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Oz

Asenkron motorlar endiistride is giiciiniin saglanmast agisindan
bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Asenkron motorlarda olusan
arizalar mil yatagi, stator ve rotor bilesenleri ile ilgilidir. Bu
bilegenlerden mil yatagi arizalart en ¢ok karsilasilan problemlerden
biridir. Bu arizalarin teshisi igin genellikle titresim sinyalleri
kullamilmaktadwr.  Endiistriyel ortamda ¢alisan motor ile ayni
ozelliklerde bir motor bulmak zor oldugundan karsilastirma
yvapilarak arizalarin  tespiti  yapilamamaktadir. Bu ¢alismada
titresim sinyallerinin zaman frekans gériintiileri olusabilecek mil
yatagi arizalart i¢in toplanarak transfer 6grenme tabanli bir model
ile egitilmistir. Daha sonra endiistrivel mil arizast olan bir
motordan ayni sartlarda ve benzer bir konumda alman sinyaller
kullanilarak  endiistrideki  biiyiik  gii¢lii  motordaki  ariza
belirlenmigstir.  Yapilan testler sonucunda endiistrideki motorda
olusan kusurlarin  %696.05 dogruluk orami ile tespit edildigi
ispatlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron motor, mil yatagi arizalari, ariza
teshisi, derin 6grenme, transfer 6grenme.

Abstract

Induction motors are used in many applications to provide a
workforce in the industry. Faults in induction motors are related to
bearing, stator, and rotor components. Among these components,
bearing faults are one of the most common problems. Vibration
signals are generally used to diagnose these faults. Since finding a
motor with the same features as the motor operating in an industrial
environment is difficult, faults cannot be detected by comparison. In
this study, time-frequency images of vibration signals were collected
for possible bearing failures and trained with a transfer learning-
based model. Then, the fault in the large-power motor in the industry
was determined using the signals received from a motor with
industrial bearing fault under the same conditions and in a similar
location. As a result of the tests, it has been proven that the faults in
the induction motor are detected with a 96.05% accuracy rate.

Keywords: Induction motor, bearing faults, fault diagnosis, deep
learning, transfer learning.

1. Giris

Karmagsik endiistriyel sistemler bir¢ok bilesene sahip olup bu
sistemlerin gilivenirligi ve kesintisiz calismasit bu bilesenlerin
durumuna baglidir. Asenkron motorlar endiistride en ¢ok kullanilan
motorlar olup bu bilesende olusacak bir ariza tiim sistemin durmasina
neden olur [1]. Asenkron motorlarda mil yatag ile ilgili arizalar
%40’ 11k bir paya sahip olup en ¢ok karsilasilan ariza tiiriidiir [2]. Bu
arizalarin tespiti i¢in genellikle akim ve titresim sinyalleri

kullamImaktadir. Ozellikle mil yatag: arizalarinin titresim sinyalleri
tizerinde olusturdugu Orlntiiler bu ariza tirtinii belirlemek igin
6nemli bilgiler igermektedir.

Son yillarda sensor teknolojisindeki gelismeler ile biiyiik
miktarda veri toplanmakta ve elde edilen verilerin analizi evrisimsel
sinir ag1 yontemleri i¢in olduk¢a uygundur. Literatiirde mil yatag
arizalarinin tespiti i¢in akim ve titresim sinyallerini temelde kullanan
yontemler Onerilmistir. Hoang ve Kang [3] mil yataginda olusan
arizalar1 belirlemek i¢in akim sinyallerini derin 6grenme teknikleri
ile degerlendiren bir fiizyon yaklagimi dnermistir. Onerilen yaklagim
akim sinyallerini iki boyutlu bir goriintiiye doniistiirerek evrigimli
sinir ag1 modeline vermekte ve ariza tiirii belirlenmektedir. Asenkron
motorlarda olusan dis halka, i¢ halka, yanlis hizalama ve kirik rotor
gubugu gibi arizalarin belirlenmesi i¢in siirekli dalgacik analizi ve
dikkat mekanizmas1 kullanan bir ervisimli sinir ag1 modeli
onerilmistir [4]. Titresim sinyallerinden elde edilen scalogram
goriintiileri ile bes farkli durum yiiksek dogrulukta tespit
edilmektedir. Shao ve ark. [5] farkli motor arizalarini tespit etmek
amactyla VGG16 tabanli derin transfer O6grenme yontemini
onermislerdir. Gelistirilen sistemde motor arizalarini tespit etmek
i¢in titresim sinyalleri zaman-frekans goriintiisiine dontistiiriilmiistiir.
Asenkron motorlarda olusan mil yatag1 arizalarin tespiti i¢in dalgacik
analizi ve frekans spektrumundan elde edilen 6zellikler destek vektor
makinalar, rastgele orman ve XGBoost ile smiflandirtlmistir [6].
Onerilen yontemin temel katkisi daha az veri kullamlarak arizalarm
belirlenebilmesidir. Asenkron motor arizalarinin  gomiilii  bir
nesnelerin interneti modiilii ile bulut ortaminda belirlenmesi igin
makine 6grenmesi tabanli bir yaklasim onerilmistir [7]. Onerilen
yaklasimda gomiilii kartta bulunan islemci programlanarak ariza
durumu  belirlenmekte ve bulut ortaminda motor durumu
iletilmektedir. Motor mil yatag: arizalarinin benzerlik tabanli teshisi
icin hizli Fourier doniisiimi, istatiksel zaman analizi ve kisa siireli
Fourier doniistimii ile 6zellik ¢ikarimi yapilarak farkli benzerlik
6lgiim yontemleri ile arizalar teshis edilmistir [8]. Onerilen yéntem
makine Ogrenmesi yaklasimlarina gore daha az veri kullanmasi
nedeni ile endistride kullanilabilir yapidadir.

