek tahmin
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dogrulugu ve diisiik ag karmasikligi ile rulmanlarin bozulma siireglerinin daha etkin
sekilde tahmin edilmesini sagladig1 kanitlamiglardir. Deneyler, bu yontemin rulmanlarin
RUL tahmininde 6nemli bir avantaj sagladigin1 ve ekipmanlarin bakimini iyilestirerek

hizmet dmriinii uzatmada pratik bir anlam tasidigini géstermislerdir (Sun ve Wang 2024).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Rulman ariza tespiti icin kullanilan veri setleri

Rulman verileri, 6zel olarak tasarlanmis bir rulman-mili montajindan elde
edilmistir. Bu deneysel kurulumda ana bilesenler, bir AC servo motor, Diisiik Voltaj
Direktifi (Low Voltage Directive, LVD) siriici, iki eksende yer alan titresim sensorlert,
radial ve eksenel yonlerde sabit basing saglamak icin iki valf, bir sinyal kondiiktorii ve
Sekil 3.1'de gosterilen Ulusal Enstrimanlar Veri Toplama (National Instruments Data
Acquisition, NIDAQ 6211) kartidir. Veri toplamak i¢in Ulusal Enstrumanlar 6211 veri
toplama karti (DAQ) kullanilmigtir. Titresim sinyallerini elektrik sinyallerine
dontistiirmek i¢in piezo-elektrik malzemeden yapilmig bir titresim sensorii (352C65)
kullanilmustir. Sensorlerden gelen titresim sinyallerini kontrol etmek ve yiikseltmek igin
sinyal kondiiktorleri (PCB 484B06) kullanilmistir. Rulmanda hata boyutunu
smiflandirmak i¢in belirli ¢aplarda yapay hatalar olusturulmustur. Rulmanda yapay
hatalar disinda ekstra bir titresimin olmamasi i¢in yapay hatalarin 6zenle agilmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in lazer delme yontemi ile mikron hassasiyetinde i¢ bilezik, dis
bilezik ve bilya tizerine 0,15 mm 0,5 mm ve 0,9 mm ¢apinda delikler agilmistir (Kaplan
ve ark., 2015; Bayram ve ark., 2014).

‘ Rulman deneysel test diizenegi ‘

Fam, l’m n

Yapay rulman N ‘ . .
anizalaninin lazer iginlan NIDAQ 6211 Veri Ham titregim

yardimiyla olusturulmasi Sinyal diizenleme toplama kart1 sinyallerinin alinmasi

Sekil 3. 1. Titresim verisi toplama semasi
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Test dilizeneginde ilk etapta hatasiz bir rulmandan elde edilen veriler
kaydedilmistir. Sonrasinda rulmanlarin i¢ bilezik, dig bilezik ve bilyalarinda
gerceklestirilen yapay hatalardan (mm) alinan veriler kaydedilmistir. Veri toplama
asamasinda belirlenen 5 farkli hiz i¢in testler tekrarlanmistir. Boylelikle rulmanlardan
farkli hiz, farkli hata boyutu (mm) ve farkli hata tiirleri i¢ bilezik hatas1 (Inner Race), dis
bilezik hatasi (Outer Race) ve bilya boyutu (Ball Size) igin veriler elde edilmistir.

Tablo 3. 1. Veri setil farkli hizlar i¢in olusturulan veri kiimesi

Veri setil Yapay Ariza Tiiri (Hiz)
Deney Numarasi IR (mm) OR (mm) BS (mm) Hiz (rpm)
1 0.9 0.9 0 1500
2 0.9 0.9 0 1740
3 0.9 0.9 0 1800
4 0.9 0.9 0 1860
5 0.9 0.9 0 2100
Tablo 3. 2. Veri seti2 rulman ariza tipleri i¢in olusturulan veri seti
Veri seti2 Yapay Ariza Tiirii (Tip)
Deney Numarasi IR (mm) OR (mm) BS (mm) Hiz (rpm)
1 0.00 0.00 0.00 1800
2 0.9 0.0 0.0 1800
3 0.0 0.9 0.0 1800
4 0.0 0.0 0.9 1800
Tablo 3. 3. Veri seti3 OR i¢in rulman hata boyutlar veri seti
Veri seti3 Yapay Ariza Tiirli (Boyut)
Deney Numarasi IR (mm) OR (mm) BS (mm) Hiz (rpm)
1 0.00 0.00 0.00 1800
2 0.00 0.15 0.00 1800
3 0.00 0.5 0.00 1800
4 0.00 0.9 0.00 1800

Bu ¢alismada 3 farkl veri seti kullanilmustir. Tablo 3.1.’de birinci veri setine ait
farkli Dakikadaki Devir Sayis1 (Revolutions Per Minute, RPM)’lerde elde edilen isaretler
bulunmaktadir. Tablo 3.2.’de farkli rulman hata tiirlerine ait veri seti bulunmaktadir.
Tablo 3.3.’te ise farkli boyutlarda dis bilezik hatas1 bulunan rulmandan elde edilen veri
seti verilmistir. 1500, 1740, 1800, 1860 ve 2100 RPM’lerden olusan isaretlere ait 6rnek

titresim isaretleri Sekil 3.2.’de verilmistir.
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Farkli RPM'lerde alinan sinyal Grnek sinyaller
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Sekil 3. 2. Farkli rpm’lerde elde edilen 6rnek isaretler. (A) 1500 rpm, (B) 1740 rpm, (C) 1800
rpm, (D) 1860 rpm, (E) 2100 rpm.

Ikinci veri setinde 1800 RPM’de alman ancak farkli hatalara ait isaretler
bulunmaktadir. Hatasiz, i¢ bilezik, dis bilezik ve bilye iizerinde hata durumunda 6lgiilen
isaretler icermektedir. Bu hata durumlarina ait 6rnek isaretler Sekil 3.3.’te verilmistir.

Farkli rulman arizas: tiplerinin sinyalleri
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Sekil 3. 3. Farkli hata tiirlerine ait igsaretler. (A) ig bilezik hatali, (B) dis bilezik hatali, (C)
bilezik hatali, (D) hatasiz isaretler
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Son veri setinde 1800 RPM’de alinan hata boyutlar1 degisen 6rnek isaretler
bulunmaktadir. Hatalar dis bilezikte 0.15 mm, 0.5mm, 0.9 mm ve 0 mm olan titresim

isaretlerinden olugmaktadir. Bu hatal isaretlere ait 6rnekler Sekil 3.4.’te verilmistir.

Farkli rulman aniza boyutlannin sinyalleri
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Sekil 3. 4. Farkli boyutlardaki hatalara ait 6rnek isaretler. (A) 0.15 mm hatali, (B) 0.9 mm
hatali, (C) 0.5 mm hatali, (D) hatasiz isaretler
Diger bir caligmada 2 farkli veri seti kullanilmistir. Tablo 3.4.’de farkli rulman

hata tiirlerine ait veri seti bulunmaktadir. Tablo 3.5.’de ise farkli boyutlarda dis bilezik
hatas1 bulunan rulmandan elde edilen veri seti ile ilgili bilgiler verilmistir. Birinci veri
setinde 2100 RPM’de alinan ancak farkli hatalara ait isaretler bulunmaktadir. Hatasiz, i¢
bilezik, dis bilezik ve bilye iizerinde hata durumunda 6lciilen isaretler igermektedir. ikinci
veri setinde 2100 RPM’de alinan hata boyutlar1 degisen 6rnek isaretler bulunmaktadir.
Hatalar dis bilezikte 0.15 mm, 0.5mm, 0.9 mm ve 0 mm olan titresim isaretlerinden

olusmaktadir. Iki veri seti rnek titresim sinyalleri Sekil 3.5. ve Sekil 3.6.’de verilmistir.

Tablo 3. 4. Veri setil rulman ariza tipleri i¢in olusturulan veri seti

Veri setil Yapay Ariza Tiirti (Tip)

Deney Numarasi IR (mm) OR (mm) BS (mm) Hiz (rpm)
1 0.00 0.00 0.00 2100

2 0.15 0.0 0.0 2100

3 0.0 0.15 0.0 2100

4 0.0 0.0 0.15 2100
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Tablo 3. 5. Veri seti2 BS i¢in rulman ariza boyutlarina iliskin veri seti

Veri seti2 Yapay Ariza Tiirli (Boyut)

Deney Numarast | IR (mm) OR (mm) BS (mm) Hiz (rpm)
1 0.00 0.00 0.00 2100

2 0.00 0.00 0.15 2100

3 0.00 0.00 0.5 2100

4 0.00 0.00 0.9 2100

Farkh rulman ariza tiplerinin sinyalleri
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Sekil 3. 5. Farkli ariza tiplerinin sinyalleri. (A) arizasiz, (B) i¢ halka arizasi, (C) dis halka arizasi
(D) kiiresel ariza
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Farkh rulman anza boyutlannln sinyallori
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Sekil 3. 6. Farkli ariza boyutlarinin érnek sinyalleri (A) 0,15 mm ariza, (B) 0,9 mm ariza, (C)
0,5 mm ariza (D) arizasiz sinyaller

3.1.2. Rulman émrii tahmini i¢in kullanilan veri seti

PRONOSTIA veri seti, FEMTO ST Enstitiisii, Besancon, Fransa tarafindan
gelistirilen Pronostia isimli Sekil 1°de gdsterilen deneysel platformundan saglanmistir.
Bu veri seti, ti¢ farkli hizlandirilmis bozulma kosuluna tabi tutulan 17 setten olugsmaktadir
(Yan ve ark., 2020). Sekilde gosterilen PRONOSTIA platformu ii¢ ana pargaya sahiptir.
Bir AC motor, bir disli kutusu veya hiz diisiiriicii ve iki safttan olusan donen bir parga;
donen rulmanlar radyal olarak yiiklemek ve dolayisiyla bozulmalarmi hizlandirmak i¢in
bir pnématik basing regiilatorii ve bir kuvvet aktarma mekanizmasindan olusan bir
yiikkleme parcast; ve anlik calisma kosullarini belirlemek i¢in sensdrlerden, yani kuvvet
sensOrii, hiz sensorii ve tork Olgerden ve rulman bozulmasini karakterize etmek igin
sensOrlerden, yani titresim sensorleri veya ivmedlgerler ve bir termokupldan olusan bir
Olglim pargasi. Calisma kosullarini belirlemek igin kullanilan ti¢ 6l¢tim 100 Hz. frekansta
yapilmigtir. PRONOSTIA platformunda, rulman bozulmasmin karakterizasyonu i¢in
titresim ve sicaklik Slglimleri gibi iki tiir 6l¢lim elde edilebilir. Ancak bu ¢alismada,
rulmanlarin agmmasimi karakterize etmek ve RUL degerlerini tahmin etmek i¢in sadece

titresim Sl¢limlerini kullanilmistir. Bu veriler bilyeli rulmanlarin bozuluncaya kadar elde
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edilen titresim isaretlerinden olugmaktadir.  Deneylerde, yataklarin asmmasini
hizlandirmak i¢in radyal bir yiikk kuvveti uygulanmistir. X ve Y yonlerindeki titresim
sinyalleri 25600 Hz. ornekleme frekans: ile elde edilmistir. 10’ar saniyelik kayitlar
alimnmistir. Gergeklestirilen deneyler Tablo 1°de verilmistir (Du ve ark., 2022; Ahmad ve
ark., 2019)

NI DAQ karti Basing diizenleyici Silindir basinci ‘Rulman testi

.-Tork olger
.

Sekil 3. 7. Pronostia platformu (Nectoux ve ark., 2012)

Tablo 3. 6. Pronostia platformundan elde edilen veri setleri

Calisma Kosullari
Kosul 1 Kosul 2 Kosul 3
Yiik (N) 4000 4200 5000
Hiz (rpm) 1800 1650 1500
Rulmanlar/Tiim émiir | Bearingl 1 Bearing? 1 Bearing3_1
Bearingl 2 Bearing2 2 Bearing3_2
Bearingl 3 Bearing2 3 Bearing3_3
Bearingl 4 Bearing2 4
Bearingl 5 Bearing2 5
Bearingl 6 Bearing2 6
Bearingl 7 Bearing2 7

Tablo 3.6.’da verilen bilgilere gore 3 farkli hizda ve yiikkte denemeler
gerceklestirilmistir. Ilk ¢alistirma kosullar: 1800 rpm ve 4000 N, ikinci calistirma
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kosullar1 1650 rpm ve 4200 N Ugiincii ¢alistrma kosullar1 500 rpm ve 5000 N. Bu

calismada gergeklestirilen rulman 6mrii tahmin senaryolar1 Tablo 3.7’°de verilmistir.

Tablo 3. 7. Deneysel senaryolar

Senaryo Egitim Seti Test Seti

Senaryo 1 Bearingl 1, Bearingl 2 Bearing 1 _3
Senaryo 2 Bearingl 1, Bearingl 2 Bearing 1_4
Senaryo 3 Bearingl 1, Bearingl 2 Bearing 1 _5
Senaryo 4 Bearingl 1, Bearingl 2 Bearing 1_6
Senaryo 5 Bearingl 1, Bearingl 2 Bearing 1_7
Senaryo 6 Bearing2 1, Bearing2 2 Bearing 2 3
Senaryo 7 Bearing2 1, Bearing2 2 Bearing 2 4
Senaryo 8 Bearing2 1, Bearing2 2 Bearing 2 5
Senaryo 9 Bearing2 1, Bearing2 2 Bearing 2 6
Senaryo 10 Bearing2 1, Bearing2 2 Bearing 2 7
Senaryo 11 Bearing3 1, Bearing3 2 Bearing 3 3

Bearing 1 1’a ait titresim isaretleri Sekil 3.8.(A)’da ve bu titresim isaretlerin

zaman i¢indeki degisimini belirten Root Mean Square(RMS) degerleri Sekil 3.8.(B)’de

verilmistir.
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Sekil 3. 8. Bearingl 1 i¢in (A) 6rnek titresim sinyalleri, (B) titresim sinyallerine ait rms

degerleri

Zaman ic¢inde bu titresim isaretlerin diizensizlestigi goriilmektedir. Zamanla

rulmanda meydana gelen bozulmalardan dolay1 titresim isaretlerinde dalgalanmalar

artmaktadir. Bearingl 3 ve Bearingl 4 i¢in dalgalanmalar Sekil 3.9.’da gésterilmistir.
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Sekil 3. 9. Titresim sinyallerindeki rms degerleri ve sinyallerdeki dalgalanmalar
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Rulmanlarm ¢alisma kosullarindan dolay1 calisma siireleri (Omiirleri) degiskenlik
gOstermektedir. Bu yizden bu Omirleri tahmin edecek bir model ortaya koymak
zorlasmaktadir. Incelenen literatiirlerde rulman dmrii etiketi olarak farkli yaklasimlarin
oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada bir rulman ¢alisma siireleri sinyal uzunlugunun
yarisindan sonra asagidaki denklem 3.1 ve denklem 3.2 ile hesaplanmistir (Cao ve ark.,

2021). Bu islem rulman normallestirme etiketi olarak ifade edilmektedir.

RUL, = Total Life — t (3.1)
_ RUL
RULt-norm = Total Life (3.2)

Burada Total Life bir rulmanin ¢aligma siiresini belirtir. RUL;_yrm Degeri 0-1
arasinda normallesmis olur. Ornegin Bearing 1 1 ve Bearing 1_2 i¢in miir egrileri Sekil

3.10.’daki gibi olmaktadar.

0.8 -

0.6 Bearing1 1

0.2~

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

0.6 Bearing 1_2 _

0.4 T

Rulman 6mril

| | | | | l l l
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Calisma dongiisii

Sekil 3. 10. Rulman émur gdsterimleri
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3.2. Metot

3.2.1. Asir1 makine 6@renmesi ile entropi varyantlarim kullanarak rulman anza

teshisi
3.2.1.1. Ozellik ¢ikarim yontemleri

Makine 6grenimi modellerinin islevselligi, biiylik 6l¢iide etkin 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin kullanimma baglidir. Veri setini karakterize eden ozellikler, makine
O0greniminin verimli ¢aligmasma katkida bulunacaktir. Dogrusal olmayan teorinin
gelismesiyle birlikte, entropi tabanli 6zellik ¢ikarma yontemleri de gelistirilmistir. Cilinkii
entropi bilgisi, ariza Ozelliklerini etkili bir sekilde temsil edebilir. Bu entropi
algoritmalari, sinyallerin karmasikligimi tek bir adimda 6l¢tiigii icin, genellikle zaman
serileri ve tek boyutlu sinyallerle gergeklestirilen mekanik teshis arastirmalarinda tercih

edilen yontemler arasinda yer almaktadir (Kaya ve ark., 2022).

e Yaklasik Entropi (ApEn)

Yaklasik entropi hem deterministik kaotik hem de stokastik strecleri iceren gesitli
formlardaki karmasik sistemleri siniflandirilabilmek i¢in 6nerilmis gii¢lii bir belirtegtir.
Limitli verilerdeki karmasiklig1 ayirt etmede kullanilabilmektedir. Yaklasik entropi, bir
zaman serisindeki dalgalanmalarin 6ngoriilemezligini 6lgen bir diizenlilik istatistigidir.
Nispeten daha yliksek bir yaklasik entropi degeri, benzer gézlem Oriintilerinin ardindan
ek benzer gozlemlerin gelmeme olasiliginin yiiksek oldugu anlami tasimaktadir. Yaklagik
entropi fonksiyonu ilk basta, gdmull boyut m ve gecikme 7 ile N veri noktasi i¢in
gecikmeli bir yeniden yapilandirma Y;., Uretir. Bu metot ile daha sonra, i noktasinda

verilen hedef noktalarm sayis1 denklem 3.3 ile hesaplanir:

Ni = 2 1w LAY = Yiellw < R) (3.3)

burada 1, indikator fonksiyonu ve R, benzerlik yarigapidir. Yaklagik entropi daha sonra

su denklem 3.4 ve denklem 3.5 kullanilarak hesaplanabilir (Pincus, 1991).

ApEn = &y — Pppyq (3.4)
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&, = (N—m+ 1) 13N " 1og(N,) (3.5)

e Ornek Entropi (SampEn)

Ornek entropi de yaklasik entropi gibi de bir karmasiklik dlgiitidir ve yaklasik
entropinin diizenlenmis halidir. Kendine benzer oriintiileri yaklasik entropide oldugu gibi
icermez. Ayni zamanda verisetinin uzunlugu bu metodun basarim oranini etkilemez.
Yaklasik entropide, sinyalin kod sablonunun kendisine esit kabul edildigi kendi kendine
eslesmeden dolayi bir bias (6teleme) vardir. Belirli bir m gomuli boyutlu, r toleransli N
veri noktasi i¢in, SampEn, m uzunlugundaki veri dizisi " < r" mesafesine sahipse, m +

1 uzunlugundaki veri dizisinin de " < r" mesafesine sahip olma olasiliginin negatif dogal

logaritmasidir. SampEn fonksiyonunu tanimlamak i¢in, sabit T zaman araligina sahip
N = {xq,x,,%3,++,xy} boyutlu bir zaman serisini ele alabiliriz. m uzunlugundaki bir
sablon vektor X,,(i) = {x;, Xi+1, Xis2, ") Xiym—1) V€ bu vektoriin uzaklik matrisi
Chebyshev mesafesi (ancak Oklid uzakligi da dahil olmak {izere herhangi bir uzaklik
fonksiyonu secilebilir) olacak sekilde d[X,, (i), X, (j)] (i # j) olsun.

