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Ozet: Oriintii tanima ve makine 6grenmesi basarili sonuglar saglamasindan dolay:
popiilerligini giderek arttirmakta ve bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
marka ve model farki gézetmeksizin zamanlama zinciri ve vuruntu arizasi ile
normal ¢alisma durumlarina ait otomobil motor sesleri siniflandirilmigtir. Onerilen
yontem iki saniyelik motor seslerinden siirekli dalgacik doéniisiimii ve 6zbaglanim
parametresi Ozniteliklerin k-en yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirarak
%91.8 oraninda simniflandirma dogrulugu elde etmistir. Elde edilen sonuglar
Onerilen yontemin otomobil motor sesleri kullanilarak araglarda meydana
gelebilecek arizalar1 biiyiilk oranda tespit edilebilecegini gostermistir. Boylece,
otomobil motorlarindaki arizanin erken tespiti miimkiin olmakta, bu da olas1
kazalarin ve biiyiik arizalarin ortaya cikmasinin oniine ge¢mektedir. Ayrica,
onerilen yontemin arag yetkili servislerine ve motor ustalarina rehberlik etmek ve
zaman kazandirmak amacl da kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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Abstract: Pattern recognition and machine learning are increasing in popularity
due to their successful results and are used in many areas. In this study, the timing
belt and knock failure and automobile engine sounds belonging to normal
operating conditions are classified, regardless of brand and model. The proposed
method has achieved a classification accuracy of 91.8% by classifying the features
of continuous wavelet transform and autoregressive model parameter from two-
second motor sounds with the k-nearest neighborhood algorithm. The obtained
results showed that the proposed method could be used to detect engine faults
that may occur in vehicles by using automobile engine sounds. Thus, early
detection of engine faults in automobiles is possible, which prevents possible
accidents and major breakdowns. In addition, it is thought that the proposed
method can be used to guide vehicle authorized services and engine masters and
to save time.

1. Giris

Oriinti tamima ve

makine Ogrenmesi bircok

calismalar, Oriinti tanima ve makine Ogrenmesi
tabanl ¢oziimlerin 6zellikle tipta erken teshis veya
teshis destek sistemi olarak olduk¢a yaygin bir

disiplinde 6nemli bir calisma sahasi haline gelmistir.
Miihendislikten [1-3] tibba [4-7], biyolojiden [8]
finansa [9], [10] kadar bir¢ok alanda arastirmacilarin
problemleri ¢6zmek icin basvurdugu etkin bir ¢6ziim
araci olarak popiilerligi giderek artmaktadir. Yapilan

sekilde kullanildigini gdstermektedir [11-16].

Oriintii tanima ve makine 6grenmesi yontemlerinin
tercih edildigi ve bu ¢alismanin da igerigini olusturan
bir diger konu ise motor arizasi tespitidir [17-21].
Ozellikle, otomobil motorlarinin ¢ikardiklar: sesler,
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motordaki arizaya dair ciddi ipuclan
verebilmektedirler. Boylelikle bu seslerin analiz
edilmesi ve siiflandirilmasiyla, otomobil
motorlarindaki arizanin erken tespiti miimkiin