Literatiirde mil yatagi arizalarinin teshisi i¢in birgok yontem
onerilmis olmasma ragmen bu caligmalarin ¢ogu kiyaslama veri
setleri tizerinde test edilmistir. Bu amagla Case Western Reserve
University (CWRU) bearing dataset [9], the Paderborn University
(PU) bearing dataset [10] ve the University of Ottawa (uOttawa)
bearing dataset [11] gibi veri setleri kullanilmistir. Fakat her bir veri
ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve gelistirilen yontemler farkli veriler
tizerinde ayrica test edilmistir. Bu caligmada literatiirden farkli
olarak kiyaslama veri seti igin olusturulan derin sinir ag modeli farkl
calisma hizlarinda caligan bilyiik gilicli bir motordaki arizalari
belirlemek i¢in uygulanmistir. Asenkron motorlarda en ¢ok olusan
ariza tiplerinden biri olan mil yatag: arizalarinin tespiti i¢in transfer
ogrenme algoritmasi ile birlikte derin evrisimsel sinir agr modeli
kullanilmugtir. Onerilen yontem ilk olarak okunan ham titresim
sinyallerine dalgacik analizi uygulayarak zaman frekans dagilimin
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elde etmekte ve bu dagilim goriintii olarak kaydedilmektedir. Bu
amagla GoogleNet mimarisi tabanli transfer 6grenme yaklagimi
kullamlmistir. Onerilen yontem hem literatiirde kullanilan kiyaslama
veri kiimeleri iizerinde test edilmis hem de gergek bir bilyiik giiclii
endiistriyel motorndan alman veriler ile test edilmistir. Elde edilen
sonuglar 6nerilen yontemin ariza teshisi konusunda oldukga basarili
oldugunu gostermektedir.

2. Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Simiflandirma

Derin sinir aglari yapay zeka alaninin bir alt boliimii olup insanlar
gibi hedeflere ulagsma yetenegine sahip akilli sistemler olusturmak
i¢in kullanilan bir bilim dalidir [12]. Evrisimsel sinir aglar goriinti
igleme ile ilgili alanlarda oldukg¢a fazla kullanilmstir. Cok katmanli

ag mimarileri ile siniflandirma, nesne tespiti ve boliitleme gibi birgok
alanda uygulanmistir. Bu ag mimarisinde iist katmandaki 6zellikler
alt katmandakilerine gore daha soyuttur. Alinan giris goriintiilerinden
hiyerarsik 6zellikler otomatik olarak 6grenilir. Bu 6zellikler dogru
sekilde siniflandirma i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Bu aglarda her katmada
giris goriintiisiinii ardigtk olarak isleyip Ozellik haritast olarak
isimlendirilen daha yiiksek diizete bir soyutlama olusturur. Modern
evrigimsel sinir aglari ¢ok derin bir katman yapisini kullanarak iyi bir
performans elde edebilirler. Evrisimsel sinir aglari temelde ii¢ tiir
katman igermektedir: evrigim katmani, havuzlama ve tam bagh
katmandir. Evrisim ve havuzlama katmanlar ardisik bir sekilde
baglanarak evrigim bloklarini olustururlar. Tam bagl katman ise
genelde bir veya iki seviyeli olup siniflandirma veya regresyon igin
kullanilmaktadir. Sekil 1’de evrisimsel sinir agmnin yapist verilmistir.

Modern E5A: 5-1000 Katman

Dritziile saviye
gzellikler

Orta savive
ozellikler

1-3 Katman

Yiikzek seviye |
ozellikler

MNommalizasyon

¥

Sekil 1: Evrigimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Sekil 1’de evirisimsel sinir aginda evirigsim katmanlarmdan her biri
yiiksek boyutlu evirisim katmanlarindan olusmaktadir. Her bir
katmanin giris aktivasyonlari, her biri kanal olarak isimlendirilen 2
boyutlu 6zellik haritasi olarak ifade edilmektedir. Her kanal 2
boyutlu filtreler ile evirigsim iglemine tabii tutulur. Evirisim sonuglari
tiim kanallarda toplanir ve yeni 6zellik haritasi olusturulur. Sekil 2°de
basit bir sekilde evirisim islemi gosterilmistir.