B = {[(N—m—:)(N—m)]} B™(r) (3.6)
ve
A= {[(N—m—:)(N—m)]} A™(r) (3.7)

Denklem 3.6’da B d[X,,41(i1), X;m+1(J)] < r sahip sablon vektor giftlerinin sayisimi,
A™(r), r toleransinda m+1 noktasi sayisiyla eslesen iki veri dizisinin olasiligini
gostermektedir. Denklem 3.7°de ise A [X,,, (i), X, (j)] < r sahip sablon vektor ¢iftlerinin
sayisini, B™(r) ise r toleransinda bir m sayis1 noktasi igin eslesen iki veri dizisinin
olasiligim1 temsil etmektedir. Her iki parametrede de kendi kendine eslesmelerden
kagmilmistir. Denklem 3.6 ve Denklem 3.7 kullanilarak 6rnek entropi Denklem 3.8 ile
hesaplanilabilir (Richman ve Moorman, 2000).

SampEn = —ln% (3.8)
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e Bulanik Entropi (FuzzyEn)

Ornek entropi tanimimda (Richman ve Moorman, 2000), derece vektdr benzerligi

Heaviside fonksiyonu ile tanimlanir:

1, z=0

0(2) = {O, z<0 (3.9)

Heaviside fonksiyonu girisleri iki gruba ayirmaktadir. Siniflama sonucu olusan
gruplarin sinirlar1 genellikle belirsizdir; bu nedenle, girdi 6rnegi her zaman tek bir sinifa
giivenle yerlestirilemez. Bu sorunu ¢6zmek i¢im SampleEn’deki Heaviside fonksiyonu
yerine, vektorlerin benzerlik derecesini 6lgmek igin bulanik iyelik fonksiyonu
kullanmilmistir. FuzzyEn 6zniteligini bulmak i¢in asagida gerekli olan prosediir sirasi ile
verilmistir. N-noktali ornek bir zaman serisi {u(i):1 < i < N} dizisi ele alalim. Dizi
sirasina gore u(i) Uzerinde faz-uzay rekonstriiksiyonu uygulanir ve bir dizi m-boyutlu
vektor elde edilir (m < N — 2). Yeniden yapilandirilmig vektorli daha sonra Denklem
3.10°daki gibi elde edilir.

Xt ={u@,u@@+1), -, ui+m—-1}—us(@) (3.10)

Burada i = 1,2,..., N —m+ 1, ve uy(i) ortalama degerdir. uy(i) Denklem 3.11 ile

bulunabilir.
up(D) = — XM uli+ ) (3.11)

O halde, d{? yani X* ve ij vektorleri arasmdaki uzaklik Denklem 3.12 ile

tanimlanabilir.

dif =d[x™x" = max {lu@i + k) —ue(D) —u( + k) —ue(NI} (3.12)

ke(0,m—1)

Burada (i,j = 1,..., N —m,j # i) dir.

47



Bulanik tiyelik fonksiyonu u(d}}’,n, r), X" ve X]-m vektorleri arasindaki D{]’-‘ benzerlik

derecesi Denklem 3.13’deki gibi tanimlanabilir.

DI = u(df},n,r) = exp <_(drij) ) (3.13)

Burada bulanik iiyelik fonksiyonu exponsiyonel fonksiyondur, n ve r sirasiyla iistel
fonksiyonun gradyani ve genisligidir. Daha sonra ¢(n, r) tanimlanirsa Denklem 3.14 elde
edilir.

b(n,r) = S [N D] (3.14)

N-m-1

Denklem (3.10)'dan (3.14)'e kadar olan adimlar1 ayni sekilde tekrarlarsak, bir dizi (m +

1) boyutlu vektor dizi sirasia gore yeniden Denklem 3.15’teki gibi olusturulabilir.

— 1 —
p*(nr) = pim [y pr (3.15)

Artik belirli bir zaman serisi i¢in bulanik entropiyi Denklem 3.16’daki gibi

tanimlayabiliriz.

FuzzyEn(m,n,r) = Alli_r)rolo[ln o™ (n,1r) — d™t(n, )] (3.16)

N smirli oldugunda, dizi uzunlugu N olan zaman serileri igin bulanik entropi Denklem

3.17 ile ifade edilebilir.

FuzzyEn(m,n,r) =ln¢p™(n,r) — ¢p™*t(n,r) (3.17)
burada m ve r, sirastyla faz uzay1 ve benzerlik toleransmim boyutlaridir. Genel olarak, cok
biiyiik bir benzerlik toleransi ile yararli bilgiler kaybolabilir. Bununla birlikte, benzerlik
tolerans1 Gnemsenmez ise, giiriiltiiye kars1 hassasiyet dnemli dl¢lide artacaktir (Xiang ve

ark., 2015; Xie ve ark., 2008).
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e Kolmogorov Entropisi (K2En)

Kolmogorov entropi (K2En), zaman boyunca kaotik yortngelerden elde edilen
bilginin oranini tanimlar. K2En buytmesi ile sistem daha fazla bilgi kaybeder ve sistem
daha kaotik hale gelir. K2En entropisi Grassberger ve Procaccia tarafindan gelistirilen 2.
dereceden Kolmogorov entropisine temsil etmektedir (Grassberger ve Procaccia,1983).

L &rnekleme noktasia sahip bir zaman serisi {X;}}_; gomiili boyut m ve gecikme zamani

T, faz uzayi ({X i}fz_l(m_l)f) yeniden olusturmak igin segilir ve denklem 3.18’deki zaman

serisi olusturulur.

X; = [X0 Xivo Xivars o Xiw (m-1)c] (3.18)

Faz uzay1 tekil spektrum analizi kullanilarak ortogonal faz uzaymna donistiirtliir.

Korelasyon integrali denklem 3.19°daki gibi elde edilebilir.
Ca(r) = 31 (r = 0lx — x]) (3.19)

Burada 6 Heaviside fonksiyonunu temsil etmektedir. r;, 0’dan biiyiik ise 8(r;) 1’e esit,
degilse 0(r;) 0’a esittir. Olceksiz aralikta, K2En oOznitelik dizisi denklem 3.20
kullanilarak elde edilebilir (Liang ve ark., 2015; Gao ve ark., 2013).

2
K2EN =11n| ()

Cr%l+1(7”1)]' o em e (3:20)

e Kenar Permitasyon Entropisi (PermEn)

PermEn, Bandit ve Pompe tarafindan, zaman serilerinin karmasikliginm ve
diizensizliginin tahminini ger¢eklestirmek i¢in gelistirilmistir (Bandt ve Pompe2002). Bu
tahmin ile zaman serilerini sembolik dizilere eslenerek sira orintilerinin olasilik
dagilimina dayali olarak gerceklestirilmistir. PermEn kisaca su sekilde hesaplanabilir. Bir
zaman serisi {x;, i = 1,2,---,N} N noktali m gdmuli boyutlu ve 7 gecikme zamani ile

verilirse Denklem 3.21°deki gibi N — (m — 1) gdmill vektor elde edilebilir.
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Xm(i) = {xi'xi+‘n Xit2m ""xi+(m—1)‘r} (321)

Daha sonra her X,,(i) m gercek degerleri artan siraya gore denklem 3.22 gibi

duzenlenebilir.
Xit(jp-17 S Xit (-7 S S Xig(jpu-1)7 (3.22)

Her elde edilen X,,,(i) gdmili vektorleri sembolik dizilere denklem 3.23 kullanilarak

eslenir.
T[Tl = (jl’jZl ']m) (323)

Burada m, m farkli sembole sahip m! sembol permiitasyonlarindan biridir.
{P(ry),P(my),..,.P(m),n=12,...,kand k =m!}, YK_ P(m,) =1 tabi olarak
sirasiyla her derece permiitasyonunun olasilik dagilimini gésterir. Her ,, permutasyonu
icin goreceli olasilik dagilimi denklem 3.24 ile hesaplanabilir.

_ #{X;n (i) depend on type my}
P(r,) = r— (3.24)

Daha sonra, sonlu bir zaman serisi igin, PermEn denklem 3.25’teki gibi tanimlanabilir.

P(m,‘r) = —ZrT=!1P(7Tn) logZ(P(T[n)) (325)

PermEn [0,log, m!] arasinda degisen degerler almaktadir. PermEn minimum degeri,
zaman serisinin bliylik olasilikla periyodik bir sinyal oldugunu gosterir. PermEn
degerinin buytmesi ile, zaman serisindeki diizensizlik artar. Bu nedenle, PermEn zaman

serilerinde yerel diizen yapisini tanimlamak i¢in elverislidir (Huo ve ark., 2019).

e Dagihim Entropisi (DispEn)

Dagilim entropisi (DiSpEn) zaman serilerinin diizenliligini Slgmek igin

kullanilmig bir entropi ¢esitidir. Zaman serilerini ¢ok iyi karakterize eden esleme
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yetenegine sahiptir. Tek degiskenli N uzunlugunda bir zaman serisi x =

{x1, x5, x3,+++, x5} Dispersion entropisi su sekilde hesaplanabilir:

Q) Ik olarak, {xj,j = 1,2,---,N} ¢ swniflara 1’den ¢ ye kadar indislenerek eslenir.
Smiflandirilmis sinyaller {Z-, j=12,-,N } ile temsil edilir. Normal kiimiilatif dagilim
fonksiyonu (NCDF), x degerini, 0 ile 1 arasinda degisen y = {yi, 2, ..., ¥a} kiimesine
eslemek i¢in kullanilir. Daha sonra, dogrusal bir algoritma ile her bir y;, 1'den c'ye kadar
bir tam say1 degerine atanir. Bunun igin, sinyalin her bir Gyesi z/ = round(c.yj + 0.5)
(burada z; smiflandirilmis jth zaman serisi iyesini gosterir.) denklemi kullanilmugtir.

(i) Her gomuld vektor z™¢, m gomiilii uzunluk ve gecikme zamani T kullanilarak

ZTn’C =

; {zf, 2810, ...,zf+(m_1)f},i =12,..,N—(m— 1)t gore olusturulmustur. Her

me e . _ _ c _ =
z; ", bty v, (K burada zf = vy, z{i, =V, ., 2 gno1)r = Vm—1) dagilim

Oriintiisiine eslestirilmistir. Her zaman serisine atanabilecek dagilim Oriintiilerin sayisi

m,c

z; ", sinyalin m tane liyesinin olmasi ve her liyenin 1’den ¢ ye kadar olan tamsayilardan

biri olmas1 nedeniyle c™ sayisina esittir.
(iii))  Her ¢™ potansiyel bir dagilim oriintiistidiir ve géreceli frekans denklem 3.26’a

gore hesaplanabilir.

Number{i|isN—(m-1)1,z;""° has type Tpy, .vy_q }

P(Topvr.0m ) = P — (3.26)

p(”vovl---vm-l) burada dagilim Orintiilerinin sayisini gosterir. 7y, 4, , dagilim

m,C»

orntdst z;""’ye toplam gomiilii sinyallerin m gomiilii boyutuna bdliinmesi ile

atanmistir.

(iv)  Sonugta Shannon entropi tanimi ile DispEn entropisi denklem 3.27°deki gibi elde
edilmistir (Rostaghi ve Azami,2016).

DispEn(x,m,c,t) = — 270;11 p(”vovl---vm-l)' In (p(”v(,v1---vm-1)) (3.27)

e Kosullu Entropi (CondEn)
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Zaman seriglerinde diizenliligi Olgen bir bagka yontem ise kosullu
entropi(CondEn)  yaklagimidir.  Duragansizliktan  yararlanarak,  {X(i),i =
1,2,...,N,withi temporal index} dizisi denklem 3.28 kullanilarak normalizasyon

yoluyla sifir ortalamali ve iiniter varyansh bir siirece indirgenir.

x(i) = XQ-avlx] (3.28)

std[X]

Burada av[X] ve std[X] sirasiyla dizinin ortalama ve standart sapmay1 gostermektedir.
Normallestirilmis seriden, yeniden olusturulmus L boyutlu faz uzayi 1’e esit gecikme ile
birlikte N — L + 1 boyutlu x,(i) = (x(i),x(i —-1),,x(i—L+ 1)) vektorleri elde

edilir. Her x, (i) vektori L ardisik 6rnekli oriintiileri temsil etmektedir.

CondEn denklem 3.29 ile sekilde hesaplanabilir.
CondEn (L/L _ 1) = —21-1PL-121/1-1PL/L-1108D1 /11 (3.29)

Burada p;_;, x;_1 (i) oriintiisiiniin ortak olastigini, p,,,_, parametresi ise bir onceki
L - 1 6rneginde verilen x, (i) 6rtntusinin L'inci 6rneginin kosullu olasiligini1 sembolize
eder. ilk toplam tiim farkh x;_, (i) 6runtilerine genisletilirken, ikincisi x; (i) oruntiisin
tlm farkli L'inci orneklerine genisletilir. Daha sonra CondEn x; (i)’nin Shannon Entropi

(SE) tanim1 yardimi ile bulunabilir.
CondEn (L) = — ), p, logp, (3.30)

Burada p;, x,(i) oriintiistiniin ortak (joint) olasiligini gosterir ve toplam farkli x; (i)

ortintiilerine genisletilebilir. Aslinda CondEn SE’nin L'ye gore degisimi olarak elde

edilebilir.
CondEn (L/L — 1) = CondEn (L) — CondEn (L — 1) (3.31)

Burada CondEn (1/0) = CondEn (1) olarak varsayilir (Porta ve ark., 1998).
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e Gl Spektrumu Entropisi (SpecEn)

Tek boyutlu sinyallerin diizensizligini 6lgerek, orantililik dagiliminin diizgiinliigii
hakkinda bilgi edinilebilir. Gii¢ spektral entropisi kavrami (SpecEn), frekans
bilesenlerinin dagilimina bagli olan frekans alanindaki Shannon entropisinin uzantisidir.

Belirli bir sinyalin gii¢ spektral entropisi asagidaki adimlar izlenilerek elde edilebilir.

(i Bir x(t) sinyalinin SpecEn degeri denklem 3.32 ile bulunabilir.

s(f) = —1XW)I? (3.32)

Burada N parametresi x(t) sinyalinin uzunlugunu gostermektedir. X (w) degeri ise x(t)

sinyalinin Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) ile elde edilmis Fourier doniistimiiniidiir.

(i) Spektrum i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu boylece tiim frekans bilesenleri

uzerinden normalizasyon yoluyla denklem 3.33 kullanilarak tahmin edilebilir.

pi = s(f)/Zk=15(fi), i=12,..,N (3.33)

Burada sirasiyla, s(f;) f;’nin frekans bileseninin spektral enerjisini, p; bu frekanslara
karsilik gelen olasilik yogunlugunu, N ise FFT doniisiimiindeki toplam frekans bilesen

sayisini gostermektedir.

(iii)  Karsilik gelen gii¢ spektral entropisi H denklem 3.34 ile elde edilebilir.
H = -3}, p;logp; (3.34)

Farkli ¢alisma kosullarinda da kullanilabilir ve karsilastirilabilir olmasi icin, elde edilen

sonug log N faktoru ile denklem 3.35’teki gibi normalizasyon edilir.

_ _H _ -¥i_.pilogp;
SpecEn = ogN = og N (3.35)

Gugc spektral entropisi SpecEn [0, 1] araliginda boyutsuz bir gostergedir. SpecEn

degerinde 1 frekans bileseni dagilimi nispeten esit ve belirsiz olan spektruma karsilik
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gelirken, 0 degeri ise dagilimm belirsizliginin en az oldugu spektruma karsilik gelir

(Inouye ve ark., 1991).

e Dagihm Entropisi (DistEn)

Distribution Entropy (DistEn) tek boyutlu sinyallerinin karmagikligini 6lgmede
etkin olarak kullanilmak igin gelistirilmistir. Onceden belirlenmis parametrelere bagli
olmamasi ve veri uzunlugu ile sinirli olmayan bir yontemdir. DistEn, olasilik yogunlugu
tahmini ile durum uzayindaki vektorden vektore mesafelerin altinda yatan kalitsal

bilgileri kullanarak saglam bir karmasiklik analizi ger¢eklestirmektedir. DistEn entropisi

2015).

(i m gomill boyutlu (N — m) adet X (i) vektorleri durum uzayinda rekonstriiksiyon
yapilir.  X(i) vektorleri X(i) = {u(@),u(@i+1),...,u(i+m-1},1<i<N-m
olarak olusturulur.

iy D={d; j} uzaklik matrisi X (i) ve X(j) vektorleri arasindan tim 1 <i,j < N —
m igin tammlanir. Burada X (i) ve X(j) vektorleri arasindaki d; ; = max{|u(i + k) —
u(j + k)|,0 < k < m — 1} Chebyshev uzakligi kullanilir.

(iii)  Olasilik yogunlugu tahmini 1 < i,j < N —m igin tim d; ;'nin dagilim 6zellikleri,
uzaklik matrisi D'nin temel bilgilerin tam nicellestirilmesi olmalidir. Burada D'nin
ampirik olasilik yogunluk fonksiyonunu (ePDF) tahmin etmek i¢in histogram yaklagimini
uygulanir. Histogramin M kutusu varsa, her bélmenin olasiligini (sikligini) belirtmek i¢in
, ¢ = 1,2,..,M kullamlir. Onyargiy1 azaltmak igin, ePDF tahmin edilirken i = j
ogeleri harig tutulur.

(iv)  u(i) dizisinin DistEn degeri Shannon entropisinin klasik formiilii olan denklem
3.36 kullanilarak elde edilir.

DistEn(m, M) = — %iL; p, log,(p,) (3.36)

e Sembolik Dinamik Entropi (SyDyEn)

Symbolic Dynamic Entropy (SyDyEn) yontemi bir dizinin Olcek Uzerinden
dinamik 6zelliklerini degerlendirerek zaman serilerinin diizenliligini 6lger. Verilen bir

X{x(k),k = 1,2, ..., N} dizisinin SyDyEn yontemi 4 adimda hesaplanabilir.
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Q) Zaman serisini sembol zaman serisine doniistiiriin (sembollestirme). Zaman
serisinin genlik alani, benzersiz & hiicrelerine boliinmiistiir. Ardindan, eleman biri
0;(i=1,2,..,&) semboliine doniistiiriilerck, sembol zaman serisi Z{z(k), k =
1,2, ..., N} elde edilir. Ornegin, x(k) vektoriiniin genligi & hiicresine aitse, z(k) 6gesi &
semboliine karsilik gelir. Daha sonra genlik olan1 boliitlendirme i¢in maksimum entropi
bdliimleme (maximum entropy partitioning, MEP) kullanilir.