olmakta, bu da olas1 kazalarin ve biiylik arizalarin
ortaya ¢ikmasinin oOniine ge¢mektedir. Dahasi,
sagladig1 erken bilgilendirme ile can ve mal kaybinin
en aza inmesine katki saglamaktadir. Ayrica, bu
sistemler yetkili servislere ve motor ustalarina
rehberlik etmek ve zaman kazandirmak amagh da
kullanilabilmektedirler. Navea ve Sybingco tarafindan
2013 yilinda yapilan c¢alismada [22] motor mars
problemleri, tahrik kayis1 problemleri ve vana
acikligina bagli ariza problemleri tespit edilmistir.
Bahsi gecen makalede hedef marka ve modeldeki
arizalarin yani sira baska marka ve modeldeki
arizalarin da tespiti gerceklestirilmistir. Referans ses
kayitlar1  1996- 2000 model Honda Civic
arabalarindan alinmis olup, %56 smiflandirma
dogrulugu saglayan bir model o6nerilmistir. Bunun
yaninda bazi problemler ise %100 dogrulukla tespit
edilmistir. Calismada 0Oznitelik olarak Fourier
Doniistimleri ve Spektrum giic yogunluklar:
kullanilmistir. Siniflandirma islemi ise bir bulanik
mantik ¢ikarsama sistemi araciligiyla
gerceklestirilmistir. Bir baska motor sesi arizasi
tabanli calismada Siegel ve arkadaslari ise yanlis
atesleme arizasinin tespiti iizerine ¢alismislardir
[23]. Bu ¢alismada farkli ortam kosullarinda 35 adet
Honda Civic’ten hem saglikli hem de arizali motorlar
icin ses kaydi alinmis olup, bu seslerden Fourier,
Dalgacik Donilisimii ve Mel-Frekansi Kepstrum
Katsayilar1 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Siniflandirma
yontemi olaraksa Destek Vektor Makineleri (DVM)
kullanilmis olup, %99 dogruluk orani elde edilmistir.
Ayrica herbir kayit 2.5 saniyelik parcalara ayrilmistir
ve bu sekilde 992 adet 2.5 saniyelik par¢adan olusan
bir veri seti elde edilmistir. Farkli bir ¢alismada ise
Wang ve arkadaslar1 Santana 2000 araci lzerinde
motor ses kayitlar1 almistir [24].

Calisma kapsaminda 6znitelik ¢ikarmak icin Hilbert-
Huang déniisiimii kullanilmigtir. Olgiimler motor
silindir kapaginin 30 cm tizerinden gerceklestirilmis
olup, arka plan sesleri, ariza sesinden 15 dB diisiik
oldugundan gormezden gelinmistir. Ol¢iim
sirasindaki sinyal uzunlugu 3sn, 6rnekleme degeri
16.384 Hz'dir. Olciimler sicak bir motorda ve 2500
dev/dk’da gerceklestirilmistir. Arizalarin her biri i¢in
20 aractan toplamda 140 veri toplanmistir.r DVM
yontemi kullanilarak %96’ya varan oranla hata tespit
edilmistir. Motor sesinden bagka insan sesi gibi dis
ortamdan gelen farklh sesleri de dikkate alan
Kemalkar ve Bairagi ise, yaglama arizasi, zincir
arizasl, krank arizasi ve vana arizasina dayali sesleri
44.1 kHz 6rnekleme frekansi ile kaydetmislerdir [25].
Kayitlar servis istasyonunda alindigindan, insan
konusmalar1 ve farkli ortam sesleri de oldugu gibi
kaydedilmistir. Calisma, motosiklet motoru iizerinde
yapilmis olup Honda Unicorn ve Bajaj Pulsar marka
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motosikletler lizerinde calisiimistir. Honda’dan 20
saniyelik, Bajaj Pulsar’dan da 15 saniyelik ses
kayitlari alinmis olup, dogruluk oranlar1 %50 ile %75
arasinda degismektedir. Oznitelik ¢ikartmak icin
kullanilan  yontemse  Mel-Frekansi  Kepstrum
katsayilar1 algoritmasidir. Diger bir calismada ise
Madain ve arkadaslar1 2008 model Audi A4 ve 2005
model Toyota Rav4 motorlari izerinde ¢alismis olup,
bazi yatak arizalarmn ve egzoz arizalarim
smiflandirmislardir [26]. Audi ile yapilan ¢alismada
dogru teshis orant %100 iken Toyota’da bu deger
%90 olarak belirtilmistir. Seslerin siniflandirilmasi
yapilirken korelasyon katsayilari, normalize edilmis
ortalama karesel hata ve formant frekanslan
kullanilmistir.