Girlg 6zellik hachalart Ciksg ozellik haritalars

Sekil 2: Evrisimsel Sinir Aginda Konviilasyon Islemi

Sekil 2°de gosterildigi gibi bir goriintii igin birden fazla kanal
elde edilmekte ve her bir kanal icin farkl: filtreler kullanilarak yeni
Ozellik haritasi olusturulmaktadir. Son yillarda gelistirilen evrisimsel
sinir aglarinda 5 evrigim katmanindan 1000 evrisim katmanina kadar
evrisim katmani kullanilmigtir. Konviilisyon isleminden sonra
genellikle siniflandirma problemleri igin 1 ile 3 arasinda tam bagli
katman kullanilir. Her bir kanala konviiliisyon islemi uygulandiktan
sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Aktivasyon  sonucu  elde edilen  degerler  Olgeklenip
normallestirildiginde 6grenme hizi arttirilabilir. Bu amagla batch
normalizasyonu kullanilmaktadir. Bu normalizasyon yontemi her
katmanin diger katmanlardan biraz bagimsiz olarak kendi kendine
ogrenebilmesine izin verir. Batch normalizasyonu her katmana iki
tane egitilebilir parametre olan ortalama (p) ve standart sapma
parametrelerini (0 ) ekler. Boylece normalize edilen ¢ikis standart
sapma ile ¢arpilir ve ortalama ile toplanir. Normallestirilen degerler

Olgekleme ve kaydirma islemine tabi tutulur. Denklem (1)’de bu
normallestirme verilmistir

N X, —
j=r i p

i 7/\/27
O'ﬂ+6‘

Denklemde y ve  parametreleri egitimden dgrenilmekte ve €
parametresi ise sifira bdlme hatasindan kurtulmak i¢in eklenen kiigiik
bir degerdir.

M

Normalizasyon igleminden sonra evrigim ile elde edilen 6zellik
haritasinin uzaysal boyutunu disiirmek i¢in havuzlama islemi
uygulanir. Bu islem 6nceki katmanda tiretilen 6zellik haritalarinin
yeniden alt 6rneklenmesidir. Konviiliisyon islemi sonrasi elde edilen
her bir kanaldaki goriintii birkag alt bolgeye ayrilir. Daha sonra
havuzlama islemi bu boélgeler tlizerinde uygulanarak yeni degerler
elde edilir. Genellikle maksimum veya ortalama havuzlama
kullanilir. Sekil 3°te havuzlama isleminin bir goriintii {izerinde
uygulamasi verilmistir.

Adim=2 )
Maksimum| 13 | 17 | 12
3|13 1711 8 2 | havuzlama
14 | 11 | 15
3 3 T 9 1211
23 | 16 | 14
3 |14 1 10|13 6
3 2 |111)] 4 9 |13
6 |11]| 6
18| 2 |16 |12 |14 ]| O
T T (11
23| 4 3 x 3 ] Ortalama
havuzlama| 12| 8 | &

Sekil 3: Maksimum ve ortalama havuzlama islemi

Sekil 3’te adim (stride) boyutu 2 olarak alinmistir. Havuzlama
islemi birbiri ile drtiismeyen bloklar {izerinde gerceklesir ve stride
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boyutu havuzlama boyutunu da gostermektedir. Adim boyutu 2 ve
izeri segildiginde 6zellik haritasinin boyutunda bir azalma olur.
Derin evrisimsel sinir aglarinin olusturulmasinda temel yapiy1
evrisimsel katmanlar ile havuzlama katmani olusturur. Disiik
katmanlardaki evrisimsel katmanlar kenar ve egri gibi 6zellikleri
¢ikarirken daha yiiksek seviyedeki katmanlar daha soyut bilgiler
¢ikarmaktadir. Evrigimsel sinir aglarinda havuzlama, evrisim ve
normalizasyon islemleri ardigik olarak birka¢ kez uygulandiktan
sonra elde edilen ozellikler tam bagl katmana verilir. Tam bagh
katman girislerini Onceki katmandan alarak yiiksek seviyeli
muhakeme i¢in faydalanilir. Literatiirde son yillarda Onerilen
evrigimsel sinir aglar1 genellikle farkli ag mimarilerine sahiptir.
Evrisimsel sinir aglarinda bu farkliligi saglayan temel faktorler
katman sayisi, filtre boyutu, filtre ve kanal sayist ve katmanlar
arasindaki baglantilardir. Ilk evrisimsel sinir aglarindan biri LeNet
olup 1989’da dijit smiflandirma i¢in Onerilmistir. Bu agin giris
gorintiileri 28x28 piksel boyutunda olup, ag iki adet konvoliisyon
ve iki tam bagh katmandan olusur. Her evrisim katmaninda kanal
basina 5x5°lik filtreler kullanilmistir. 2x2 boyutunda ortalama
havuzlama her evrisim katmanindan sonra uygulanmis ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonu secilmistir.