(i)  Sembol zaman serisine dayali olarak gomiilii vektorler olusturulur ve potansiyel
durum Griintiilerinin olasihg: hesaplanir. Gomiilii vektorler dizisi Z;™*{z(j), z(j +
7),z(G+ (m—-171)},j =1,2,...,N — (m — 1)7 7 gecikme zamani ve m gomiilii uzunluk
kullanilarak {z(k),k = 1,2,..., N} kullanilarak elde edilir. Bir alt vektor bagimsiz bir

durum ériintiisti ise, e™ potansiyel durum Griintiileri vardir. Ciinkii Z;™*vektor dizisinin

m Uyesi ve her Uyenin de ¢ olas1 sembolii vardir. Gomiilii vektdriiniin durumu g ™"

olarak ifade edilebilir. Bu nedenle, potansiyel durum orintisti P(q2™") nin olasiligin

denklem 3.37°deki gibi hesaplanabilir.

S [ i
P(q,™") = Ya— (3.37)
burada sirasiyla type(.), sembol uzayindan durum oriintii uzaymna giden haritay1, ||. || ise

bir kiimenin kardinalitesini temsil etmektedir.

(iii)  Durum gegislerini olusturulur ve ardindan her birinin olasiliklar1 hesaplanir.
Sembol zaman serilerinin cebirsel yapisi, gegislerle birbirine baglanan sonlu bir dizi
durumdan olugur. Bu, sembol zaman serisinin zamanla birlikte bir durumdan digerine
(kendi kendine dongiiler dahil) hareket ettigi anlamina gelmektedir. Ardindan, durum
gecisi, bir sonraki duruma gelecek semboliidiir. Durum oriintiisii qz’m’r(a =1,2,..,¢)

gozlendiginde, durum gegis olasiligi, denklem 3.38°deki gibi o,(b =1,2,...,¢)

semboliiniin kosullu olasiligidir.

P(oy|qe™") = P{z(j + m1) = 0,,|j:j < N —m, type(Zf'm'T) = qo™"} (3.38)

Burada a = 1,2,...,e™ ve b = 1,2, ..., € olarak segilir. € sembollerin sayisini ve €™ ise
durumlarin  sayisini  temsil eder. Kosullu olasilik kosulu karsilamaktadir

i 1 P(oplga™") = 1). P(0p,|q2™") de yeniden yazilirsa denklem 3.39 elde edilir.
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_ ‘ |{j:j sN—m‘r,type(Zf'm'r)=qg'm'T'Z U+mf)=ab}| | (3 39)

s,m,r)
N-mt

P(O-b|Qa

(iv)  Shannon entropisine kullanilarak, SyDyEn durum entropisi ile durum gegis

entropisinin toplami1 olarak denklem 3.40°daki gibi tanimlanir.

SYDyEn(X, m,T, E) = — (Elr;ll P(qum:T). lnP(qZ,m,‘L') _
6212521 P(gz™ ™). In P(qg™") . Poplqe™™) (3.40)

Denklem 3.40 kullanilarak SyDyEn(X,m,t,&) entropisinin maksimum degerinin
In(¢™*1) oldugu da bulunabilir. Bu, tiim olas1 durumlarin ve durum gegislerinin esit ve
P(qe™") =1/&™ ve P(op|q.™") = 1/ olasiligina sahip oldugu anlamina gelir. Daha
sonra, In(¢™*1) ile normalizasyon yapilan SyDyEn denklem 3.41 asagidaki gibi ifade

edilebilir.

SyDyEn(X,m, 7, €) = SyDyEn(X,m, 7, £)/In(¢™*1) (3.41)

Burada 0 < SyDyEn(X,m,7,&) <1 kosulunun saglanmasi gerekmektedir. SyDyEn
degerinin blylUmesi ile zaman serisinin daha rastgele ve dizensiz olurken, kiigtldiikce

zaman serisi daha duizenli ve periyodik davranis sergiler (Li ve ark., 2017).

e Artis Entropisi (IncrEn)

Increment Entropy (IncrEn) yaklasiminda, bir zaman serisinin karmasikhigi, dogal
dalgalanmalarini yansitmak igin ardisik 6geler arasindaki varyasyonlarin isaretlerinin ve
boyutlarmm kodlanmasiyla elde edilir. N boyutlu x(i) zaman serisinin IncrEn

hesaplanmas1 6 adimda gergeklestirilebilir (Liu ve ark., 2018).

(i)  Artimhi zaman serisi {v(j),1<j <N —1} orijinal zaman serisi {x(i)}

kullanilarak olusturulur.

(i) {v(i)} artimli zaman serisini m noktali vektdrlere boliiniir. m, IncrEn
hesaplamadan &nce sabitlenir. Bu bolme isleminden sonra N —m tane v(l) =

[v(D),..,v(l+ m—1)],1 <1 <N —m artis vektori elde edilir.
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(ili)  Daha sonra, her bir artis vektorii v(1) icin 6rinti vektdrli w; hesaplanir. Burada
ilk olarak isaretin s;, = sgn(v(k)) oldugu ve g, boyutunun q ile [v(j) X q/std({v(j)})|
arasindaki minimuma veya std({v(j)}) = 0 olan her 6ge igin eslenen kelime hesaplanir.
Bu arada g parametresi de IncrEn hesaplamadan 6nce sabitlenir. w; parametresi kendisine
karsilik gelen tiim s, Ve g ciftlerinin birlesimi alinarak olusturulur.

(iv)  {v(j)}deki her benzersiz w, kelimesinin toplam 6rnek sayisini Q(wy)

hesaplanir.
(V) Her benzersiz kelimenin goreceli frekans1 P(w,,) = Q(w,,) /N — m bulunur.
(vi)  Sonuncu olarak, verilen zaman serisinin IncrEn degeri denklem 3.42

kullanilarak bulunur.

1 m
IncrEn = —Ezngfl) P(w,).log P(w,,) (3.42)

e Kaosinis Benzerlik Entropisi (CosiEn)

Cosine Similarity Entropy (CosiEn), serilerin diizensizligini belirlemek ve tutarli
bir entropi tahmini igin gelistirilmistir. CosiEn agisal mesafe, Shannon entropisi ve kaba
taneli Olcek (coarse-grained scale) araciligiyla hesaplanan gomuli  vektorlerin
benzerligine dayali bir yontemdir. M gomiilii boyutlu, toleransi 7¢,;z, V€ T gecikme

zamani ile verilen bir {x(i)}}',;CosiEn yaklasimin adimlar1 asagida verilmistir

(Chanwimalueang, T., ve Mandic, D. P., 2017).

Q) (Istege bagl 6n isleme) Ofseti kaldirilir ve sifir medyan serisi denklem 3.43deki
gibi olusturulur ({g(D)}¥,).

g(@) = x; — median({x ()}, (3.43)
(ii) xi(m)gémi]lu vektorler, {x (i)}, veya {g(i)})., ‘den olusturulur.
xi(m) = [xi:xi+r' ---'xi+(m—1)r] or xi(m) = [gi'gi+‘n "-'gi+(m—1)r] (3.44)

(iif)  Tum ¢ift gomull vektorler igin agisal mesafe denklem 3.45 gibi hesaplanir.
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(m) ()
AngDis™™ =2 cost (%),i +j (3.45)

N e

(iv) Benzer Oriintiilerin  sayisi Pl.(m) (Tcosien ) AngDisi(';-n) < T¢osign Kriteri
karsilandiginda hesaplanir.
(v) Bi(m) (cosien ), benzer kaliplarin olusma yerel olasiligini denklem 3.46°daki gibi

hesaplanir.

1
B{™ (rcosion ) = prT— P™ (rosizn ) (3.46)

(vi)  Nihai olarak CosiEn denklem 3.47 kullanilarak hesaplanir.

COSiEn(m» T, TcosiEn N) == [Bm (rCOSl'ETL) 10g2 B™ (rCosiEn) + (1 -

Bm(rCOSiETL)) logz(l - Bm(rCOSl'En))] (3-47)

e Faz Entropisi (PhasEn)

iki boyutlu bir faz alan1 olan ikinci dereceden fark grafigi (The second-order
difference plot , SODP), degiskenlik oranmin gorsel bir 6zetini sunar. Phase entropy:
(Phaskn), bir SODP'deki bir sinyalin dagilimint 6lgiilerek gelistirilmistir. PhasEn

hesaplanmasi igin asagidaki adimlar gergeklestirilmistir (Rohila ve Sharma, 2019).

(i) Verilen bir g(n) zaman serisinden sirasiyla, Y[n] ve X[n] hesaplanmistir ve

X[n]'e kars1 Y[n] dagilim(scatter) grafigi denklem 3.48 ve denklem 3.49°deki gibi

olusturulmustur.
Y[n]=gn+2)—gn+1) (3.48)
X[n]=g(n+1)—gn) (3.49)
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(i)  Her sagilma (scatter) noktasinin egim agisini hesaplanilir. 0 — 27 egim agilarinin

acikligini elde etmek i¢in dort ceyrek daireli(quatrant) bir arctan fonksiyonu kullanilir.

Y[n] = tan-1 2 (3.50)

(iii)  Duzlemi k sektdre bolerek, her sektor icindeki kiimiilatif egimi (Sg) elde edilir.

Selil = X2, 001i =12, ...k (3.51)

Burada M; i. sektordeki nokta sayisini gostermektedir.

(iv)  Olasilik dagilimi p(i)'yi elde etmek icin, her sektor icindeki kiimilatif toplam
(Soli])’y1, tim XK, Sy[i] diizleminin kiimiilatif egimine bdlundir.

(v)  p(i) kullanilarak hesaplanan Shannon entropisi ile PhasEn denklem 3.52°deki
gibi elde edilir.

1

o Zi=1 P(D).logp(2) (3.52)

PhasEn = —

e Egim Entropisi (SlopEn)

SlopEn'in amaci, bir sekilde, girdi zaman serilerinin bagka tiirlii sembolik temsiline
genlik bilgisini dahil etmektir. Bir giris zaman serisi x = {xg, X1, X3, ..., Xy—1} verilmis
olsun. Burada x;, i. genlik 6rnegi, N 6rnek sayisini gosterir. j 6rnegi ile baslayan m
uzunlugunda x'in bir alt dizisi x™ = {x}, Xj41, ., Xj4m—1}, X ile iliskili bir sembolik
orintindn hesaplanmasi gerekir. Bu amagla, iki esik de tanimlanir: y, ve § (y > § > 0).
Boylece, alt dizinin ardigik iki 6rnegdi arasindaki fark d = x;,, — x; olarak tanimlanirsa,

her sembol:

v Eger d>y ise, sembol 2'dir.
v' Eger d<y ve d>6 ise, sembol 1'dir (45”° aginin altinda ve y=1 oldugunda 0
bolgesinin ustiinde).

v Eger |d|<d ise, sembol 0'a atanir.
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v Eger d<-8 ve d>-y ise, sembol -1'dir.
v Eger d<-y ise, sembol -2'dir.

Bir alt dizi i¢gin tiim semboller hesaplandiktan sonra, 6rnek j'ye kadar bulunan tiim farkli
ordntileri igeren bir dinamik liste kullanilirken, elde edilen Orlintiiniin goreceli frekansi

her defasinda guncellenir (Cuesta-Frau, 2019).

e Izgarah Dagiim Entropisi (GridEn)

Gridded Distribution Entropy (GridEn), bir Poincaré grafiginin izgarali bir
tanimlayicis1 olarak tanmimlanir. Poincaré grafigi, bir zaman serisinin ilerlemesini
geometrik olarak haritalamak i¢in kullanilan iki boyutlu faz uzay diyagramidir. Gridded
Distribution Entropy (GridEn), her bir 1zgaradaki nokta sayisinin Shannon entropisini
tahmin etmektedir. GridEn bulunmasi igin dncelikle sabit 6rnekleme frekansina sahip bir
X{x(i),i =1,2,...,N} zaman serisi, [0,1] aralhigmnda min-max yontemi kullanilarak

asagidaki gibi normalizasyon islemine tabi tutulur (Yan ve ark., 2019).

x(i)—min(X)
max(X)—-min(X)

xnorm(i) = (3'53)

Daha sonra Poincaré grafigi X,,,,, i¢in olusturulmustur. Her potansiyel n yatay 1zgara
cizgisi ve n dikey 1zgara ¢izgisi i¢in, Izgarali Dagitim Oran1 (Gridded Distribution Rate,
GDR), 1zgaranm iyi uyumunun bir indeksidir. The Gridded Distribution Rate (GDR), en

az bir nokta (a) ile doldurulmus tiim hiicrelerin (n?)’ye oramdir.

GDR == (3.54)

n2

Daha sonra, gridlenmis Poincaré grafigindeki j'inci grid igin noktalarin frekansini

belirleyen P; olasiligi denklem 3.55 ile tanimlanr.

p=t (3.55)

Burada b girddeki nokta sayisidir. Ve sonug olarak Shannon entropi formiilii kullanilarak
Denklem 3.56 ile GridEn hesaplanur.
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GridEn = — }ﬁle.long (3.56)

e Baloncuk Entropisi (BubbEn)

Kabarcik entropisi (BubbEn) yaklasimi yok denecek kadar az parametreye
sahiptir. BubbEn’de, bir x[i] vektoriinii siralamak igin bir kabarcik siralama algoritmasi
kullanilir vektorii artan diizende siralamak i¢in gereken takas sayisi sayilir. Ayni siralama
cabasi igerisinde olan vektorler birlikte gruplandirilir ve bu vektorler kullanilarak kosullu
Rényi entropisi hesaplanir. Boylelikle benzersiz durumlarin sayis1 azaltilir. Olasilik

dagilim1 p(i) denklem 3.57 kullanilarak hesaplanabilir.

(i) __ Number of swaps required for sorting x[i]
p o N-m+1

(3.57)

Daha sonra BubbEn, p(i)'nin kosullu Rényi entropisi olarak denklem 3.58’deki gibi

tanimlanir.

m+1l _gm
BubbEn = "svaps_Hswaps (3.58)

log(5)

Burada Hiyhhs = —log X15™* ! p(i)? kullanilarak bulunur (Manis ve ark., 2017).

e Entropinin Entropisi (EnofEn)

Entropy of Entropy (EnofEn), bir sinyalin karmasikligin1 6lgmek igin kullanilir.
Analiz, Multiscale (MSE)'nin 6zelliklerini birlestirir, ancak daha az veri gerekir ve siiper
bilgi ad1 verilen bilgiyi degerlendirmenin alternatif bir yolunu sunar (Hsu ve ark., 2017).

EnofEn analizinin ilk adiminda, ilk olarak N uzunlugundaki tek boyutlu ayrik zaman

serisi x; = {xy, ..., xy} ardigik 6rtiismeyen wj(r) pencerelerine boleriz. Her wj(T) penceresi,

T uzunlugundadir; burada vvj(r):{x(j_l)ﬁl, o x(j_l)rﬂ}, j=

1,..., N/t (window index) ve t, MSE analizinde &lcek faktoriini temsil etmektedir.
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Daha sonra Shannon Entropi denklemi kullanilarak her pencerenin degeri bulunur.

Olasilik dagilimi pj;, denklem 3.59 ile bulunabilir.

()

total number of x; over w; in state k

ik = (3.59)

T

Burada k 1’den s; kadar durum indeksini gostermektedir.

Sonug olarak, W penceresmm Shannon entropi degeri y() denklem 3.60 ile elde

edilebilir.

(T) — Xpq Pjic-10g i (3.60)

Her pencere igin ayni islemi tekrarlanarak, her orijinal zaman serisi icin N/t temsili

durumlarin bir Shannon entropi dizisi yj(T) olusturulur. EoE'nin ikinci adiminda, orijinal

(™

zaman serisi x;'nin EnofEn degeri olarak y; “'nin degisim derecesini dlgmek i¢in tekrar

Shannon entropisi kullanilir. ij) dizisi Gzerindeki wj(f)penceresinin belirli bir temsili
durumu y(” 'nin [ diizeyinde meydana gelme olasiligi p; denklem 3.61 ile elde edilebilir.

total number of y(T) over y]@ in level 1
p = " (3.61)

Burada [ 1°den s;’e kadar seviye indeksini gostermektedir. Sonug olarak, yj(r) dizisinin

ortaya ¢ikan Shannon entropi degeri, orijinal zaman serisi x;'nin EnofEn degeri denklem
3.62 kullanilarak bulunabilir.

EnofEn = — Y2, p;.logp, (3.62)

e Dikkat Entropisi (AttnEn)

Attention Entropy (AttnEn) yalnizca temel gézlemlere dikkate alan kavramsal olarak

yeni bir yaklasimdir. Bu yontem tim gozlemlerin frekansini saymak yerine, bir zaman
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serisindeki temel gozlemler arasindaki araliklarm frekans dagilimini analiz eder. AttnEn
ayarlamanmasi i¢in herhangi bir parametreye ihtiya¢ duymaz. Zaman serisi uzunluguna
bagli degildir ve hesaplanmalar yalnizca dogrusal zaman ile gergeklestirilebilir. AttEn ¢

ana adimda hesaplanir:

(1 Anahtar oriintiiler tanimlanir.
(i) Iki ardisik anahtar ériintii arasindaki araliklar hesaplanir.

(iif)  Araliklarin Shannon entropisini bulunur.

Sonlu bir X dizisi icin 6nce anahtar ériintii Q tanimlanir. ikinci olarak, Q 6ruintiistinde u;
ve u; eslesmesini saglayan X'in herhangi bir alt dizisi u; u; ve ujicin I* = {v|v = j — i}
araliklarin1 bulunur. Burada u, alt dizisi herhangi bir i < k < j kriteri igin Q'de

eslesmez.

Sonug olarak I AttnEn olarak hesaplanir (Yang ve ark., 2020).

3.2.2. Asin 6grenme makinasi

Asir1 6grenme makinesi (Extreme Learning Machine, ELM) Huang ve arkadaslar1
(2006) tarafindan gelistirilmistir. ELM modeli giris agirliklar1 rastgele ¢ikis agirliklari ise
analitik olarak hesaplanan tek gizli katmanli ileri beslemeli bir YSA modeli olarak ifade
edilmektedir. ELM de gizli katmanda sigmodial, sine, Guassian ve hard-limitin gibi
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilirken ¢ikis katmanda dogrusal fonksiyon
kullanilmaktadir. ELM modeli tlrevienemeyen veya kesikli aktivasyon fonksiyonlar
kullanilabilir (Suresh ve ark., 2010). Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarinda
agirliklar ve esik degerleri gibi parametrelerin gradyen bazli 6grenme algoritmalar1 ile
giincellenmesi gerekmektedir. Ancak iyi performansin saglanmasi i¢in 6grenme siireci
hem zaman almakta hem de hata yerel bir noktaya takilabilmektedir. Momentum
degerinin degistirilmesi belki hatanin lokal bir noktaya takilmasini engelleyebilir ancak
Ogrenme siirecinin uzun siirmesi etkilemeyecektir. Tek gizli katmanli ileri beslemeli bir
agda girig-¢cikis agirliklar ve esik degerleri agin performansmi etkilememektedir ELM
modelinde giris agirliklar1 ve esik degerleri rastgele iretilmekte fakat ¢ikis agirliklar:
hesaplanmaktadir (Huang ve ark., 2006).