Literatiirde motor sesine dayali ariza tespitinde ¢ok
farkl araglar ve farkli ariza durumlarinda calisildig:
ve genel bir yontem onerilmedigi soylenebilir. Bu
calismada model farki gozetilmeksizin zamanlama
zinciri ve vuruntu arizalar1 ile saglikli motor
durumlarina ait sesler siniflandirilmistir. Zamanlama
zinciri veya kayisi, motorun krank mili ile kam mili
arasindaki hareketi diizenler. Motordaki bu énemli
parc¢a, kimi araglarda zincir kimi araglarda ise kayis
seklindedir. Bu parganin kopmasi, piston ve subap
hareketinin zamanlamasini bozarak motora ciddi
zararlar verebilir. Kimi zaman aniden kopan bu
zincir, kimi zamansa dislerindeki bozulmalardan
otirt problemi isaret eden sesler cikarir. Bu ses
tespit edildigi zaman, zincirin degistirilmesi
gerekmektedir. Incelenen bir diger ariza ise sik
rastlanan bir sorun olan, vuruntu problemidir. i¢cten
yanmali motorlarda hava ve benzin karisimj, silindir
icerisindeki tist 6lii noktaya ulastiktan sonra bujilerin
alev almasiyla yanmaktadir. Ancak bazen, yiiksek
basing ve sicaklik degerlerinde, yakit hava karisimi
ist 6lii noktaya ulasamadan yanar ve bu olay vuruntu
olarak adlandirilir. Bu durumda motor titresimli ve
darbeli ¢alismaya baslar ve kendini belli eden bir ses
olusturur. Motorun zarar gérmesine sebep olan bu
arizanin erken tespiti, hasar daha ciddi boyutlara
ulasmadan yapilmalidir. Calisma kapsaminda bu
arizalarin teshisinde, siirekli dalgacik doniisiimii ve
6zbaglanim modeli parametreleri 6znitelikleri ve k-
en yakin komsuluk (k-EYK) smiflandiricisi
kullanilmis olup k=1 degeri icin %91.8 dogruluk
orani elde edilmistir. Calisma kapsaminda herhangi
bir ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmamistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti Tanitim

Bu ¢alismada internetten bulunan zamanlama zinciri
ve vuruntu arizalari ile saglikli motor durumlarina ait

sesler smiflandirilmistir. Ariza tespitleri alaninda
uzman motor ustalari tarafindan yapilmistir. Motor
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sesleri herhangi bir marka ve model ayrimi
gozetilmemis olup, aracin odaklanilan motor
arizasina sahip olmasi yeterli goriilmiistiir. Kayitlar
Honda, Ford, Mercedes ve Audi marka araglardan

alinmistir.  Bu  kayitlar, internetten rastgele
indirildikleri i¢cin ortam kosullar1 degiskenlik
gostermektedir. Ayrica kayitlarin ariza  sesi

icermeyen boliimleri kesilmistir. Her bir ariza i¢in 20
adet video Kkaydi indirilmis olup, indirilen bu
dosyalara video diizenleme programu ile gurilti
eklenerek yeni kayitlar tiiretilmis ve ariza basina 40
adet ses dosyasi videolardan elde edilmistir. Giirilti
olarak kullanilmak tzere tren, yildirnim, riizgar,
yagmur, kahkaha ve konusma sesleri gibi c¢esitli
ortam sesleri tercih edilmistir. Guriltiler sinyal-
giiriiltii oran1 yaklasik 44 olacak sekilde eklenmistir.
Saglikli motor sesinden ise 20 adet indirilmis olmakla
beraber, kayitlara giriilti eklenmemis ve yeni
kayitlar tiretilmemistir. Sonug olarak, her bir ariza
icin 40 adet, saglikli motor sesi icinse 20 adet olmak
lizere, toplam 100 adet kayittan yararlanilmistir. Ses
dosyalar1 2’ser saniyelik pargalara ayrilmis ve 44.1
kHz ornekleme frekansiyla her bir par¢cadan 88200
ornek alinmistir. Herbir ses sinifinin yarisi egitim
yarisi da test olarak gruplandirilmistir. Veri setinin
tiim 6zellikleri Tablo 1'de verilmistir. Ayrica arizali ve

saglikli motor seslerine ait ikiser saniye
uzunlugundaki ses sinyali Ornekleri Sekil 1’de
verilmistir.