Alexnet [13] 2012 yilinda Imagenet yarigmasi i¢in dnerilmis bir
evrisimsel sinir agr modelidir. Bu model 5 evrigim, 3 tam bagl
katman igermektedir. Her evrisim katmaninda boyutlar1 3x3 ten
11x11 boyutunda filtreler uygulanmaktadir. Alexnet’te toplam 60
milyon parametrenin ayarlanmasit gerekir. Diger bir popiiler
evrisimsel sinir ag1 GoogLeNet [14] 22 katmana sahiptir. Bu ag
mimarisinde paralel baglantilara sahip baslangic modiili
bulunmaktadir. Farkli boyutlarda filtrelere(1x1,3x3, 5x5) ve takip
eden 3x3’lik havuzlama katmani her bir paralel baglanti igin
kullanilir ve ¢ikiglart modiil ¢ikisi i¢in baglanir. ResNet [15] daha
derine inmek i¢in artik baglantilar kullanir ve toplamda 34
katmandan daha fazla katmana sahiptir. ImageNet veri setinde %5’in
altinda bir basarim saglamistir. Farkli evrisimsel sinir aglarinin
ImageNet iizerindeki basarimlari ve kullanilan katman, filtre ve
havuzlama parametreleri ile tam bagli katman sayilar1 Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1: Onerilen indiiksiyon 1sitma sistemine ait indiiksiyon
sargis1 ve ¢alisma parcasinin boyutlari

Metrik AlexNet GoogleNet ResNet50
ilk 5 hata 16.4 6.7 53
Giris boyutu 227x227 224x224 224x224
Evrisim katman 5 57 53
sayi1s1
Filtre boyutlart 3,5,11 1,3,5,7 1,3,7
Kanal sayist 3-256 3-832 3-2048

Tablo 1’de gosterildigi gibi her bir evrigimsel sinir ag1 farkl
boyutlarda ve sayida evrisim katmani, filtre ve tam bagli katman
kullanabilmektedir.

3. Mil Yatag1 Ariza Teshisi I¢in Evrisimsel Sinir
Ag1 Topluluklarinin Birlestirilmesi

Bu ¢alismada asenkron motorlarda olugan mil yatagi arizalarinin
tespit ve teshisi i¢in ¢oklu derin Ogrenme yontemlerinin
birlestirilmesine dayal1 bir teknik énerilmistir. Onerilen yontem ilk
olarak titresim sinyallerinin zaman frekans dagilimimni elde
etmektedir. Daha sonra bu dagilim goriintii olarak kaydedilmektedir.
Her bir ariza durumu igin elde edilen goriintiiler derin evrisimsel
sinir ag1 modellerine verilerek ariza sinifi belirlenmektedir. Son
agsamada bu model ¢iktilar1 birlestirilerek arizalar belirlenmektedir.
Sekil 4’te Onerilen sistemin blok semast verilmistir.

Oriiinal titresim sinyali

s2E
<%
N &g
ImageNet veri kiimesi
s
S o A
EEEE ﬁ Egitim kiimesi Test Kiimesi
- B
EEEER
- e EEOEE

Model transferi

[opow Stuiga uQ

10 simf

1000 simif

Sekil 4: Onerilen transfer §grenme tabanl ydntemin akis diyagrami

a. Zaman Frekans Goriintiisii

Motordan okunan titresim sinyalleri zaman-frekans dagilim
yontemi ile goriintiilere doniistiiriilmiistir. Zaman frekans dagilimi
zaman frekansinda alinan zaman serisi sinyallerini zaman ve frekans
bilgisi ile gosterilecek bicimde zaman frekans alanina doniistiirir
[16]. Bu dagilim bir sinyalin farkli zamanlarda farkli frekans
bilesenleri i¢in izlemeye yardimci olur. Zaman-frekans dagilimini
elde etmek i¢in kisa zamanli Fourier doniisimd, siirekli dalgacik
analizi ve S- doniisiimii gibi teknikler kullanilabilir. Bu yontemler
icerisinde ¢oklu ¢oziintirliiklerde sinyali en iyi sekilde modellemek
icin kullanilabilecek teknik siirekli dalgacin analizidir. Dalgacik
tirli olarak olgekleme ve donisiimii saglayan mother dalgacigi
kullanilir. Bu doniisiim denklem (2)’de verilmistir. Sekil 5°te, farkli
durumlar i¢in titresim sinyalleri ve zaman frekans goriintiileri
verilmistir.