Bu yiizden ELM geleneksel yontemlere gore bazi gorevlerde daha iyi

performansli ve hizli oldugu bilinmektedir. ELM ag1 tek gizli katmanli ileri beslemeli bir
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Yapay Sinir Ag: (Artificial Neural Network, ANN) modelin 6zellestirilmis halidir. Sekil
3.11°de tek gizli katmanli ileri beslemeli bir Yapay Sinir Ag1 gosterilmistir.

X(1) Feature 1 B O
: f Y(1)
X(2) Feature2 D ,O
. X%/ .
XX Y(.)
- (Y X
- A) “
X(n-1) Feature n1 D J//7AN O
72 \ Y(p)
X(n) Featuren D’ ! \
. fl
Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3. 11. ileri beslemeli yapay sinir a1

Sekilde X=(X1,X2,X3....Xn) giris ve Y ¢ikis 6zelliklerini belirtmek {izere, gizli
katmanda M norona sahip agin matematiksel ifadesi asagidaki denklem 3.63 gibi belirtilir
(Suresh ve ark., 2010).

L BgWiXe +b) =0, , k=12,..N (3.63)

burada Wi=(Wi,Wi2...Wy) giris katmandaki fi=(Bi1,Bi2....Lim) ¢ikis katmandaki
agirliklar1, b; gizli katman néronlarin esik degerlerini ve Oy ¢ikis degerlerini belirtir. g(.)

aktivasyon fonksiyonudur.

N giris 6zellikli bir agda amag hatanin YX¥_; (o, — Y) = 0 veya Y¥_,(0x — Yi)? =
0 hatanin elde edilmesidir. Dolayisiyla denklem 3.64 gibi yazilabilir (Huang ve ark.,
2006).

L BgWXe+b) =Y, , k=123..N (3.64)

Yukaridaki esitlikte,
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Hp=Y (3.65)

Yazilabilir. Burada

gWi Xy +by) - gWyXy + by)
H(Wli“'WM; bl"“bM;Xl"“XM): : . : (3.66)
gWi Xy +by) - gWyXy + by)
ve
! 4
g=| | v v=|" (3.67)
B Yy

seklinde ifade edilebilir (Suresh ve ark., 2010).

Burada H gizli katman ¢ikis matrisidir. ELM’de giris agirliklart
Wi=(Wi,Wi..Win) ve b; gizli katman ndronlarin esik degerleri rastgele liretilmekte ve
H gizli katman ¢ikis matrisi analitik olarak elde edilmektedir. Geleneksel ileri beslemeli
bir YSA da agin egitilmesi, ELM’de HF=Y dogrusal denklemde en kiiciik kareler
¢Ozlimiin aranmasidir. ELM algoritmasi {i¢ adimda asagidaki gibi 6zetlenebilir (Liang ve

ark., 2006).

1. Asama: W= (W1, Wiz .... Wi, giris agirliklari ve gizli katman b; esik degerleri rastgele
iretilir.

2. Asama: H gizli katman ¢ikis hesaplanir.
3. Asama: S¢ikis agirliklar1 S=H+Y gore hesaplanir. Y hedef 6zelliktir.

3.2.3. Rulman arizalarimin tespiti icin 1d-Ibp ile hibrit derin 6grenme tabanh

yaklasim

3.2.3.1. Min-max(mm) 1d-lbp

Bu ¢aligmada rulman titresim sinyallerinden ariza tespiti i¢in sinyal Uzerindeki
degerler arasmndaki yerel degisimleri dikkate alan yeni bir 6znitelik ¢ikarim yaklagimi
Onerilmistir. Bu yaklagim tek boyutlu rulman titresim sinyallerine uygulanmigtir. MM-

1D-LBP yontemi Sekil 3.12°de belirtilen rulman titresim sinyal pargasi lizerinde detaylica
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anlatilmistr. MM-1D-LBP sinyal lzerinde noktasal olarak ilerleyen, pencere boyutu
WS=9 olan pencere igerine giren degerler lizerinden gergeklestirilmektedir. Herhangi bir

zamanda WS=9 pencere icerisine giren degerler 9 adet deger alarak vektorel sekilde

P={Pc,P1,P2,P3,P4,P5,P6,P7,P8} ifade edilmektedir.

0.3 T T T T

~~ Ornek Pencere
0.1 i

NliGel

0.2 1

-0.3 . L I

0 10 20 l 30 40 50 60
Pc P1 P2 P3 P4 P5 P6 p7 P8

| 00623 |-02740 [0.0370 |-0.0962 |0.0508 |[-0.1215 [-02388 |0.109%0 |[-0.0975 |

Sekil 3. 12. MM-1D-LBP yo6nteminin anlatimi igin 6rnek titresim sinyal parcasi

WS pencere igerisine giren 9 deger sirasi ile biri Pc (Point Center) ve digerleri
komsu P={P1,P2,P3,P4,P5,P6,P7,P8} degerler olarak kabul edilir. Pc degeri siras1ile WS
penceresine giren vektor lizerindeki her deger olmaktadir. Bu durum Sekil 3.12.°de
gosterilmistir. Sekil 3.13.’te goriildiigi gibi olas1 9 durum bulunmaktadir. Daha sonra
Pc degeri diger degerler ile asagidaki denklem 3.68 kullanilarak ikili karsilastirilmalar
yapilmaktadir.

Pc>Pi 1, Pi={P1,P2,P3, P4,P5,P6,P7,P8}} (3.68)

1D~ LBP = {Pc <Pi 0, Pi={P1,P2,P3,P4,P5 P6,P7, P8}

Sekil 3.13.’ten goriildiigii gibi olast 9 durumdan dolay1 9 adet 1D — LBP degeri
elde edilmektedir. 1D — LBP degerleri 0-255 arasindaki degerlerden olugmaktadir.
MM — 1D — LBP yontemi rulman titresim sinyali {izerindeki tiim noktalara

uygulanmaktadir. Dolayisiyla her nokta i¢in 9 adet 1D — LBP degeri elde edilmektedir.
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Pc P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

Pl P2 Pc P3 P4 P5 PG P7 P8

P1 P2 Pc

P1 P2 P3 P4 P5 Pc P6 P7 P8
Sekil 3. 13. Olas1 1D-LBP Operatérler

Yukaridaki sinyal pargasi 6rnegi i¢in 1D-LBP degerleri {1D-LBP1, 1D-LBP2,
1D-LBP3, 1D-LBP4, 1D-LBP5, 1D-LBP6, 1D-LBP7, 1D-LBP8, 1D-LBP9} denklem
3.68’e gore {173, 0, 237, 77,253, 68, 64, 255, 70} degerleri elde edilmektedir.

MM-1D-LBP yonteminde olusan 1D-LBPi degerlerinden 5 farkli 1D-LBP
operatorii olusturulmaktadir. Bu operatorler asagidaki esitlikler ile ifade edilmistir. Min

ve max haritalar1 ile farkli operatdrler olusturulmustur.

1D — LBP = 1D — LBP; (3.69)
1D-LBPmin=min{1D-LBP1, 1D-LBP2, 1D-LBP3,

1D-LBP4, 1D-LBP5, 1D-LBP6, 1D-LBP7, 1D-LBP8, 1D-LBP9 } (3.70)
1D-LBPmax=max(1D-LBP1, 1D-LBP2, 1D-LBP3,

1D-LBP4, 1D-LBP5, 1D-LBP6, 1D-LBP7, 1D-LBP8, 1D-LBPY) (3.71)
1D-LBPdifMin=1D-LBP-1D-LBPmin (3.72)
1D-LBPdifMax=1D-LBPmax-1D-LBP (3.73)

Her bir 1D-LBP operatorii sinyalin uzamsal bilgisini saglayamasa da
kombinasyonlar1 sinyal iizerindeki degerlerin uzamsal dagilimi ve organizasyonu

hakkinda bilgiler igermektedir. 1D-LBPmin ve 1D-LBPmax olmak Uzere iki yeni LBP
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operator haritast olugturmak i¢in olusan 1D-LBPi degerlerin minimum ve maksimum
degerleri kullanilmaktadir. 1D-LBPdifMin ve 1D-LBPdifMax haritalarina ait deger
aralig1 0-255 arasindadir. 1D-LBPmin, 1D-LBPmax, 1D-LBPdifMin ve 1D-LBPdifMax
dort haritanin farkli uzaysal dagilim gosterir.

Ornek rulman titresim sinyaline MM-1D-LBP yonteminin uygulanmasi sonucu

Sekil 3.14.’deki sinyaller olugsmaktadir.

o= 4] 3.3".?.‘.1{ ’.'{g]f’ff.?m i Mrt.[.j.”fﬁf“rl. LA
':omlhhinh\H ! JM ni‘_lvll'?gionl MHHH gj HHMHH lulnH»nnl nl hw
o3 m‘ﬁ:yqy',":ﬂ"f’ii,u¢:,.,g A f w,‘,‘! w ‘»’@ﬂ'{[ ITA 'Wﬁ.'ﬁ.]' ) l'u."'°°°

§

|

o AN O

Sekil 3. 14. 1D-LBPmin, 1D-LBPmax, 1D-LBPdifMin ve 1D-LBPdifMax operatorlerinin
sinyale uygulanmast. (A) 1D-LBP5, (B) 1D-LBPmin, (C) 1D-LBP-max, (D) 1D-LBPDifmax,
(E) 1D-LBPDiffmin

Olusan bu sinyallere ait histogramlar kullanilarak rulman ariza teshisi

gergeklestirilmistir. Bu sinyallere ait histogramlar 1D-CNN ve LSTM hibrit modeline

girig olarak verilmistir. Sinyallere ait histogramlar agagida sekil 3.15.”te verilmistir.
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Deger

Oriintii

Sekil 3. 15. 1D-LBP5,1D-LBPmin, 1D-LBPmax, 1D-LBPdifMin ve 1D-LBPdifMax sinyallere
ait histogramlar.

3.2.3.2. 1D-CNN

1D-CNN, sirali verilerin analizi ve islenmesinde kullanilan bir yapay sinir ag1
mimarisidir. Geleneksel evrisimli sinir agr (CNN) mimarisinin 1 boyutlu verilere
Ozellestirilmis bir versiyonudur (Wang ve ark., 2021). 1D-CNN, zaman serileri, metinler
veya diger sirali veri tiirlerinde kullanilarak etkili sonuclar vermektedir. 1D-CNN'nin
temel bilesenleri evrisim katmanlar1 (convolutional layers) ve havuzlama katmanlari
(pooling layers) olarak adlandirilir. Evrisim katmanlari, belirli boyutlara sahip evrisim
filtrelerini kullanarak verinin farkl 6zelliklerini yakalamay1 saglar. Bu evrigim filtreleri,
verinin belirli bolgelerine uygulanarak 6zellik haritalar1 (feature maps) olusturulur (Shan
ve ark., 2023). Her bir 0zellik haritasi, filtre tarafindan vurgulanan belirli bir 6zelligi
temsil eder. Havuzlama katmanlari, elde edilen 6zellik haritalarmm boyutunu kiigiiltmek
ve O0zetlemek i¢in kullanilir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin alt 6rneklemelerini alarak
en Onemli Ozelliklerin korunmasmi saglar. Bu siireg, modelin daha 6zgiin ve anlamli
Ozellikleri tanimasina yardimct olur. 1D-CNN'nin basarisi, evrisim katmanlarinin sayisi,
evrisim filtrelerinin boyutlari, aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama stratejileri ve tam
baglantili (fully connected) katmanlarin kullanim1 gibi ¢esitli faktdrlere baghdir (Jia ve

ark., 2023). Bu parametrelerin iyi ayarlanmasi, modelin veri iizerinde etkili 6zellikler
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O0grenmesini saglar. ID-CNN, metin siniflandirmasi, duygu analizi, zaman serisi tahmini,
biyomedikal veri analizi gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Ozellikle Dogal
Dil Isleme (Natural Language Processing, NLP) alaninda, metinlerin kelime veya

karakter diizeyinde islenmesi i¢in etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir.

3.2.3.3.LSTM

Uzun Kisa Donemli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM), derin 6grenme
alaninda yaygin olarak kullanilan bir yapay sinir ag1 mimarisidir. LSTM, 6zellikle zaman
serisi verileri ve dil isleme problemleri gibi uzun vadeli bagimliliklarm 6nemli oldugu
problemlerde etkilidir (Dong ve ark., 2023). LSTM, geleneksel yapay sinir agi
modellerinin karsilastigi bir sorun olan uzun vadeli bagimlilik problemini ¢6zmek icin
tasarlanmistir. Standart yapay sinir ag1 modellerinde, geriye dogru yayilim sirasinda
tiirevlerin siirekli olarak carpilmasi sonucu gradient kayb1 veya patlamasi sorunu ortaya
¢ikabilir. Bu da modelin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasini zorlastirir. LSTM, bu
sorunu hafifletmek i¢in 6zel bir hiicre yapisi kullanir (Vos ve ark., 2022). LSTM hiicresi,
ii¢ ana bilesenden olusur: giris kapis1 (input gate), unutma kapisi (forget gate) ve ¢ikis
kapis1 (output gate). Giris kapisi, hangi bilgilerin giincellenmesi gerektigini belirlerken,
unutma kapisi gecmis bilgilerin nasil unutulacagini kontrol eder. Cikis kapisi ise
giincellenmis bilgilerin ne zaman ¢ikis olarak kullanilacagini belirler. Bu bilesenler,
LSTM'in uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilmesini ve geg¢mis bilgileri dogru bir
sekilde kullanabilmesini saglar. LSTM tekrarlayan sinir aginin yapisi, etkilesimli sinir ag1
yapisinin dort katmanini igeren Sekil 10°da gosterilmistir. Her bir bilesenin islevi

asagidaki formiillerle ifade edilebilir (Sun ve ark., 2023).

o e
|

S

hy

Sekil 3. 16. LSTM hiicre yapist
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Giris Kapis1 (Input Gate):

ip = o(Wixy + Wyihe_q + by) (3.74)

Unutma Kapis1 (Forget Gate):

fe = o(Wexy + Wrihy_q + by) (3.75)

Bellek Hiicresi Giincellemesi:

C, = tanh(W.x, + Wy,ch,_1 + b,) (3.76)

Cikis Kapis1 (Output Gate):

o = o(Wox; + Wyihi—1 + by) (3.77)
Hiicre Cikisi:
ht == Ot ® tanh(ct) (3.78)

Burada, i, f;, o,: sirasiyla giris, unutma ve cikis kapilarinin giktilaridir.  C,:
giincellenmis bellek hiicresidir. h;: hiicrenin ¢ikisidir. x;: mevcut zaman adiminda gelen
girig verisidir. W;, Wy, W, W,: agirhik matrisleri. b;, by, b,, b.: bias terimleri. o sigmoid
aktivasyon fonksiyonu. tanh: hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu belirtir
(Ravikumar ve ark., 2021).

3.2.3.4. Onerilen yaklasim

Rulman titresim sinyallerinden ariza tespiti i¢in Onerilen yaklasim 4 asamadan
olugmaktadir. Bu yaklasima ait sistem diyagrami Sekil 3.17.’de verilmistir. Her asamada

gerceklestirilen iglemler kisaca verilmistir.
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Sekil 3. 17. Rulman ariza teshis diyagram

Block 1: iki farkl titresim veri seti toplatilmustir. Birinci veri seti rulmanlarm farkh
bolgelerinde bulunan ariza tiirlerin tespiti icin olusturulmustur. Ikinci veri seti ise
rulmanlarda meydana gelen arizalarin boyutunun tahmini i¢in olusturulmustur.

Block 2: Bu boliimde rulman titresim sinyallere MM-1D-LBP yontemi uygulanmustir.
MM -1D-LBP ydnteminin bir sinyale uygulanmasi sonucunda birbirinden farkli 5 sinyal
olugmaktadir. Her sinyal lizerindeki degerler 0-255 arasinda degisim gostermektedir.
Block 3: Bir dnceki asamadan gelen MM-1D-LBP histogramlart LSTM ve 1D-CNN
aglarindan olusturulmus hibrit bir modele verilmektedir. Bu blok siniflandirma asamasidir.
Hibrit modele ait grafik Sekil 3.18.’de gosterilmektedir. Modelin kanallardaki 1dConv
katmanlardaki filtre boyutlar1 (FS) birbirinden farklilik gostermektedir.

Block 4: Karar asamasidir. Smiflandirma basar1 oranlari, performans 6lgiitleri, karigiklik

matrisleri verilmistir.
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Sekil 3. 18. Rulman titresim sinyallerin siniflandirilmasi igin LSTM ve 1D-CNN tabanli hibrit
model

3.2.4. Rulmanlarin kalan faydah émriiniin tahmini i¢in yaklasim

3.2.4.1 Uclii desenler yontemi

Bu c¢alismada rulman 6mriinii tahmin etmek i¢in sinyallerden 6znitelik ¢ikarimi
icin 1D-TP ydntemi dnerilmistir. Ydntem goriintii islemede kullanilan YUD (Yerel Uglii
Desenler) yonteminden esinlenerek olusturulmustur. Gelistirilen yontem bir boyutlu
sinyallerden 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilabilir. Bir boyutlu sinyal iizerindeki her deger
kendi komsular1 karsilastirilip elde edilen bu karsilastirma bilgilerini 6znitelik olarak
kullanmaktadir (Kaya ve ark., 2014; Kuncan ve ark., 2020; Kaya, ve Ertugrul, 2016).
Sinyal iizerindeki her deger i¢in komsular1 arasinda yapilan karsilastirmalar sonucu ikili
kodlar iiretilmektedir. Elde edilen bu ikili kodlarin onluk karsiliklar1 yeni bir sinyal
olusturmaktadir. 1D-TP yonteminde sinyal lizerindeki her degerin komsu sayis1 P kadar
olmaktadir. Bir boyutlu sinyale 1D-TP yontemi uygulandiktan sonra yeni iki farkl sinyal

tiretilmektedir. Her degerin Oncesinde ve sonrasinda P/2 kadar komsu alinmaktadir.
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Ornegin 1D-TP ydntemine ait asamalar Sekil 3.19.’da verilmistir. Pc (merkez) degerin

oncesinde 4 ve sonrasinda 4 komsu deger alinmastir.