1 t—b
=V
Wa,b(t) \/Z (

) @)
a

Saglam __Dighalks anzasi

. _lgHallka anzas
1000 2 400

1

Sekil 5: Farkli durumlar i¢in titresim sinyalleri ve zaman frekans
goriintiileri
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b. Transfer Ogrenme

Modern evrisimsel sinir ag1 modelleri ¢ok biiyiik veri kiimeleri
iizerinde egitilerek bir sonug elde etmislerdir. Bu modellerden en
¢ok kullanilan1 ImageNet olup veri kiimesi 1000 sinifli ve boyutu
yaklasik bir milyon 6rnekten olugmaktadir. Fakat siirlt bir veri
kiimesine sahip olundugunda bu evrisimsel sinir agr modellerini
egitmek ve parametrelerini optimize etmek pek miimkiin
olmamaktadir. Bu yilizden smirl veri kiimesi i¢in transfer 6grenme
yontemi kullanilmaktadir. Bir evrisimsel sinir agmin daha diisiik
katmanlar1 genel Ozellik c¢ikarimmi saglarken daha yiiksek
katmanlar orijinal siniflandirma gorevi i¢in daha spesifik bilgi
tasirlar. Bu ozellik bir ervisimsel sinir agindaki genellestirilmis
ozellik ¢ikariminin ve diigiik katmanlardaki gosterimin yeniden
kullanimint kolaylastirirken daha yiiksek katmanlarin orijinal
problem ile ilgili 6zelliklere sahip ikincil problem alanma dogru
ayarlanir. Boylece 1000 smifli bir siniflandirma problemi igin elde
edilen parametreleri belirli bir problem i¢in bir baslangi¢ noktast
olarak segebiliriz. Rastgele agirlik baslatma ozelligine sahip bir

evrisimsel sinir ag1 tasarlamak yerine genellestirilmis nesne tanima
icin dnceden optimize edilmis ve 6n egitimi yapilmis bir ag modeli
kullanilarak bu agriliklar belirli bir siniflandirma alanina gore ince
ayar ile diizenlenir. Bu ¢alismada 6n egitilmis ag olarak GoogleNet
secilmistir. Bu ag yapisinda toplamda 22 katman bulunup ilk
versiyonu 2014’te onerilmistir. Toplamda 22 katmanin 3 katmani
evrisim, 9 katmani baslangic katmani olup her biri 2 evrisim
katmanindan olusur. Ag bir tane tam bagl katmana sahiptir. Sekil
7’de GoogleNet evrisimsel sinir agindaki baslangic modiilii
gosterilmistir.

Sekil 7°de Inception modiillerindeki genisleme etkisi evrisim
katmanlarindaki 1x1, 3x3, 5x5 filtrelerin ve 3x3 maksimum
ortaklama  igleminin  paralel olarak  gerceklestirilmesiyle
olusturulmaktadir. Ancak burada énemli bir sorun vardir: islem
karmagikligi, ¢ikis boyutunun bilyiikliigii ve parametre sayisimnin
paralel islemler yiiziinden ¢ok biiylimesidir. Bu problemin iistesinden
1x1 evrisim katmanlari paralel Naif Inception evrisim katmanlarmim
oncesine eklenerek boyut azaltma islemi gergeklestirilmektedir.

1x1 Konv

C=64

1x1 Konv

3x3 Konv

C=128

» 5x5 Konv

C=32

1x1 Havuzlama

A 4

C=64
1x1 Konv
C=64
c=192 3x3 Havuzlama
Giris ozellik =64
haritasi

C=32

Sekil 6: Googlenet baglangic modiil

4. Deneysel Sonuclar

Onerilen yontemin dogrulugunu ispatlamak igin iki farkli deney
iizerinde uygulamalar yapilmistir. flk olarak Case Western
Universitesi Rulman veri merkezinde farkli ariza tiirleri icin alman
titresim verileri ile bir derin 6grenme modeli olusturulmug ve mil
yatag1 arizalarn ile ilgili farkli ariza tirleri ve siddetleri veri
kiimesinde kullanilmigtir. Titresim verileri, manyetik tabanlar ile
mahfazaya baglanan ivmeolgerler kullanilarak toplanmustir.
Ivmedlgerler, motor govdesinin hem tahrik ucunda hem de fan
ucunda saat 12 pozisyonuna yerlestirildi. Baz1 deneyler sirasinda,
motor destek taban plakasina bir ivmedlger takildi. Titresim
sinyalleri 16 kanall1 bir veri toplama kart1 kullanilarak toplandi ve
bir Matlab ortaminda sonradan islendi. Veriler 12 kHz 6rnekleme
hiz1 ile alimmusgtir. Hiz ve beygir giicii verileri tork doniistiiriicii
kodlayici kullanilarak toplanmis ve elle kaydedilmistir. Sekil 7°de
deney diizenegi verileri gosterilmistir.

Sekil 7: Titresim sinyallerini toplamak igin kullanlan deney
diizenegi

Sekil 7°de gosterildigi gibi deney diizenegi 2 HP motor, tork
donistiiriici ve yiikleme igin bir dinamometre ile kontrol
elektroniklerinden olugmaktadir. Test yataklar1 motor saftini
desteklemektedir. Test rulmanlarma 7, 14 ve 21 mils( 1 mil=0.001
ing) ariza caplarina sahip elektro desarj yontemi ile arizalar
olusturulmustur. Motor 1720-1797 rpm hizlarinda alistirilmustir.
Tablo 2’de olusturulan ariza bilgileri verilmistir.

Tablo 2: Mil yatag: ariza tiirleri

Arniza Yeri Ariza Veri boyutu Motor

capi(mils) Yiikii
7 1024
I¢ Halka 14 1024
21 1024
7 1024

Dis Halka 14 1024 0,1,2,3 HP

21 1024
7 1024
Bilye arizasi 14 1024
21 1024

Saglam durum - 1024 1,3,7

Tablo 2’de gosterildigi gibi her bir ariza durumu igin ii¢ ariza
siddeti bulunmaktadir. Ayrica saglam durum i¢in de ii¢ farkli yiik
durumu g6z oniine almmustir. Dolayistyla toplam 10 smiflr bir veri
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kiimesi olusturulmustur. Sekil 8’de farkli ariza tiirleri ve saglam
durum i¢in titresim sinyalleri verilmisgtir.

| Saglam
S oty : e
8 "
a
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Ornek sayisi
h ig halka arizast
o
8
4
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0
8
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, Bilye arizasi
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E
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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Sekil 8: Saglam durum ve farkli ariza tiirleri i¢in motor titresim
sinyalleri

Sekil 8’de gosterildigi gibi Ozellikle saglam durum ile bilye
arizlart birbirine olduk¢a benzemektedir. Titresim sinyalleri elde
edildikten sonra siirekli dalgacik analizi ile zaman frekans dagilim
elde edilmektedir. Sekil 9°da farkl ariza tiirleri ve saglam durum i¢in
zaman-frekans goriintiileri verilmistir.

i¢ halka:0.007 ing

) Dis HalkaD.07 in
NN

MOH

Sekil 9: Saglam durum ve farkli ariza durumlari i¢in zaman-frekans
goriintiileri

Sekil 9°da gosterildigi gibi farkli ariza durumlar i¢in motor
zaman-frekans dagilimlari farkli ¢ikmaktadir. Saglam durumda 100-
50 Hz arasinda bir degisim olurken, i¢ halka arizasinda 100-0 Hz
arasinda, dis halka arizasinda 50-0 Hz arasinda ve bilye arizasinda
25-0 arasinda bir belirginlik olugsmaktadir. Bu amagla zaman serisi
1024°1liik pargalara bolinmektedir. Her bir parca arasindaki ortligme
sifir olarak secilmistir. Bu bilgi ariza teshisi i¢in kullanilabilir. Elde
edilen zaman-frekans goriintiileri 5.808 goriintiiden olusmaktadir.
Goriintli boyutlar1 224x224 pikselden olusmaktadir.  Olusturulan
GoogleNet modelinin parametreleri Tablo 3’te verilmigtir

Tablo 3: Kullanilan GoogleNet modelinin parametreleri

Ozellik Deger

Egitim kiimesi 6rnek sayisi 4066

Dogrulama 6rnek sayist 1742
Mini y1gin boyutu 32
Maksimum adim say1st 7

Baslangi¢ 6grenme orani le-4

Dogrulama frekansi ‘ 50 ‘

Derin evrisimsel sinir ag1 igin parametre ayarlar yapildiktan
sonra GoogleNet ag1 egitilmistir. Verilen adim sayis1 boyunca egitim,
dogrulama veri setinin dogrulugu ve kayip parametresinin egitim ve
dogrulama igin degisimi Sekil 10°da verilmistir.

ey

L=
Training accuracy
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Iteration
Sekil 10: GoogleNet modelinin egitim, dogrulama basarimi ve
kayip fonksiyonun degisimi

Sekil 10°da goriildigii gibi hem egitim hem de dogrulama
basarimi 700 adim sonrasinda maksimum deger olan %98.9’a
ulagmaktadir. Ayrica derin 6grenme ile goriintiilerden ¢ikarilan
Ozelliklerin her bir katmanda gosterimi yapilabilmektedir. Sekil
11°de, ince ayarlanmis GoogleNet'ten ¢ikarilan dahili 6zellik uzaym
Ozellik haritalariim t-SNE (dagitik stokastik komsuluk gomiilmesi)
gorsellestirmesini gostermektedir.