(A) ot

= i i
0 5 10 15 l' 20 25 30 35

Po Py P, P P Py Ps Pg P;
Esik degeri—=[=0.5191 //RMS degeri
[P.—B. P+ B]=[-0.2750- 0.5191, -0.2750+ 0.5191]=[-0.7941, 0.2441 ]
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Sekil 3. 19. 1D-TP ydntemin &rnek sinyale uygulanmasi (A) Ornek titresim isaretleri {izerindeki
bir bolim, (B) isaret degerleri, (C) merkez degerin (Pc) komsu degerler (Pi) ile karsilagtirilmast,
(D) Yiksek ve Diisiik degerlerin ayrigtirilmasi (E) ikili dizgelerin onlu degerlere doniistiiriilmesi

Sekil 3.19. (A)’de goriildiigli gibi merkez degerin (Pc)solundan PLeft = {P0, P1,
P2, P3}ve sagindan PRight = {P4, P5, P6, P7} toplamda 8 komsu deger alinmistir. P
parametresi toplamda alinacak komsu sayisini belirtmektedir. Bu calismada P=8 olarak
alinmustir. 1D-TP yonteminde (8) parametresi sinyalin RMS (root mean square) degerini
belirtir. Merkez degerin komsu degerler ile karsilastirma islemleri denklem 3.79 ile
gergeklestirilmektedir.

1 Pc>Pi+ B
1D—-TP=4{ 0 Pc<Pc+f andPc=Pi—p (3.79)
—1 Pc<Pi—B
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Uclii desenler (B) parametresine bagh olarak elde edilmektedir. Bu parametrenin
sinyalin genligine gore kullanici tarafindan belirlenmektedir. Bu ¢alismada bu parametre
sinyalin RMS degerin katlar1 seklinde kullanilmistir. Yerel degisimler +f ile degiskenlik
gOstermektedir. Bu yiizden ele alinan farkli sinyaller i¢in B’nin farkli degerleri
denenmelidir. Farkli 6riintiilerin yakalanmasi i¢in B parametresi onemli olmaktadir. Buna
ek olarak bu parametre bant-durma, bant genisligi veya filtresi olarak degerlendirilebilir.
Bu parametre ile merkez deger £f ile diizeltilmektedir. Bu yiizden Sekil 3.20.’de

goriildiigii gibi her Pc degeri i¢in komsular B parametresine gore filtrelenmektedir.

2
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Sekil 3. 20. Farkli B degerlerine gore filtreleme

B parametresine gore filtreleme isleminden sonra Pc degeri i¢cin yapilan
karsilagtirmalar ile iki farkli onlu deger tiretilmektedir. Negatif olanlar (Pc < Pi — B) ile
alt dzellikler Gretilirken, pozitif olanlar (Pc > Pi + ) ile Ust 6zellikler elde edilir. 1D-
TP ydntemin tiim sinyale uygulanmasindan sonra iki farkli sinyal olusturmaktadir. Bu
farkli iki sinyal gruplarin histogramlarindan alt-list seklinde iki 6znitelik seti elde
edilmektedir. Yeni sinyal lizerindeki degerler 0-255 arasinda degisim gostermektedir.
1D-TP yOnteminin Ornek titresim setlerine uygulanmasi sonucu elde edilen 1D-TP
isaretleri ve bu isaretlerden ¢ikarilan alt ozelliklere ait histogramlar Sekil 3.21.°de

gosterilmistir.
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Sekil 3. 21. (A) Ornek bir titresim sinyali, (B) 1D-TP déniisiimii sonucu elde edilen ist
sinyaller, (C) Ust sinyaller histogrami, (D) 1D-TP doniisiimii sonucu elde edilen alt sinyaller,
(E) Alt sinyaller histogrami

3.2.4.2. Onerilen yaklasim

Bu ¢aligmada rulmanlarin titresim sinyallerinden kalan faydali 6 miirlerini tahmin
etmek icin yeni bir yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasima ait blok diyagram Sekil

5’te verilmistir. Her blokta gergeklestirilen islemler kisaca asagida 6zetlenmistir.

1D Uglii Desen 1D Uglii Desen Rulmanlarin Kalan
{Ffl
‘\ﬁ ' r f Doniigiimi - Sinyal Histogrami ‘ B ” Kullamm Omrii

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4

Sekil 3. 22. Onerilen yonteme ait blok diyagram.

Block 1: Uglii desen doniisiimii igin ham titresim isaretlerini belirtir.

Block 2: 1D-TP yonteminin uygulandigi bloktur. Sinyallere bu yontem uygulandiktan
sonra 1D-TP sinyalleri elde edilmektedir. Bu isaretlerin degerleri 0-255 arasinda
degiskenlik gostermektedir. Isaretlere bu doniisiim uygulandiktan sonra iist ve alt

seklinde iki farkli isaret elde edilmektedir.
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Block 3: Bu asamada titresim isaretlerine 1D-TP yontemi uygulandiktan sonra elde edilen
alt ve st isaretlerin histogramlar1 olusturulur. Histogramdaki her deger farkli bir
oriintiiyii belirtmektedir. P=8 olmasi durumunda 256 oriintii elde edilmektedir.

Block 4: Regresyon agamasidir. RUL tahmini i¢in LSTM modeli kullanilmistir.

3.2.5. Performans olcutleri

3.2.5.1. Simflandirma performans olgutleri

Calisgmada Onerilen yOntemlerin performansmni gostermek i¢in dogruluk,
hassaslik, hatirlatma ve f-6l¢tleri kullanilmistir. Bu basari 6lgiitleri asagidaki Denklem
(3.80-3.83) de oldugu gibi hesaplanmaktadir (Kaya ve ark., 2022).

Dogruluk(Accuracy) = % (3.80)
Kesinlik(Precision) = TP/(TP + FP) (3.81)
Duyarlilik(Recall) = TP/(TP + FN) (3.82)

F — Olgitii(F — Measure) = 2(Recall * Precision)/(Recall + Precision) (3.83)

Bu denklemlerde T, F, P ve N sirasiyla dogruyu, yanlisi, pozitifi ve negatifi ifade
etmektedir. Ornegin, TP dogru smiflandirilan pozitif 6rnek sayisini; FN ise yanlis
smiflandirilan negatif 6rnek sayisini gostermektedir.

Dogruluk, bagarinin tespiti i¢in kullanilan en popiiler ve basit yontemdir ve bu oran dogru
smiflandirilmig (TP+TN) 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oram
olarak tanimlanmaktadir.

Kesinlik: Siniflandirici sonucunun kesinlik derecesini verir. Pozitif olarak etiketlenen
orneklerin sayismin (TP) pozitif olarak smiflandirilmis toplam orneklere (TP-+FP)
oranidir.

Duyarlilik: Pozitif olarak etiketlenmis drneklerin (TP) gercekten pozitif olan drneklerin
(TP+FN) toplam sayisina oranidir

F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik metrikleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Sistemin,

kesinlik veya duyarlilik yoniine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir.
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3.2.5.2. Rul tahmini igin performans oélcutleri

Bu calismada Onerilen yaklasimin performansmi test etmek icin hata kareler
ortalamasmin karekokii (Root Mean Squared Error, RMSE), mutlak hatalar ortalamasi
(Mean Absolute Error, MAE), simetrik ortalama mutlak yiizde hatas1 (Symmetric Mean
Absolute Percentage Error, SMAPE), Goreceli Dogruluk (Relative Accuracy, RA) ve
Skor (Score) fonksiyonlar1 kullanilmistir. Fonksiyonlara ait denklemler asagidaki
esitliklerde verilmistir (Cao ve ark., 2021).

RMSE = \[%Z?’:l(RULi — RUL;)? (3.84)
MAE = < ¥ ||RUL; — RUL| (3.85)
_1yn |RUL;—RUL|
SMAPE = 3% (IRUL;|+|-RUL;|)/2 (3.86)
RA = 1 — [RUL-RULi| (3.87)
RUL;
Err; = =G x100 (3.88)
Score = ﬁZ?’;ﬁAi (3.89)

—In(0.5)(Err;/5) ; <
A = {e if Err; <0 (3.90)

eN(OS)(ETTi/20) i f Ery > ()

Burada RUL; gercek rulman omrind belirtirken, RUL; tahmin edilen degerleri
belirti. RMSE, MAE ve SMAPE degerlerinin kiiciik tahmin edilmesi modelin
performansii gostermektedir. Bunun yaninda RA ve Score metriklerinin yiiksek tahmin

edilmesi beklenmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde sonuglar ariza yaklasimlarma ait sonuglar ve rulman dmrii tahmini

yaklagimlarina ait sonuglar verilmistir.

4.1. Asin Makine Ogrenmesi ile Entropi Varyantlarim Kullanarak Rulman
Anza Teshisi

Bu caligmada rulman titresim isaretlerin siniflandirilmasi i¢in 3 farkli senaryo i¢in
denemeler gergeklestirilmistir. Deney 1 (Veri seti 1) igin {1500, 1740, 1800,1860 ve
2100} gibi farkli hizlarda elde edilen Rulman titresim isaretleri birbirinden
ayrigtirilmistir. Deney 2 (Veri seti 2) igin farkli ariza tiirlerine sahip rulmanlardan elde
edilen titresim isaretleri ile ariza tiirleri birbirinden ayristirilmistir. Son deney (Veri seti
3) i¢in ise ayni hizda ve yerde farkli boyutlarda olan arizalar birbirinden ayristirilmistir.
Ariza boyutu tespiti ger¢eklestirilmistir. Tiim deneyler i¢in rulman titresim isaretlerinden
Oznitelik ¢ikarimi i¢in 18 farkli entropi bilgisi kullanilmistir. Elde edilen entropiler ELM
modeline giris olarak kullanilmistir. ELM, giris agirliklar1 ve esit degerleri rastgele
olusturulan ancak ¢ikig agirliklart matematiksel olarak hesaplanan tek gizli katmanl ileri
beslemeli bir yapay sinir agi (Artificial Neural Network, ANN) modelidir. ELM
modelinde degiskenler asagidaki denkleme gore normalize edildikten sonra modellere

sunularak 6grenme siireci gergeklestirilir.

Xn — Xactual=Xmin (41)

ormalized —
Xmax—Xmin

ELM’nin basaris1 noronlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonuna ve gizli
katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelere baglidir. Bu parametreler deneme yanilma ile
hatanm kontrol edilmesi ile belirlenmistir. Bu yiizden bu ELM i¢in sigmoid, tanjant-
sigmoid, radyal taban, ticgensel, set sinir, sinus gibi fonksiyonlar hem egitim hem de test
stirecinde kullanildi. Gizli katmandaki néron sayis1 da 1-100 arasinda egitim siirecinin
basaris1 gdzlenerek denemeler gergeklestirilmistir. ELM i¢in kullanila parametreler Tablo

4.1.de verilmistir.
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Tablo 4. 1. ELM modeli parametreler

Mimari Degerler

Katman sayis1 Girig katmani, Gizli katman ve ¢ikis katmani
Aktivasyon Tanjant sigmoid, sigmoid, radyal taban, ticgensel,
fonksiyonlari siniis, sert smir

Noron sayis1 Girig katmant: 18

Gizli katman: 1-100

Cikis katmani:1

Ogrenme algoritmasi Tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglar1 (SLFNs)
icin agir1 0grenme makinesi (ELM)

Smiflandirma islemleri farkli egitim-test oranlar1 i¢in gergeklestirilmistir. Elde

edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.2.’de verilmistir.

Tablo 4. 2. Basar1 Oranlari

Egitim Test Oram Veri setil Veri seti2 Veri seti3
%50-50 99.67 99.58 99.89
%60-40 99.48 99.60 99.86
%70-30 99.89 99.82 100
%80-20 100 100 100

Tablo 4.2.’yebakildiginda tiim egitim-test oranlar1 i¢in yiiksek basarilar
gozlenmistir. Veri setil icin en yiiksek basar1 oran1 %100 ve en diisiin basar1 orani ise
%99.48 olarak gozlenmistir. Veri seti2 i¢in en yiiksek basar1 oran1 %100 ve en diisiik
basar1 orani ise 99.58 olarak gozlenmistir. Son veri seti Veri seti3 i¢in ise basar1 orani
%99.86-100 arasinda degisim gostermistir. Sonug olarak kabul edilebilir yiiksek basari
oranlar1 gézlenmistir.

3 deney icin gergeklestirilen denemelere ait diger performans Olglitleri Tablo
4.3.’te verilmistir. Bu tablodaki sonuglar %50-50 egitim-test oranlar1 i¢in elde edilen

sonuclardir.

Tablo 4. 3. Performans Olgiitleri

Veri Seti Kesinlik Duyarhilik F-Olgiitii
Veri setil 99.67 99.69 99.78
Veri seti2 99.58 99.62 99.65
Veri seti3 99.89 99.91 99.94

Rulman titresim isaretlerinden birbirinden farkli 18 adet entropi 6znitelik elde
edilmistir. Her deney i¢in her entropi 6zniteligin etkinligini tespit etmek i¢in denemeler

her entropi i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Her entropi i¢in elde edilen basar1 oranlar1
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Tablo 4.4.’te verilmistir. Bunun yaninda her entropiye ait basar1 orani radar grafik Sekil

4.1.°de verilmistir.

Tablo 4. 4. Her entropiye ait basar1 orani

Entropy Type Veri setil Veri seti2 Veri seti3
ApEn 89.66 88.22 94.79
SampEn 90.25 86.66 94.58
FuzzyEn 94.23 93.67 97.60
K2En 84.58 69.37 89.06
PermEn 19.33 25.27 24.70
DispEn 82.66 68.02 84.14
CondEn 83.33 80.41 80.41
SpecEn 61.34 59.06 59.58
DistEn 61.08 63.22 55.93
SyDyEn 61.35 61.97 55.10
IncrEn 46.34 39.79 58.85
CosiEn 83.45 88.64 76.45
PhasEn 72.23 71.04 71.45
SlopEn 92.13 88.64 99.85
GridEn 60.41 58.22 56.77
BubbEn 69.33 69.68 61.45
EnofEn 61.45 51.66 51.87
AttnEn 79.67 81.25 79.27

Tablo 4.4.’¢ bakildiginda Veri seti 1 i¢in en yiiksek basar1 oran1 %94.23 olarak
FuzzyEn entropi 6zniteligi ile gézlenmistir. En diisiik basar1 ise %19.33 olarak PermEn
entropi ile elde edilmistir. ApEn, SampEn, FuzzyEn, K2En, DispEn, CondEn, CosiEn
gibi 7 her bir entropi 6zniteligi ile %80 lizerinde basar1 gézlenmistir.

Veri seti 2 igin ise en yiiksek basar1 oran1 %93.67 olarak FuzzyEn entropi
Ozniteligi ile elde edilmistir. En diisiin oran ise PermEn entropi ile gdzlenmistir. Son veri
seti Veri seti 3 icin ise en yiiksek basari oran1 SlopeEn entropi 6zniteligi ile %99.85 gibi
yilksek basar1 orami elde edilmistir. Basar1 oranlari Sekil 4.1.’in (zerinde de

gorsellestirilmistir.
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Bu caligmada gerceklestirilen 3 deney i¢cin ELM’nin parametrelerinin etkileri de
gozlenmistir. ELM’nin gizli katmaninda kullanilan néron sayismin etkileri oncelikle
incelenmistir. Gizli katmanda 10-100 arasinda ndéron sayisi kullanilarak denemeler

gerceklestirilmistir. Gizli katmandaki néron sayisma gore elde edilen basar1 oranlari

AttnEn 100 SampEn

Enofen

BubbEn

Griden

Slopen

PhaskEn

CosiEn

IncrEn

=& Veri Seti 1

SyDyEn

~#=—Veri Seti 2

FuzzyEn

K2En

CondEn

SpecEn

Sekil 4. 1. Her bir entropiye ait basar1 oranlarina ait radar grafik

Tablo 4.5.’te verilmistir.

Tablo 4. 5. Noron sayisina gore basari oranlari

#Noron Veri setil Veri seti2 Veri seti3
10 95.50 96.25 96.14
20 98.25 99.79 99.68
30 98.80 100 100
40 99.23 99.89 100
50 99.67 99.58 99.89
60 99.89 100 99.89
70 99.79 100 99.79
80 100 99.89 100
90 99.89 100 99.89
100 100 100 99.89

82

PermEn

DispEn




Tablo 4.5.e bakildiginda gizli katmanda ¢ok az néron kullanilmasina ragmen
kabul edilebilir yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir. Veri seti 1 i¢in basar1 oranlari
%95.50-100 arasinda degisim gostermistir. VVeri seti 2 igin basar1 oranlar1 %96.25-100 ve
Veri seti 3 igin ise %96.14-100 arasinda degisim gostermistir.

ELM modelinde gizli katmanda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Bu
caligmada Triangular basis, sigmoid, Radial basis, Hard Limit ve Sinis aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Her data set i¢in bu aktivasyon fonksiyonlari ile elde edilen
basar1 oranlar1 Tablo 4.6.’da verilmistir. Basar1 oranlar1 %50-50 egitim-test oranlarina

aittir.

Tablo 4. 6. Aktivasyon fonksiyonlarina gore basari oranlari

Aktivasyon Fonksiyonu Veri setil (%) Veri seti2 (%) Veri seti3 (%)
Ucgensel taban fonksiyonu | 95.67 96.97 90.10
Sigmoid, 99.56 100 100

Radyal taban fonksiyonu 99.89 99.39 99.37

Sert sinir 85.67 87.29 90.31

Siniis 100 100 99.89

Tablo 4.6.’ya gore en yliksek basar1 oranlar1 siniis aktivasyon fonksiyonlari ile
elde edilmistir. En diisiik basar1 oranlar1 Radial basis aktivasyon fonksiyonu ile
gbdzlenmistir. Rulman titresim isaretlerinden elde edilen entropi 6znitelikler farkli makine
O0grenmesi yontemler ile de kullanilmistir. Farklt makine 6grenmesi yontemlerin etkileri
incelenmistir. Random Forest(RF), Artificiaal Neural Network (ANN), K-Nearest
Neighbour(Knn) ve Supoort Vector Machine (SVM) ile elde edilen basar1 oranlar1 Tablo

4.7.’de verilmistir.

Tablo 4. 7. Farkli makine 6grenmesi yontemlere ait basar1 oranlari

Model Veri setil Veri seti2 Veri seti3
ELM 99.67 99.58 99.89
RF 88.20 98.67 99.23
ANN 88.04 99.10 99.10
Knn 87.79 98.25 99.89
SVM 80.08 99.34 99.89
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Tablo 4.7."ye bakildiginda ELM diger makine 6grenmesi modellere gére Rulman
titresim isaretlerin siniflandirilmasinda daha basarili bulunmustur.