50

+ BaII007
40 Ball 14
Ball 21
30 0
0] Inner007
200 O Inner 14
0 ianer 21
Normal
0f O Outery07 ————
Outer014 :
-10
Outer021 4
-20
O
-50

Sekil 11: Farkli ariza tiirleri i¢cin GoogleNet’in son katmaninin t-
SNE gorsellestirmesi

Sekil 11°de gosterildigi gibi dogrulama verilerinin GoogleNet’in
son katmaninda bir birinden dogru bir sekilde ayirt edilebildigi
goriilmektedir. Sekil 11°de Inner Race (i¢ halka),Outer race(Disg
halka) ve Ball(Bilye) arizalari ile saglam durum (normal) t-SNE
gosterimleri verilmigtir. Arizalar 0.007, 0.014 ve 0.021 in¢ hata
¢aplarina sahip elektro-erozyon isleme kullanilarak test rulmanlarina
tek nokta hatalar1 uygulanarak elde edilmistir. Sadece bazi arizali
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orneklerin diger ariza siiflari ile karistigr goriilmektedir.
Smiflandirma basarimimi 6lgmek icin karmasiklik kullanilmigtir.
Sekil 12°de dogrulama verileri igin karmagiklik matrisi gosterilmistir.

Karmagsiklik Matrisi
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Sekil 12: Mil yatagi arizasti i¢in elde edilen karmagiklik matrisi

Sekil 12°de 10 smif i¢in hatali siniflandirma oranimin oldukga
diisiik oldugu goriilmektedir. Toplamda 4 adet test verisi yanlis
simiflandirlmigtir.  Smiflandirma  bagarimi  %99.7 olarak elde
edilmistir. Bir onceki asamada 9 farkli ariza durumu ve saglam
durum i¢in elde edilen model kullanilarak gercek bir tren motorundan
alman titresim sinyalleri ile test edilmistir. Bu amagla motorun dort
farkli noktasina titresim sensorleri yerlestirilmistir. Bu titresim
sensorleri ile saniyede 12.000 &rnek drnekleme orani ile veriler i
cksende toplanmigtir. Sekil 13°te kullanilan motorun {izerine
senrolerin yerlesimi gosterilmistir.

Sekil 4: Tren motoruna sensorlerin yerlesimi

Sekil 13’te gosterildigi gibi farkli noktalara titresim sensorleri
yerlestirilerek veriler alinmigtir. Deneysel sonuglardan egitim igin
kullanilan veri setinde siirlici sonuna ve fan sonuna titresim sensorii
cklenerek veriler alinmigti. Egitim agamasinda fan sonuna eklenen
sensorden gelen titresim sinyalleri kullanilarak model egitimi
yapilmustir. Motora 4 farkli sensor yerlestirilmesine ragmen model
motorda alinan sinyallere benzer sekilde ayni siiriicii tarafina
yerlestirilmis olan 73 nolu sensor bilgisi kullanilmistir. Dolayisiyla
bu ¢alismada 73 nolu sensorun x ekseninden gelen titresim sinyalleri
kullanilmistir. Motorun milinde ariza oldugu bilinmekte fakat

arizanin ne oldugu ile ilgili herhangi bir bilgi bulunmamaktadir.
Veriler farkli caligma hizlar ve yiik altinda alimmistir. Verilerin
alinma big¢imleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: Tren motoru i¢in alinan verilerin dzellikleri

Verinin Alindig1 Hiz Yiik Durumu
Bosta
50 RPM
150Nm
Bosta
250 RPM
150Nm
Bosta
500 RPM
150Nm
Bosta
1000 RPM
150Nm
Bosta
2000 RPM
150Nm

Fakat burada smif sayis1 onceki modeldeki gibi 10 olarak
alinmamustir. Sadece arizanin tiirii belirlenmektedir. Ciinkii gergek
bir motor oldugu i¢in arizanm siddeti ve mil yataginda ne kadarlik
bir arizanm oldugu bilgisi elimizde yoktur. Dolayistyla saglam, i¢
halka, dis halka ve bilye arizasi olmak iizere toplamda 4 smif goz
Ontine alinmustir.  Sekil 14’te 50 RPM’de ¢alisan motor i¢in bosta
calisma durumunda titresim sinyali ve zaman frekans goriintiisii
verilmistir.

Amplitude
¢ o
[ o a

TRRIRERI] 4l R
VTR il

! 1 T T ‘

“1 t

200 300 400 500 600 700 800 200 1000
Time sapmple

(a) Titresim sinyali

(b) Zaman Frekans dagilim goriintiisii

Sekil 14: Tren motorundan alinan titresim sinyali ve zaman-frekans
goruntisi

Sekil 14’ten de goriildiigii gibi titresim sinyali ve elde edilen zaman
frekans goriintiisi  0.007 ing i¢ halka arizasina olduk¢a
benzemektedir. Her bir ¢alisma hizi ve yiikk durumu igin testler
yapilmistir. Onerilen yontemin gorsel olarak test edilmesi amaciyla
hem model veriler hem de gergek verilerin test edilebilecegi bir
arayliz hazirlanmustir. Bu arayiiz igerisinde egitilmis derin 6grenme
modeli kullanilmaktadir. Derin 6grenme ag yapist 10 sinif icin Case
Western iiniversitesi Bearing Data Center’dan alinan veriler ile
egitilmistir. Sekil 15°da egitilen model ile ara yiizde elde edilen
sonuglar verilmistir.
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(a) Gergek motor 250 RPM bosta calistirma
Sekil 5. Farkli ariza tiirleri i¢in model lizerinde sonuglarin gosterimi a) saglam, b) i¢ halka arizasi