Olusturulan rulman deney diizeneginde kullanilmak iizere lazer 1gmn1 ile belirlenen
blytiklerde yapay hatalar olusturulmustur. Daha sonra bu hatali rulmanlar belirli hizlarda
caligtirilarak 3 farkli senaryo olusturulmustur. Titresim sinyallerinin yapisini incelemek
icin 18 farkli entropi yontemi ile ¢ikarilan 6znitelikleri kullanilmistir. Daha sonra 3 farkl
senaryo i¢in elde edilen bu entropi Oznitelikleri kullanilarak ELM modeli ile
smiflandirilmistir. Ayni zamanda her entropi 6zniteligi bireysel olarak siniflandirmada
kullanildiginda, Fuzzy entropi yontemi Oznitelikler ile Deney 1 ve Deney 2’de Slope
entropi yontemi 6zniteligi i¢in Deney 3’te yiiksek basarilar elde ettigi gozlemlenmistir.
Sonug olarak elde edilen deneysel veriler ile entropi Ozniteliklerinin rulman titresim
smiflandirilmasinda oldukga basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada onerilen
yaklagim ile elde edilen basar1 oranlar1 literatiirdeki farkli yaklasimlar ile de
karsilastirilmistir. Bir kisim yaklagsimlar Tablo 4.8.’de verilmistir. Tablodan gorildigi

gibi Onerilen yaklasim ile kabul edilebilir yiiksek sonuglar gézlenmistir.

Tablo 4. 8. Rulman ariza veri seti tizerinde diger yontemlerle karsilastirmali sonuglar

Isim(ler),(Y1l) Metot Veri seti Ariza tipi Basan
Liu ve ark. -Dis bilezik, i¢
(2022) -RCMRDE -Yazar kurulumu bilezik -%97.33
Maan Singh -D1s bilezik, i¢
Rathore & S. P. -1DCNN -Yazar kurulumu bilezik -%98.23
Harsha (2022)
Min Huang ve - Paderborn rulman -Dis bilezik, i¢
ark. (2023) - LMMD veri seti bilezik 695
Farzin Piltan ve -Ic bilezik
Jong-Myon Kim —hybl‘id leZZY V-  -Case ) Western arizasl, Dis -%98.75-
(2023) structure Reserve Universitesi  bilezik arizas;, %98
(CWRU) kurulumu  ve Bilye arizast
Wu ve ark. -I¢ bilezik
(2023) NKH-KELM ~ -case ~ Western  ast, D
Reserve Universitesi .. . -%99
and VMD-CNN bilezik arizasi,
(CWRU) kurulumu .
ve Bilye arizasi
Jaafar K -Case Western I bilezik -%98.16-
Alsalaet ve ark. - CNN and 2D ~ ... arizasl, Dis
(2023) map Reserve Universitesi bilezik arizas %98.56-
(CWRU) kurulumu . > %100
ve Bilye arizasi
-I¢ bilezik
Bucalsmada  MirOPY Kurulum anizast, D15 00 48100
u cans VariantstELM ~~oruid bilezik arizasi,
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4.2. Rulman Arnzalarinin Tespiti Icin 1D-LBP ile Hibrit Derin Ogrenme
Tabanh Yaklasim

Bu ¢alismada rulman titresim isaretlerinden ariza tespiti i¢in 2 farkli veri seti i¢in
denemeler gerceklestirilmistir. Veri seti 1 i¢in farkli ariza tiirlerine sahip rulmanlardan
elde edilen titresim isaretleri ile ariza tiirleri birbirinden ayristirilmistir. Ikinci veri setinde
icin ise aynm1 hizda ve yerde farkli boyutlarda olan arizalar birbirinden ayristirimistir.
Ariza boyutu tespiti ger¢eklestirilmistir. Titresim isaretlerinden rulman ariza tespiti icin
yeni bir yaklasim onerilmistir. Oncelikle rulman titresim isaretlerine MM-1D-LBP
yontemi uygulanmistir. Bu yontem ile titresim isaretlerinden 6znitelik matrisleri elde
edilmistir. MM-1D-LBP yontemi bir sinyale uygulandigindan 5 farkl 6znitelik vektorii
olusturulmaktadir. MM-1D-LBP, titresim sinyallerdeki yerel degisimleri algilayan buna
gore doniisiim uygulayip etkin 6zniteliklerin elde edilmesini saglamaktadir. MM-1D-
LBP ile elde edilen 6znitelik matrisleri 1D-CNN ve LSTM derin 6grenme modelleri
kullanilarak olusturulan hibrit bir modele giris olarak verilmistir. ID-CNN ve LSTM ayn1
hiperparametre degerleri ile egitilmistir. Parametreler, Onerilen hibrit model i¢in en
yikksek dogrulugu elde etmek {lizere optimize edilmistir. Bu ¢alismada, en iyi
smiflandirma sonuglarinin elde edilmesi igin hibrit 1D-CNN-LSTM modeline en uygun
batch boyutu degeri 127 olarak belirlenmistir. Optimizer yontemi “adam” seg¢ilmisken,
MaxEpoch parametre degeri 30 olarak belirlenmistir.  Hibrit MM-1D-LBP+1D-
CNN-+LSTM ile iki veri seti i¢in yapilan denemeler farkli egitim-test oranlari ile

gerceklestirilmistir. ki veri seti i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.9.’da verilmistir.

Tablo 4. 9. Farkli egitim-test oranlar1 icin MM-1D-LBP+1D-CNN+LSTM ile edilen basar1
oranlari

Egitim -Test oranlar1 | Veri setil Veri seti2

(%) Egitim Test Egitim Test
%50-50 96.56 96.15 99.79 99.69
%60-40 99.65 99.22 99.83 99.22
%70-30 99.93 99.31 99.48 99.65

Tablo 4.9.°e bakildiginda en yiiksek basari oranlar1 %70-30 egitim-test oranlar1
icin elde edilmistir. Veri setil ile egitim seti i¢in %99.93 ve test seti i¢in %99.31 basar1

elde edilmistir. VVeri seti2 i¢in ise egitim seti igin %99.48, test seti i¢in ise %99.65 olarak
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gdzlenmistir. Egitim seti orani arttikga basar1 oraninim yiikseldigi goriilmektedir. iki veri

seti i¢in diger performans 6lgiitleri Tablo 4.10.’da verilmistir.

Tablo 4. 10. MM-1D-LBP +1D-CNN+LSTM ile performans ol¢tleri

Veri seti Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-Olgiitii
Veri setil 0.9931 0.9940 0.9924 0.9924
Veri seti2 0.9965 0.9948 0.9948 0.9948

Iki veri seti icin elde edilen karisiklik matrisleri ve performans grafikleri Sekil 4.2.

ve Sekil 4.3 de verilmistir. Karigiklik matrisine bakildiginda Veri seti 1 i¢in egitim verisi

icin bir titresim sinyal 6rnegi yanlis siniflandirilmistir. Test setinde ise toplam 4 titresim

ornegi yanhs smiflandirilmstir. ikinci veri seti ile ise egitim seti icin 3 Ornek, test seti

icin 2 titresim O6rnegi yanlis smiflandirilmistir. Performans grafiklerine bakildiginda

O0grenme siirecinin stabil oldugu ve test silirecinin basarili bir sekilde gerceklestigi

gorulmektedir.

Train Set Confusion Matrix (Data Set 1)

TrueClass
ES w ] -

100.0% 100.0% 100.0% 99./%

0.3%

1 2 3 4
Predicted Class

Train Set Confusion Matrix{Data Set 2)

TrueClass
e I L\*] -
;M

994% 1000% 100.0% 997%

0.6% 0.3%

1 2 3 4
Predicted Class

Test Set Confusion Matrix (Data Set 1)

TrueClass

986% 100.0% 100.0% 986%

1.4% 1.4%
1 2 3 4
Predicted Class

Test Set Confusion Matrix (Data Set 2)

True Class

99.3% 100.0% 100.0% 99.3%

0.7% 0.7%
1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 4. 2. 1D-CNN +LSTM hibrit modelin iki veri seti i¢in karigiklik matrisleri
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Performance Metrics for Data Set 1
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Sekil 4. 3. 1D-CNN+LSTM hibrit modelin performans ve kayip grafikleri

MM-1D-LBP ile elde edilen 6znitelik matrisleri LD-CNN ve LSTM tabanli hibrit
bir model giris olarak verilerek rulman titresim sinyalleri smiflandirilmistir. Onerilen 1D-
CNN-+LSTM hibrit modelin performansini dogrulamak i¢in titresim sinyallerinden MM -
1D-LBP ile elde edilen 6znitelik matrisleri LSTM, 1D-CNN ve GRU (Gated Recurrent
Units) ile ayr1 ayr1 birbirinden bagimsiz olarak kullanilmistir. Derin 6grenme metotlar1

ile ar1 ayri1 elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.11.’de verilmistir.

Tablo 4. 11. LSTM, GRU, 1D-CNN ve onerilen metodun basar1 degerleri

Veri setil Veri seti2
Model - =
Dog. | Kes. Duy. | F-Ol. Dog. | Kes. Duy. F-Olg¢.
LSTM 84.67 | 0.923 0.901 | 0.845 97.57 | 0.977 0.976 0.976
1D-CNN 95.75 | 0.915 0.925 |1 0914 99.09 | 0.980 | 0.979 0.980
GRU 93.32 | 0.908 0.866 | 0.858 95.23 | 0.921 0.905 0.903
Onerilen Yontem | 99.31 | 0.994 0.992 | 0.992 99.65 | 0.995 0.995 0.995

Tablo 4.11.’e bakildiginda en yiiksek basari oranlari dnerilen 1D-CNN+LSTM
modeli ile gézlenmistir. iki veri seti i¢inde &nerilen yaklasim GRU, LSTM ve 1D-CNN

modellerin direk kullanmasindan daha basarili bulunmustur. 1D-CNN modeli 6nerilen
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yaklasgimdan sonra en 1iyi model olarak gozlenmistir. Titresim isaretlerin
smiflandirilmasinda en basarisiz model LSTM olarak elde edilmistir.

Olusturulan rulman deney diizeneginde, lazer 1siniyla belirlenen biiyiik 6lgekli
yapay hatalar olusturulmus ve iki farkli senaryo i¢in titresim sinyalleri elde edilmistir. Tki
farkli senaryo i¢in titresim sinyallerinden etkin 6zniteliklerin ¢ikarilmasi igcin MM-1D-
LBP yontemi Onerilmistir. Daha sonra ¢ikarilan 6znitelik matrisleri kullanilarak 1D-CNN
ve LSTM tabanli hibrit bir derin 6grenme ag1 ile rulman ariza tlirii tahmini
gerceklestirilmistir. Tki farkli veri seti iizerinde gerceklestirilen denemelerde sirasi ile
%99.31 ve %99.65 basar1 oranlari tespit edilmistir. Titresim isaretlerinden rulman ariza
ve boyutu tahmini igin 6nerilen derin hibrit model 1D-CNN ve LSTM tabanlidir. Onerilen
yaklasim LSTM, GRU ve 1D-CNN ile karsilastirilmistir. Onerilen yaklagim ile tiim
senaryolarda diger modellerden da yiiksek basarilar gézlenmistir. Bu ¢alismada 6nerilen
yaklagim ile elde edilen basar1 oranlar1 literatiirdeki farkli yaklasimlar ile de
karsilastirilmistir. Bir kisim yaklagimlar Tablo 4.12.°de verilmistir. Tablodan goriildigi

gibi Onerilen yaklasim ile kabul edilebilir yiiksek sonuglar gézlenmistir.
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Tablo 4. 12. Rulman ariza teshisinde diger yontemlerle karsilastirmali sonuglar.

Isim(ler), (Y1)

Hoang and
Kang (2019)
Yoo ve ark
(2023)

Deveci ve ark.
(2021)

Piltan, and Kim
(2023)

Wu ve ark.
(2023)

Alonso-
Gonzalez ve
ark. (2023)

Jaafar K

Alsalaet ve ark.
(2023)

Bu calismada

Metot

-CNN

-Resnet 50

- GoogleNet

- hybrid fuzzy
V-structure

-NKH-KELM
and VMD-
CNN

-Fine KNN

- CNN and 2D
map

-MM-1D-
LBP+1D-
CNN-LSTM

Veri seti

-Case Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu
-Case Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu
-Case Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu
-Case Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu

-Case ) Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu

-Case ) Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu

-Case ) Western
Reserve Universitesi
(CWRU) kurulumu

- Kurulum

Anza Tipi

-Dis bilezik, i¢
bilezik

-Dig bilezik, i¢
bilezik

-Dig bilezik, ig
bilezik

-I¢ bilezik arizas,
Dis bilezik
arizasi, ve Bilye
arizast

-I¢ bilezik arizas,
Dis bilezik
arizasi, ve Bilye
arizast

-I¢ bilezik arizas,
Dis bilezik
arizasi, ve Bilye
arizast

-I¢ bilezik arizasi,
Dis bilezik
arizasi, ve Bilye
arizasi

-I¢ bilezik arizasi,
Dis bilezik
arizasi, ve Bilye
arizasi

Basan

-%99.74

-%99.97

-%97.60

-%98.75-
%98

-%99

-%100

-%98.16-
%98.56-
%100

%99.31-
%99.65

4.3 LSTM ile 1D-TP Desenler Kullamlarak Rulmanlarin Kalan Faydah

Omriiniin Tahmini i¢in Yeni Bir Yaklasim

Rulmanlar, zorlu ¢alisma kosullar1 ve siirekli asir1 yiik altinda kolayca hasar géren
donen makinelerin Onemli bilesenleridir. Ayrica rulmanlarin bozulmasi, doénen
makinelerin performansini dogrudan etkiler. Bu nedenle, rulmanlarin saghik durumunun
dikkatli bir sekilde izlenmesi ve mekanik sistemlerin gilivenilir sekilde caligmasini

saglarken planlanmamis maliyetin diisliriilmesi i¢in hangi Onleyici ve temel bakimin

gerceklestirilebilecegine dayanan etkili bir bakim stratejisinin olusturulmasi dnemlidir.

Bu ¢alismada RUL i¢in yeni bir yaklasim onerilmistir. Kalan faydali 6mriin dogru
tahmini, rulmanlarin ¢alistirilmasi, bakimi ve planlanmamis problemlerin 6nlenmesi igin

onemlidir. Oncelikli olarak rulman titresim isaretlerinden TP elde edilmistir. Bu riintiiler
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kullanilarak LSTM ile kalan kullanisli rulman émrii tahmin edilmistir. TP ile Alt ve Ust
seklinde iki farkli oriintii vektorii elde edilmektedir. Alt ve Ust vektdrlerinde 256 adet
ortintii bulunmaktadir. Regresyon i¢in kullanilan LSTM agma ait hiper parametreler
Tablo 4.13.”de verilmistir.

Tablo 4. 13. LSTM agi hiper parametreler

Parametreler Deger
Katmanlar Dizi girisi LSTM (100) Tam baglantili
Regresyon katmani
Girdi boyutu 256
Gizli katman boyutu 100
Cikis katmani boyutu 1
Yi1gin boyutu / Maksimum epoch sayisi 50/300
Optimizasyon algoritmasi Adam
Ogrenme hizi 0.01

Tablo 4.13.”de verilen parametreler, her bir derin 6grenme modeli igin en yiiksek
dogrulugu elde etmek {izere optimize edilmistir. Bu calismada, en iyi smniflandirma
sonuglarmin elde edilmesi icin LSTM en uygun batch boyutu degeri 50 olarak
belirlenmistir. LSTM modeli i¢cin optimizer yontemi “adam”, MaxEpoch parametre
degeri 300 olarak belirlenmistir. Onerile yaklasimi test etmek i¢in 5 farkhi performans
metrigi kullanilmistir. RMSE, MAE ve SMAPE metriklerin degerlerinin kii¢iik olmasi
beklenirken, RA ve Score metriklerinin degerlerinin yiiksek olmasi beklenmektedir.
Tablo 3.7.’de belirtilen egitim ve test rulman bilgilerine goére 11 farkli senaryo i¢in
denemeler gergeklestirilmistir. Denemeler 1D-TP ydnteminin  parametresinin 8 =
0.5xRMS igin gerceklestirilmistir. 1D-TP oruntilerin Ust orintleri icin elde edilen
performans degerleri Tablo 4.14.’de alt oriintiiler i¢in gbzlenen performans degerleri

Tablo 4.15.’te verilmistir.
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Tablo 4. 14. Ust oruntiler igin elde edilen performans degerleri

Ust oriintiiler
Senaryolar | RMSE MAE SMAPE Score RA
Senaryo 1 0.2183 0.1603 0.1364 0.4856 0.89
Senaryo 2 0.2293 0.1821 0.1923 0.4621 0.85
Senaryo 3 0.2339 0.1718 0.1476 0.4768 0.8823
Senaryo 4 0.1396 0.1082 0.1185 0.5582 0.8815
Senaryo 5 0.1618 0.1254 0.1115 0.4331 0.9123
Senaryo 6 0.1892 0.1772 0.2047 0.4707 0.8869
Senaryo 7 0.3772 0.2408 0.2026 0.4461 0.8680
Senaryo 8 0.2463 0.2036 0.1810 0.4417 0.8623
Senaryo 9 0.2328 0.1830 0.1817 0.4517 0.8534
Senaryo 10 | 0.2194 0.2111 0.2167 0.3921 0.8629
Senaryo 11 0.0470 0.0311 0.2300 0.6360 0.9782
Ortalama 0.2074 0.1607 0.1707 0.4824 0.8878

Tablo 4. 15. Alt oruntller i¢in elde edilen performans degerleri

Alt oriintiiler
Senaryolar | RMSE MAE SMAPE Score RA
Senaryo 1 0.1555 0.1400 0.1920 0.4549 0.8254
Senaryo 2 0.0631 0.0547 0.0746 0.5879 0.9257
Senaryo 3 0.3937 0.2491 0.2150 0.5053 0.8757
Senaryo 4 0.3449 0.2215 0.1914 0.5032 0.8757
Senaryo 5 0.1251 0.0893 0.0871 0.3857 0.9165
Senaryo 6 0.3723 0.2441 0.2089 0.4122 0.8604
Senaryo 7 0.4021 0.2590 0.2207 0.4096 0.8564
Senaryo 8 0.3161 0.2160 0.1907 0.4287 0.8656
Senaryo 9 0.2197 0.157 0.1367 0,5050 0.8917
Senaryo 10 | 0.2214 0.2145 0.2213 0.3945 0.8612
Senaryo 11 0.1817 0.1430 0.1408 0.4032 0.8707
Ortalama 0.2541 0.1807 0.1708 0.4536 0.8750

Tablo 4.14.°e¢ bakildiginda Tim senaryolar igin kabul edilebilir sonuglar
icin Score degeri=0.4856, RA=0.89, RMSE=0.2183,
MAE=0.1603 ve SMAPE=0.1364 olarak elde edilmistir. Bearing 2 3 icin ise Score
degeri=0.4707, RA=0.8869, RMSE=0.1892, MAE=0.1772ve SMAPE=0.2047 olarak

gbzlenmistir. Bearingl 3

gdzlenmistir. Son rulman grubundan olan Bearing3 3 i¢in ise Score degeri=0.6360,
RA=0.9782, RMSE=0.0470, MAE=0.0311ve SMAPE=0.2300 gibi yuksek performans
degerleri gozlenmistir. Literatiirde nerilen yaklagimlarin performanslarimi karsilasgtirmak
icin bu rulman gruplart icin elde edilen ortalama degerler kullanilmaktadir. TP
yonteminin Up 6znitelikleri ile elde edilen ortalama basar1 degerleri Score degeri=0,4824,
RA=0,8878, RMSE=0.2074, MAE=0,1607 ve SMAPE=0,1707 olarak elde edildigi

gorilmektedir.
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Benzer sekilde Tablo 4.15.°¢ bakildiginda 6nemli bir basar1 elde edildigi
gorulmektedir. Ancak 1D-TPLow+LSTM ile gozlenen basarilar 1D-TPUp+LSTM ile
elde edilen basarilara gore diisiik kalmistir. Bearingl 3 icin Score degeri=0.4549,
RA=0.8254, RMSE=0.1555, MAE=0.1400ve SMAPE=0.1920 olarak clde edilmistir.
Bearing 2 3 i¢in ise Score degeri=0.4122, RA=0.8604, RMSE=0.3723, MAE=0.2441ve
SMAPE=0.2089 olarak gozlenmistir. Son rulman grubundan olan Bearing3 3 i¢in ise
Score degeri=0.4032, RA=0.8707, RMSE=0.1817, MAE=0.1430 ve SMAPE=0.1408
gibi yiiksek performans degerleri gézlenmistir. 1D-TPLow+LSTM ile elde edilen
ortalama  performans degerleri ise Score degeri=0,453, RA=0,875, RMSE=0,254,
MAE=0.180 SMAPE=0.170 olarak elde edilmistir. Hem 1D-TPUp hem de 1D-TPLow
Oznitelikler ile diger rulmanlar icin de RUL tahmin edilmesinde 6nemli sonuglar
gbzlenmistir. Denemeleri gergeklestirilen 11 test Rulmandan Bearingl 3, Bearing 2 3 ve
Bearing3 3 i¢in elde edilen uyum, hata ve data dagilim grafikleri Sekil 4.4., 4.5. ve
4.6.’da gosterilmektedir. RUL i¢in tahmin degerleri 30 uzunlukta belirlenen bir pencere
boyutuna gore hareketli ortalamalar1 alinarak yumusatilmistir. Grafikler 1D-
TPUp+LSTM ile elde edilen grafiklerdir. Uyum grafiklerine bakildiginda RUL i¢in hedef

degerler ile tahmin edilen degerler arasinda bir uyum oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. 4. Bearingl_3 i¢in uyum ve hata grafikleri
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Bearing 2_3 (Upper Features)
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Sekil 4. 5. Bearing2_3 icin uyum ve hata grafikleri
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Sekil 4. 6. Bearing3_3 i¢cin uyum ve hata grafikleri

Skore metrigi hesaplanirken tahmin edilen degerin gercek degerden biiyiik veya
kiiclik olma durumlar1 ayn1 sekilde degerlendirilmemektedir. Tahmin edilen degerlerin
gercek degerlerden kiiciik olmasi hata olarak belirtilir ancak mekanik sistemin gdzden
gecirilmesi 6nemli olacaktir. Ancak tahmin degerlerin gercek degerlerden biiyiik tahmin

edilmesi hatali kararlarin alinmasma neden olabilir. Bu durum ciddi mekanik sorunlara
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da sebebiyet verebilir. Bearingl 3, Bearing_2_3 ve Bearing_3_3 icin f parametresinin
B = 0.5xRMS olmasi durumunda elde edilen Score degerlere ait grafikler Sekil 4.7.’de

gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. Bearingl_3, Bearing2_3 ve Bearing3_3 i¢in Score grafikler

1D-TP yonteminin B denilen Onemli bir parametresi bulunmaktadir. Bu
parametrenin farkli degerlerine gore farkl oOriintiiler elde edilmektedir. Bu parametre
sinyal bir filtre olarak kullanilmaktadir. Bu parametrenin etkisini incelemek igin £’nin
farli degerleri ile Bearingl 3, Bearing2 3 ve Bearing3 3 titresim isaretleri denemeler
gerceklestirilmistir. S = {0.5xRMS, 1xRMS, 1.5xRMS, 2xRMS, 2.5xRMS ve 3xRMS }
icin tahminler yapilmistir. § Parametresinin farkli degerleri ile elde edilen 6znitelikler
kullanilarak LSTM ile gozlenen RMSE ve Score degerler Tablo 4.16.’de verilmistir.
degerlerine gore performansi en iyi olan 6znitelik gruplarmna ait sonuglar bold olarak

gosterilmistir.
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Tablo 4. 16. B parametresinin farkli degerlerine gére elde edilen bagari oranlari

Ust 6riintiiler Alt riintiiler
Bearing Bearing Bearing Bearing Bearing Bearing
Beta |13 23 33 13 23 33

RM | Scor | RM | Scor | RM | Scor | RM | Scor | RM | Scor | RM | Scor
SE € SE e SE e SE e SE e SE e
0.5xR | 021 {048 [0.18 [ 0.47 | 0.04 | 0.63 | 0.19 | 0.45 | 0.37 | 0.43 | 0.18 | 0.40
MS 83 56 92 07 70 60 49 49 23 22 17 32
1.0xR [ 0.28 | 0.51 | 0.08 {047 |0.11 |0.58 | 0.17 |0.43 |0.33 | 043 |0.12 | 0.51
MS 32 73 54 47 50 27 81 36 96 57 92 24
1.5xR [ 0.13 | 0.43 | 032 {034 |0.26 | 036 | 0.16 | 0.44 | 0.37 | 0.37 | 0.32 | 0.29
MS 55 13 53 62 23 60 29 84 00 50 46 34
2.0xR [ 0.07 | 0.55 | 0.37 | 0.35 |0.37 | 036 | 0.12 | 048 | 0.34 | 0.38 | 0.32 | 0.31
MS 98 84 40 39 02 45 95 43 93 90 12 23
2.5xR [0.14 | 0.53 | 0.31 | 0.36 | 0.32 | 0.27 | 0.14 | 0.49 | 0.40 | 0.35 | 0.24 | 0.39
MS 90 46 22 07 88 68 94 79 10 86 79 82
3.0xR [0.19 | 0.44 | 034 [ 032 |0.34 |0.26 | 0.28 | 0.40 | 0.37 | 0.43 | 0.23 | 0.34
MS 30 63 02 05 45 34 88 52 23 74 42 46

Tablo 4.16.’e bakildiginda Ust 6znitelikler kullanilarak Bearingl 3 icin en yiiksek
basar1 f = 2xRMS olmasi durumunda elde edilmistir. RMSE=0.0798 ve Score=0.5584
olarak gozlenmistir. Bearing2 3 i¢in f = 1xRMS ile RMSE=0.0854 ve Score=0.4747
olarak elde edilmistir. Son olarak Bearing3 3 i¢in en yiiksek basar1 f = 0.5xRMS ile
RMSE=0.0470 ve Score=0.6360 olarak gozlenmistir. Alt 0znitelikler ile elde edilen
basarilara bakildiginda Bearingl 3 igin en yiiksek basar1 B = 2.5xRMS ile
RMSE=0.1494 ve Score=0.4979 olarak gozlenmistir. Bearing2 3 i¢in ise en yiiksek
basar1 f = 3xRMS i¢cin RMSE=0.3723 ve Score=0.4374 olarak elde edilmistir. Son
olarak Bearing3 3 i¢in en yiikksek basar1 B = 0.5xRMS ile RMSE=0.1817 ve
Score=0.4032 olarak gozlemistir. Sonuglara bakildiginda Ust 6znitelikler ile gozlenen
basarilarin Alt 6zniteliklere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda f
parametresinin hangi degeri ile en iyi sonucun elde edildigi denemeler sonucunda karar
verilmelidir. Tabloya bakildiginda Rulmana gore ve titresim sinyallerine gore farkli
degerlerine gore farkli basarilarin gozlendigi goriilmiistiir. [ parametresinin farkl
degerlerine gore Ust ve Alt dznitelikler ile gdzlenen RMSE ve Score degerlerin grafik
tizerindeki dagilimi Sekil 14°te verilmistir. Sekilden de anlasildig: gibi genel olarak S =
0.5xRMS ile daha kicuk RMSE ve blyuk Score degerlerin elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4. 8. B parametresinin farkli degerleri i¢in RMSE ve Score degerleri

Onerilen yaklagim ile Bearingl 3 ve Bearing3 3 icin herhangi bir zamanda
hesaplanan omiir degeri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasi rastgele zamanlar
icin elde edilen degerler Tablo 4.17.’de verilmistir. Tablo 4.17.’te ayrica secilen rastgele
zamanlar i¢in tahmini RUL degeri ile ger¢ek RUL degeri arasindaki hata 6l¢iisii olan RA
degerleri verilmistir. Elde edilen degerlere gore Bearingl 3 ve Bearing3 3 i¢in kabul

edilebilir tahminler elde edilmistir.

Tablo 4. 17. Rulmanl_3 ve Rulman3_3 i¢in tahmini ve hesaplanan RUL

Bearingl 3 Bearing3 3
Cahsma | Hesaplanan | Tahmin RA Calisma | Hesaplanan | Tahmin RA
siiresi (s) RUL (s) edilen siiresi (s) RUL (s) edilen
RUL (s) RUL (s)

1000 1.00 0.9604 0.9604 | 500 1.00 1.02 0.9800
10000 0.8912 0.9791 0.9013 | 1000 1.00 0.9896 0.9896
15500 0.2808 0.2991 0.9348 | 1300 1.00 0.9877 0.9877
16000 0.2253 0.2283 0.9866 | 1600 1.00 0.9699 0.9699
16500 0.1698 0.1558 0.9175 | 2000 0.8693 0.9215 0.9399
17000 0.1143 0.0992 0.8678 | 2500 0.5852 0.5487 0.9376
17500 0.0588 0.0620 0.9455 | 3000 0.2955 0.4422 0.5035
18000 0.0033 0.0050 0.4848 | 3500 0.0170 0.170 0.4567

1D-TP+LSTM ile 6nerilen yaklagimin basarisini daha iyi anlamak i¢in elde edilen
sonuglarin literatiirde ayn1 PRONOSTIA platformundan aliman veri seti ile yapilan
calismalar ile karsilastirilmisti. RMSE ve MAE olgiitleri i¢cin elde edilen ortalama
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sonuclar ve literatiirdeki diger sonuglar Tablo 4.18.’de verilmistir. Tablodan gorildiigi
gibi ayn1 veri setleri izerinde farkli metotlarin uygulandigi goriilmektedir. Bu ¢alismada

Onerilen 1D-TP+LSTM ile daha iyi sonuglarin elde edildigi gorilmiistiir.

Tablo 4. 18. Onerilen yonteme ait performans degerlerin literatiirdeki calismalar ile
karsilastiriimasi

Literatiir Metot MAE RMSE
Urbanowicz vd, 2018 Relief-SVM 0.21 0.2500
Huang vd,2019 Bi-LSTM 0.19 0.2300
Livd, 2019 MS-CNN 19.66 23.62
Livd, 2019 DNN 29.34 34.56
Livd, 2019 SSL 22.48 25.87
Livd, 2019 SSH 21.89 25.92
Malekipirbazari  vd, | PCA-SVM 0.52 0.5900
2021

Huang vd, 2021 DCNN 0.45 0.4900
Bu ¢aligmada 1D-TP+LSTM 0.1607 0.2074
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Rulman Arnzalarina Yoénelik Sonuc ve Oneriler

5.1.1. Asirt makine 6grenmesi ile entropi varyantlarini kullanarak rulman  aniza

teshisi

e Bucalisma, endiistriyel makinelerin en kritik bilesenlerinden biri olan rulmanlarin
ariza teshis ve tahmin siireclerine yonelik yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir.

e Rulmanlar, makinelerdeki doner hareketi destekleyen temel parcalar olup,
arizalarmin 6nceden tespiti, endiistriyel siire¢lerin kesintisiz ve verimli bir sekilde
islemesi agisindan hayati onem tasimaktadir. Arizali bir rulmanin sistemin genel
performansini ciddi sekilde etkileyebilecegi gbz oniinde bulunduruldugunda, bu
alandaki teshis ve tahmin ¢aligmalariin 6nemi bir kat daha artmaktadir.

e Bu caligma kapsaminda, rulman arizalarinin erken teshisine yonelik olarak lazer
1sin1 kullanilarak yapay hatalar olusturulmus ve bu hatalar, farkli hizlarda
calistirilarak titresim sinyalleri tizerinden kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
Bu sayede, arizalarm farkli hiz ve yiikk kosullarinda rulmanlarin titresim
profillerine nasil yansidigi ortaya koyulmustur.

e Rulman arizalarinin teshisi i¢in 6znitelik ¢ikarmmi siirecinde, entropi temelli 18
farkli yontem kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir.

e Bu Oznitelikler arasinda, rulman arizalarinin farkli calisma kosullar1 altinda dogru
bir sekilde siniflandirilmasini saglayacak yiliksek bilgi igerigine sahip olanlar
secilmistir. Elde edilen Oznitelikler, li¢ farkli deney senaryosu altinda Entropi
Tabanli ELM (Ekstrem Ogrenme Makinesi) modeli ile analiz edilmistir. Ozellikle
Fuzzy entropi yontemi, Deney 1 ve Deney 2 senaryolarinda en yiiksek basariy1
saglamistir. Deney 3’te ise Slope entropi yontemi diger yontemlerden daha iistiin
bir performans sergilemistir.

e Bu bulgular, entropi Ozniteliklerinin farkli ¢alisma kosullarinda elde edilen
titresim sinyallerinin 6zelliklerini dogru bir sekilde yansitabildigini ve ariza
smiflandirmasinda oldukga etkili oldugunu gostermektedir. Caligmanin basarisi,
%98.48 ile %100 arasinda degisen yiiksek dogruluk oranlar1 ile kendini

gostermektedir.
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Tablo 5. 1. Rulman arizasi veri seti tizerinde diger yontemlerle karsilastirmali sonuglar

Isim(ler), (Y1) Metot Veri seti Anza Tipi Basan
%21822)% ark. -RCMRDE -Yazar kurulumu i)]ﬁgziiﬂemk’ ' %9733
Maan Singh .
Rathore & S. P. -1DCNN Vazar kurulumu 7' PR S o08 53
Harsha (2022)
Min Huang ve LMMD - Paderborn rulman | -Dig bilezik, i¢
ark. (2023) ) veri seti bilezik -%95
Farzin Piltan ve hybrid fuzzy V- -Case .Wes'terr'l -I¢ bilezik L9498.75-
Jong-Myon structure Reserve Universitesi = arizasi, Dis 04,98
Kim (2023) (CWRU) kurulumu  bilezik arizasi, *°
ve Bilye arizasi
-Case ~ Western -Ig bilezik
Wu ve ark. -NKH-KELM Reserve Universitesi = arizasi, Dis 29499
(2023) and VMD-CNN  (CWRU) kurulumu  bilezik arizasi, ?
ve Bilye arizasi
-Case Western  -i¢ bilezik =
klzgalge ( ve arllf - CNN and 2D Reserve Universitesi = arizast, Dis ;//099885166__
" map (CWRU) kurulumu  bilezik arizasy, ...,
(2023) . %100
ve Bilye arizasi
-Ic bilezik
-Entropy arizasi, Dis  %98.48-
Bucahsmada v oontstELy - Kurulum bilezik arizasi, %100

ve Bilye arizasi

e (alismada kullanilan yontemler, Tablo 5.1.”deki literatiirde yer alan diger modern
yaklasimlarla kiyaslandiginda, onerilen yontemin {istiin performansini ortaya
koymaktadir. Ornegin, Liu ve arkadaslarmmn (2022) RCMRDE ydntemini
kullanarak elde ettikleri %97.33 basar1 oranm1 ile Maan Singh Rathore ve S.P.
Harsha’nin (2022) 1D-CNN yonteminde elde ettikleri %98.23 basar1 orani,
calismamizda Onerilen yontemin daha yiiksek performans sergiledigini ortaya
koymaktadir.

e Ayrica, Farzin Piltan ve Jong-Myon Kim (2023), hibrit bulanik V-yap1 ile %98.75
basar1 elde etmisken, Wu ve arkadaslarinin (2023) NKH-KELM ve VMD-CNN
kombinasyonu %99 basar1 oranina ulagmistur.

e Bununla birlikte, 6nerilen Entropi Tabanli ELM modeli, %98.48 ile %100
arasinda degisen dogruluk oranlar1 sunarak, 6zellikle ariza teshisinde 6znitelik
secimi ve smiflandirma dogrulugu agisindan literatiirdeki diger yontemlerden

daha istiin sonuclar ortaya koymaktadir. Bu, ELM modelinin esnek ve hizli
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ogrenme kapasitesine ek olarak entropi tabanl 6zniteliklerin yiiksek ayirt edicilik
giictinii kullanmasinin bir sonucudur.

Calismanin sonuglar1 degerlendirildiginde, Onerilen Entropi Tabanli ELM
modelinin endiistriyel uygulamalarda ger¢cek zamanli olarak kullanilabilir bir
¢oziim sundugu goriilmektedir. Bu ¢oziim, endistriyel ortamlarda rulman
arizalariin hizli bir sekilde teshis edilmesine olanak tanimakta ve dolayisiyla
bakim siire¢lerini optimize ederek operasyonel maliyetleri azaltmaktadir.

Ayrica, lazer 1smi ile olusturulan yapay hatalar sayesinde, rulman arizalarinin
farkli siddetlerdeki etkilerinin goézlemlenebilmesi saglanmis ve modelin bu
cesitlilikteki arizalara karsi nasil bir performans gosterdigi incelenmistir.
Sonuglar, dnerilen yontemin ariza teshisinde giivenilir bir ¢6ziim sundugunu ve
farkli ¢calisma kosullarma kolayca uyum saglayabildigini ortaya koymaktadir.
Calismanin 6ne ¢ikan bir diger 6nemli yonii, entropi 6zniteliklerinin her birinin
bagimsiz olarak smiflandirma performansma katkida bulunmasidir. Ozellikle
Fuzzy ve Slope entropi yontemleri ile elde edilen yiiksek basari oranlari, bu
ozniteliklerin ariza teshisindeki etkinligini gdstermektedir. Ornegin, literatiirde
kullanilan baz1 geleneksel yontemler, sinirli sayida 6znitelik kullanarak belirli
kosullarda yiiksek dogruluk oranlar1 elde etse de, Onerilen yontem farkli
kosullarda elde edilen sinyalleri daha basarili bir sekilde siniflandirmaktadir. Bu
durum, modelin genel anlamda esnek ve giiclii bir yapiya sahip oldugunu
gostermektedir.