Sekil 16’da toplam 10 siniftan olusan veri kiimesi kullanilarak farkli Egitim asamasinda elde edilen model biiyiik gii¢lii motorda toplanan
ariza tlirleri i¢in elde edilen sonuglar gosterilmistir. Her bir durum ve arizalt oldugu bilinen motordan elde edilen titresim verileri ile test
icin 4 farkli yiilk durumu mevcuttur. Pencere boyutu 1024 olarak edilmistir. Biiyiik gii¢lii motor verilerinde yiiklii ve yiikstiz durumlar
alinmig ve Ortlisme sifir olarak secilmistir. Veri baglangict ve mevcuttur. Bu yiik durumlart i¢in 6 farkli hizda veriler okunmustur.
segment sayisi(okunacak pencere sayist) kullanici tarafindan Tablo 5’te yapilan test sonuglari verilmistir.

belirlenmektedir. Buna goére sistem performansi elde edilmektedir.

Tablo 5: Olgiimlerden elde edilen test sonuglari

Yiik Bilye i¢c Halka Saglam | Dis Halka Tespit edilen Dogruluk oram
Veri Seti ariza o
durumu | 1y 3l g 2] 3 0 |1]2] 3 (%)
Bosta ol6| 4|66 |5]370 1 olo| 0 ic Halka 96.46
50 RPM
150Nm | 0|2]3 |36 |0]254] o |o|o]| o i¢ Halka 9831
250 Bosta 11| 3] 53 ]5]248 o |olo| o i¢ Halka 96.78
RPM 150Nm |o0|1]9 |32 |2(249] o J|o|o]| 0 i¢ Halka 95.90
500 Bosta 1lol13] 4 |1]273 o |olo| o ¢ halka 94.86
RPM 150Nm |1 |2]11] 4 |1]275 0 0lo] o i¢ Halka 94.90
Bosta 301171270 141 o |olo| o i¢ Halka 92.66
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1000 150 Nm i¢ Halka

1127 ]135]2] 143 0lo] o 89.97
RPM
2000 Bogsta 02| 4 17 | 1| 275 0101 O I¢ Halka 97.66
RPM 150Nm [0 |1]3 |20 |1]267 0olo| o i¢ Halka 98.29
5700 Bosta |0 |1[3 |32 |0]256 0lo] o i¢ Halka 98.63
RPM 150Nm | 0| 1|3 |52 |1]235 olo] o ¢ halka 98.29

Tablo 5’te gosterildigi gibi toplam 10 sinifli bir model ile eldeki
veriler test edilmistir. Tablo 5’teki 1, 2 ve 3 degerleri sirastyla her bir
durum igin 0.007, 0.014, 0.021 ing ariza siddetlerini gdstermektedir.
Saglam durum sifir etiketi ile gosterilmistir. Tablo 5 *te goriildiigi
gibi biitiin durumlarda i¢ halka arizasi oldugu tespit edilmektedir.
Ornegin ilk satirda 370 tane 6rnek 0.021 inglik i¢ halka arizas1 olarak
smiflandirilmig ve 66 tanesi 0.007 ing i¢ halka arizasi olarak tespit
edilmistir.

5. Sonug

Bu c¢aligmada iki farkli boyuttaki asenkron motorda olugan
kusurlarin tespiti ve birbiri ile olan iligkisi i¢in derin 6grenme tabanl
bir yaklagim Onerilmistir. Kiiciik giiclii motor i¢in 6grenilen model
transferi biiyiik gii¢lii motorda kullanilarak ariza tiirii belirlenmeye
calistimustir. iki motor tiirii igin verilerin dogru alinabilimesi i¢in
ornkelem orani ve sensOr yerlesiminin benzer olmasina dikkat
edilmistir. BoOylece arizalarin ayni titresim noktast tizerindeki
etkileri incelenmistir. Onerilen yaklasgimda Case Western
Universitesindeki motordan alian sinyaller 10 farkli ariza tiirii igin
derin 6grenme agi ile egitilmistir. Daha sonra mil yataginda problem
oldugu bilinen biiyiik giigli motordan ayni kosullarda veriler
alinmis ve farkli yiik ve hizlarda titresim sinyalleri ayni1 6rnekleme
orant ile toplanmistir. Testler sonucunda biiyiik gii¢lii motorda da i¢
halka arizasi oldugu %96,05’1ik bir dogruluk ile belirlenmistir.
Dolayisiyla bir model transferi yapilarak farkli tipte motorlara
uygulanabilirlik saglanmustir.
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