Gelecek calismalar acgisindan, Onerilen modelin farkli veri setleri ve ¢alisma
kosullar1 altinda test edilmesi, modelin genelleme yetenegi hakkinda daha
kapsamli bilgi sunacaktir.

Ek olarak, farkli entropi yontemlerinin birlikte kullanilmasi ve elde edilen
Ozniteliklerin diger makine 6grenme algoritmalari ile degerlendirilmesi, modelin
performansini daha da artirma potansiyeline sahiptir. Ozellikle, mevcut yontemin
daha biiytik ve karmasik endiistriyel sistemlerde uygulanmasi, sistemin genelleme
kapasitesinin test edilmesi ve farkli ariza tiplerine kars1 gosterdigi performansin
degerlendirilmesi agisindan 6nem arz etmektedir.

Sonug olarak, onerilen entropi varyantlar1 ve ELM tabanli model, endiistriyel
ortamlarda rulman arizalarmin hizl ve dogru bir sekilde teshis edilmesine yonelik

basarili bir alternatif ¢6ziim sunmaktadir.
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e Caligmanim bulgulari, sadece akademik literatiire degil, ayn1 zamanda enddistriyel
bakim ve onarim stratejilerine de dnemli katkilar saglamaktadir. Gelistirilen bu
yenilik¢i  yaklasimin  endiistriyel siireclerde daha yaygm bir sekilde
kullanilabilecegi ve gelecekteki c¢aligmalarla daha da gelistirilebilecegi

ongorulmektedir.

5.1.2. Rulman arizalarinin tespiti icin 1d-Ibp ile hibrit derin 6grenme tabanh

yaklasim

e Diger bir calismada, rulmanlarin hayati 6nemi vurgulanarak endiistriyel
makinelerin verimliligini ve giivenilirligini saglamak adma farkli bir yontemle
rulman ariza teshisi iizerinde yogunlasilmistir. Rulman arizalari, makine
operasyonlarinda ciddi aksamalara ve ekonomik kayiplara yol agabileceginden,
arastirmacilar bu alanda stirekli olarak daha dogru ve giivenilir teshis yontemleri
gelistirmeye caligmaktadir. Bu baglamda, calismada onerilen yontem, lazer 151mi1
kullanilarak olusturulan yapay hatalarla rulman arizalarinin boyut ve konumlarini
belirlemek tizere tasarlanmistir.

e Onerilen yontemde, MM-1D-LBP teknigi ile 6znitelik ¢ikarim1 yapilarak, 1D-
CNN ve LSTM tabanli hibrit bir derin 6grenme ag1 kullanilarak ariza tiirii tahmini
gergeklestirilmistir.

e Bu yontem, literatiirde siklikla kullanilan GRU, LSTM ve 1D-CNN gibi
modellerle karsilastirildiginda daha {istiin  bir performans sergilemistir.
Denemelerde iki farkli veri seti kullanilmis olup, bu veri setlerinde sirasiyla
%99.31 ve %99.65 oranlarinda basar1 elde edilmistir.

¢ Bu basari oranlari, rulman ariza teshisinde mevcut literatiirdeki diger caligmalarin
ortalama basari oranlarinin iizerindedir. Literatiirde, 6rnegin bir calismada GRU
tabanli model ile %95, LSTM tabanli model ile %97 basar1 oranlari elde edilirken,
onerilen yontem ile daha yiiksek dogruluk degerlerine ulagilmistir. Bu durum,
Onerilen yontemin ariza teshisi dogrulugunu artirmada ve genel olarak
smiflandirma hatalarim1  minimize etmede etkin bir yaklasim oldugunu
gostermektedir.

e Deneysel kurulum, veri toplama ve 6znitelik ¢ikarimi asamalarinda lazer 1smiyla

olusturulan yapay hatalarla birlikte farkli titresim sinyalleri kullanilmistir. Bu
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sayede, rulman arizasinin genis bir spektrumda ele alinmasi saglanmis ve
yontemin farkli senaryolara uyarlanabilirligi test edilmistir.

Cikarilan Oznitelikler, Onerilen hibrit modelin hem ge¢mis hem de mevcut
durumlara iliskin 6ngoriilerde bulunabilmesi i¢in optimize edilmistir.

Bu hibrit modelin kullanimi, 6zellikle rulman ariza teshisinde siklikla kullanilan
LSTM ve CNN’in avantajlarin1 birlestirerek, daha yiiksek dogruluk oranlarinin
elde edilmesini saglamistir.

Diger bir calismada, rulmanlarin hayati Onemi vurgulanarak endiistriyel
makinelerin verimliligini ve giivenilirligini saglamak adina farkli bir yontemle
rulman ariza teshisi lizerinde yogunlasilmistir. Rulman arizalari, makine
operasyonlarinda ciddi aksamalara ve ekonomik kayiplara yol agabileceginden,
arastirmacilar bu alanda stirekli olarak daha dogru ve giivenilir teshis yontemleri
gelistirmeye caligmaktadir. Bu baglamda, calismada 6nerilen yontem, lazer 1smi1
kullanilarak olusturulan yapay hatalarla rulman arizalarinin boyut ve konumlarini
belirlemek tizere tasarlanmistir.

Onerilen yontemde, MM-1D-LBP teknigi ile 6znitelik ¢ikarimi yapilarak, 1D-
CNN ve LSTM tabanli hibrit bir derin 6grenme ag1 kullanilarak ariza tiirii tahmini
gergeklestirilmistir.

Bu yontem, literatiirde siklikla kullanilan GRU, LSTM ve 1D-CNN gibi
modellerle karsilastirildiginda daha {istiin  bir performans sergilemistir.
Denemelerde iki farkli veri seti kullanilmis olup, bu veri setlerinde sirasiyla
%99.31 ve %99.65 oranlarinda basar1 elde edilmistir.

Bu basar1 oranlari, rulman ariza teshisinde mevcut literatiirdeki diger ¢alismalarin
ortalama basar1 oranlarinin iizerindedir. Literatiirde, 6rnegin bir ¢alismada GRU
tabanli model ile %95, LSTM tabanli model ile %97 basar1 oranlari elde edilirken,
Onerilen yontem ile daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasilmistir. Bu durum,
Onerilen yOntemin ariza teshisi dogrulugunu artirmada ve genel olarak
simiflandrma hatalarm1  minimize etmede etkin bir yaklasim oldugunu
gostermektedir.

Deneysel kurulum, veri toplama ve 6znitelik ¢ikarimi asamalarinda lazer 1s1n1yla
olusturulan yapay hatalarla birlikte farkli titresim sinyalleri kullanilmistir. Bu
sayede, rulman arizasmin genis bir spektrumda ele alinmasi saglanmig ve

yontemin farkli senaryolara uyarlanabilirligi test edilmistir.
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Cikarilan Oznitelikler, Onerilen hibrit modelin hem ge¢mis hem de mevcut
durumlara iliskin 6ngoriilerde bulunabilmesi i¢in optimize edilmistir.

Bu hibrit modelin kullanimi, 6zellikle rulman ariza teshisinde siklikla kullanilan
LSTM ve CNN’in avantajlarin1 birlestirerek, daha yiiksek dogruluk oranlarinin
elde edilmesini saglamistir.

Sonuglar, 6nerilen yontemin Tablo 5.2.’deki literatiirde yer alan diger yontemlerle
Kargilagtirildiginda, onemli olgiide {istlinlik sagladigini ortaya koymustur.
Ornegin, bir calismada 1D-CNN ile %98.4 dogruluk elde edilirken, MM-1D-LBP
ve hibrit CNN-LSTM yaklagimi ile %99 un tizerindeki basaris1 dikkate degerdir.
Ayrica, MM-1D-LBP ydntemi sayesinde 6znitelik ¢ikarim siirecinde olusabilecek
bilgi kayiplar1 minimize edilmis ve verinin tiim yapisal 6zelliklerinin korunarak
modele entegre edilmesi saglanmistir. Bu yontem ile kullanilan 6znitelik ¢ikarim
ve smiflandirma asamalari, 6zellikle karmasik makine yapilarinda ariza teshis
dogrulugunu artirarak endiistriyel uygulamalar i¢in daha giivenilir ve uzun 6miirlii
makine kullanimini destekleyebilecek potansiyele sahiptir.

Ozetle, 6nerilen yontemin yiiksek dogruluk oranlar1, rulman ariza teshisi alaninda
gelecekteki galigmalar i¢in referans niteliginde olabilecegini gdstermektedir.
Literatiirdeki mevcut yontemlerle kiyaslandiginda elde edilen yiiksek performans,
Onerilen yontemin endiistriyel makinelerde daha genis bir uygulama alam
bulabilecegini ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, makine 6grenimi tabanli teshis
yontemlerinin  gelisimine katki saglayarak, 06zellikle karmasik c¢alisma
kosullarinda ve farkli veri senaryolarinda daha saglam teshis modelleri

gelistirilmesi agisindan literatiirdeki bosluklar1 doldurma potansiyeline sahiptir.
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Tablo 5. 2. Rulman ariza teghisinde diger yontemlerle karsilastirmali sonuglar.

isim(ler), Y1) Metot Veri seti Ariza Tipi Basari
-Case Western o
Eging (201 9)a nd NN Reserve Universitesi L]ﬁ;sziﬁllemk, '€ 9499.74
& (CWRU) kurulumu
Deveci ve ark ilceiz\lv %zizr;rsitesi -Dis bilezik, i¢
] o B
(2021) GoogleNet (CWRU) kurulumu bilezik %97.60
-Case Western o
é%OB) ve ark. -Resnet 50 Reserve Universitesi Llﬁﬁziiﬂemk’ ' 9499.97
(CWRU) kurulumu
. -Case Western = -I¢ bilezik =, o
Piltan, and Kim ;t}rll};?:;fefuzzy V- Reserve Universitesi = arizasi, D1s _9? 98.75-%
rulumu ilezik arizasi,
2023 CWRU) kurul bilezik
ve Bilye arizasi
-Case ~ Western I¢ bilezik
Wu ve ark. -NKH-KELM %s;g{ej)UkrS:lﬁf;iSI Egllzazlisli’ ar12?s;11s %99
(2023) and VMD-CNN . ’
ve Bilye arizasi
Alonso- -Case ~ Western ¢ bilezik
, . Reserve Universitesi = arizasi, D
Gonzalez ve -Fine KNN o -% 100
(CWRU) kurulumu | bilezik arizasi,
ark. (2023) .
ve Bilye arizasi
Taafar K -Case ~ Western ¢ bilezik
Alsalact ve ark. CNN and 2D Reserve Universitesi = arizasi, Dis  -%98.16-%
" | map (CWRU) kurulumu  bilezik arizasi, 98.56-% 100
(2023) i
ve Bilye arizasi
Ic bilezik
-MM-1D- Kurul arizast, Dis  %99.31-%
Bu ¢ahismada LBP+ID-CNN- ~ uruium bilezik arizasi, 99.65
LSTM ve Bilye arizas1

5.2. Rulman Omuir Tahminine Yonelik Sonug ve Oneriler

e Bu calismada Onerilen rulman Omrii tahmini yaklasimi, endiistriyel bakim
stireglerinde rulman arizalarinin erken teshis edilmesine yonelik 6nemli bir adim
atmaktadir. Titresim sinyalleri {izerinden yapilan tahminler, makinelerin bakim
sireclerini optimize etmeye ve olasi arizalarin erken fark edilmesine olanak
tanimaktadir.

e Bu calisma kapsaminda kullanilan TP (Temsili Oriintiileme) ve LSTM (Uzun
Kisa Siireli Bellek) modellerinin birlesimi, rulman émrii tahmini stirecinde dikkat
cekici bir basar1 sergilemistir. Rulmanlarin arizalanmadan 6nce kalan kullanim
Oomriiniin tahmin edilmesi, sistemin genel sagligint koruma agisindan kritik bir

6neme sahiptir.
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Onerilen yaklasim, Pronostia platformundan elde edilen veri setleri {izerinde test
edilmigstir. Titresim sinyalleri, farkli hizlarda c¢alisan rulmanlarin olusturdugu
ortintiiler araciligiyla incelenmistir.

Denemeler sirasinda, f parametresine bagli olarak degisen oriintiiler incelenmis
ve 11 farkli senaryoda kapsamli bir analiz gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuclara gore, TP yontemi ile ¢ikarilan diisiik ve yiiksek frekansli oriintiiler (Low
ve Up features) rulman omrii tahmininde belirleyici olmustur. Ozellikle
Bearing3 3 senaryosu i¢in elde edilen en diisiik hata degeri (RMSE=0.0470) ve
en ylksek Score degeri (0.6360) ile yontemin oldukg¢a basarili oldugu ortaya
koyulmustur.

Bu bulgular, yontemin dogrulugunun yiiksek oldugunu ve endiistriyel

uygulamalarda glivenilir bir 6miir tahmini saglama potansiyelini tasimaktadir.

Tablo 5.3. Onerilen yonteme ait performans degerlerin literatiirdeki ¢ahismalar ile

karsilastiriimasi

Literatiir Metot MAE RMSE
Urbanowicz vd, 2018 Relief-SVM 0.21 0.2500
Huang vd,2019 Bi-LSTM 0.19 0.2300
Livd, 2019 MS-CNN 19.66 23.62
Livd, 2019 DNN 29.34 34.56
Livd, 2019 SSL 22.48 25.87
Livd, 2019 SSH 21.89 25.92
Malekipirbazari  vd, PCASVM 0.5 0.5900
2021

Huang vd, 2021 DCNN 0.45 0.4900
Bu ¢alismada 1D-TP+LSTM 0.1607 0.2074

Literatiirle karsilastirildiginda, dnerilen modelin istiinliigli daha belirgin hale
gelmektedir. Huang vd. (2019) tarafindan 6nerilen Bi-LSTM modeli, 0.2300
RMSE degeri ile onerilen 1D-TP+LSTM modeline kiyasla daha diisiik bir
dogruluk sergilemektedir.

Benzer sekilde, Urbanowicz vd. (2018) tarafindan kullanilan Relief-SVM
modelinin RMSE degeri 0.2500 olarak kaydedilmistir.
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Calismamizda kullanilan modelin 0.2074 RMSE degeri, bu yontemlere gore daha
yiiksek bir tahmin dogrulugu saglamaktadir. Ayrica, Malekipirbazari vd. (2021)
tarafindan kullanilan PCA-SVM yonteminin 0.5900 RMSE degeri ve DCNN
tabanli modelin (Huang vd., 2021) 0.4900 RMSE degeri ile kiyaslandiginda,
onerilen modelin hata oranlarinin daha diisiik oldugu ve genel olarak daha iyi bir
performans sundugu gozlemlenmistir.

Pronostia platformundan elde edilen verilerle yapilan bu analizler, Onerilen
yontemin sadece literatiirdeki yaklasimlar karsisinda yiiksek dogruluk sunmakla
kalmayip, ayn1 zamanda Omiir tahmini i¢in istikrarli bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir.

1D-TP+LSTM modelinin dogrulugunun yiiksek olmasi, onu endiistriyel
sistemlerde daha yaygin bir kullanim i¢in uygun hale getirmektedir. Modelin
entegre edilmesi ile bakim silireglerinde maliyetlerin diisiiriilmesi ve arizalarm
ongoriilmesi acisindan daha etkili bir bakim stratejisi gelistirilmesi miimkiin
olacaktir.

Bu calismanin endiistriyel alandaki katkisi, sadece yiiksek tahmin dogrulugu ile
smirlt degildir; ayn1 zamanda modelin dinamik yapisi, farkli rulman tiirleri ve
calisma kosullarina uyarlanabilirligini de artirmaktadir.

TP yonteminin B parametresi ile ¢esitli oriintiilerin yakalanmasi, yontemin genis
bir uygulama alanina hitap etmesini saglamaktadir. Bu cesitlilik, sistemin farkh
kosullarda performansini optimize etme potansiyelini artirmaktadir. Ayrica,
kullanilan RA, RMSE, MAE, SMAPE ve Score metrikleri aracilifiyla yontemin
performansmi 6lgme ve iyilestirme imkani, yontemin endiistriyel ortamlarda
gercek zamanli kullanimini tesvik etmektedir.

Ozellikle Bearingl_3, Bearing2_ 3 ve Bearing3_3 Ornekleri (izerinde
gerceklestirilen denemeler, yontemin tutarhiligim1i ve gilivenilirligini ortaya
koymaktadir. Bearingl 3 i¢in gdzlemlenen RMSE=0.0798 ve Score=0.5584
degerleri, yoOntemin bagarili tahminlerde bulundugunu gostermektedir.
Bearing2_3 senaryosunda ise RMSE=0.0854 ve Score=0.4747 olarak tespit edilen
degerler, yontemin dogrulugunun farkli calisma kosullarinda da ytiksek oldugunu
kanitlamaktadir. Son olarak, Bearing3 3 icin elde edilen en diisilk RMSE degeri
ve en yliksek Score degeri, onerilen modelin en iyi performansi bu senaryoda

sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Literatiirdeki diger yontemler incelendiginde, Onerilen yaklagimin yiiksek
dogrulugu ve diistik hata oranlariyla 6n plana ¢iktig1 gériilmektedir. Rulman dmrii
tahmini icin 6nerilen 1D-TP+LSTM modelinin, yiuksek dogruluk ve diisiikk hata
oranlarmma sahip diger yontemlere kiyasla daha etkili oldugu ve endiistriyel
uygulamalarda giivenle kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Caligmanin
sonuglari, bakim siireclerinde daha etkin ve siirdiiriilebilir bir sistem gelistirmek
adina Onemli bir kaynak olusturmakta ve Onerilen yontemin gelecekteki

endiistriyel uygulamalar i¢in gii¢lii bir aday oldugunu gostermektedir.

5.3. Gelecekte Yapilabilecek Calismalar

Gelecek ¢aligmalarda rulman ariza teshisi ve 6miir tahmini i¢in yapay zeka tabanl
daha gelismis modeller gelistirilebilir.

Ozellikle, ¢oklu veri kaynaklarinin entegrasyonu ve gercek zamanh izleme
sistemleri sayesinde tahmin dogrulugu artirilabilir.

Derin 6grenme modellerinin adaptif 6grenme yetenekleri gelistirilerek degisen
calisma kosullarina uyum saglamasi hedeflenebilir.

Kiigiik veri sorununu asmak i¢in veri artirma teknikleri ve sentetik veri iiretimi
kullanilabilir.

Ayrica, enerji verimliligi saglayan yontemlerle rulman ariza tahmini siirecleri
optimize edilebilir.

RUL tahmini igin yeni performans metrikleri belirlenerek daha givenilir sonuclar
elde edilebilir.

Sensor teknolojilerindeki gelismelerle diisiik maliyetli ve yliksek hassasiyetli
tahmin sistemleri olusturulabilir.

Bu calismalar, bakim maliyetlerini azaltarak endiistriyel sistemlerin

giivenilirligini artiracaktir.
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