0.4

p MJM ‘ WW’WWWMWWWW

Genlik

x10%

Genlik

x10%

Genlik

x10*

Sekil 1. Motor seslerine ait 6rnek isaretler,
a) Zamanlama zinciri arizasi, b) Vuruntu arizasi ve
¢) normal ¢alisma durumu
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Tablo 1. Veri seti 6zellikleri

Zam.an!a.m 41 Vuruntu Saghkli
Zinciri
Gurulti Var Var Var
Kayit Sayisi 20 |20 20 20 0 20
Toplam Kayit 40 40 20
Sayisi
Toplzim Kaylt 1964 saniye| 2270 saniye | 874 saniye
Suiresi
Toplam 982 1135 437
Deneme Sayisi
Bir Denemenin 2 saniye 2 saniye 2 saniye
Suiresi y Y Y
2.2. Yontem

Ham ses isareti tek basina ayirt edici bir o6zellik
tasimayabilir. Bunun i¢in 6riintii tanima algoritmalari
ses isaretlerinden dznitelikler hesaplayarak verilerde
bulunan gizli bilgileri ortaya ¢ikartmak icin kullanilir.
Bu asamanin orintii tanima ve makine 6grenmesi
problemleri i¢in en kritik asama oldugu séylenebilir.
Clinkti  Oznitelikler direkt olarak smiflandirma
yonteminin  performansini  etkilemektedir. Bu
calismada ses isaretleri stirekli dalgacik doéniisimi
(SDD) katsayilar1 ve 6zbaglanim parametreleri (OBP)
temelli Oznitelikler ile smiflandirilmistir.
Siniflandirma asamasinda ise basit olmasina ragmen
literatiirde Oriinti tanima ve makine Ogrenmesi
alaninda c¢alisan arastirmacilar tarafindan siklikla
kullanilan ve basarili sonuglar elde edilen k en yakin
komsuluk yontemi kullanilmistir. Tiim hesaplamalar
MATLAB R2018a ortaminda yapilmistir. Asagida
verilen alt baslklarda 6znitelik ¢ikarma ve
siniflandirma adimlarinin  hesaplama ydntemleri
detayl bir sekilde verilmistir.

2.2.1 Oznitelik Cikarma

Dalgacik doniisiimi, bir isaretin zaman-frekans
analizi icin olcek ve kaydirma parametreleri ile
kullanilan énemli bir yéntemdir. Ortalamasi sifir olan
ve dlgcek parametresi ile 0n plana ¢ikaracag: frekans
bolgesi ayarlanabilen dalgacik, kaydirma parametresi
ile analize edilecek f{x) isareti ilizerinde gezdirilir ve
her bir adimda dalgacik ile isaret Esitlik 1'de
gosterildigi gibi konvoliisyona tabi tutulur. Esitlik
2’de ise dalgacigin matematiksel ifadesi verilmistir
[27], [28].

SDDp(a,b) = [ fOPs,(x) dx (1)
-b
Yap () = =9 (5) 2)
Bu esitliklerde SDDf(a,b) SDD  déniisiimii
katsayilarini, ¥, ,(x) ana dalgacig, b Oteleme

parametresini ve a ise oOlcek parametresini ifade
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etmektedir. Bu ¢alismada SDD katsayilarinin standart
sapmasi ve ortalamasi her bir 2 saniyelik ses isaretini
temsil etmek i¢in 6znitelik olarak sirasiyla Esitlik 3 ve
Esitlik 4’te verildigi gibi hesaplanmistir.

SDDg = \/ﬁzyzﬂswi — SDDu|? (3)

1
SDDy = ~ ¥, SDD; )
Bu esitliklerde SDDo SDD katsayilarinin standart
sapmasini, SDDu SDD Kkatsayilarinin ortalamasini, N
ornek sayisim1 ve SDD; i=1, 2, 3, .., N olmak ilizere
'inci SDD katsayisini ifade etmektedir.

Ozbaglanim modelinde ise zaman uzayinda bulunan
isareti girdi olarak alarak bir tahmin islemi
gerceklestirilir. Isaretin gecmisteki davranisi referans
olarak alinarak gelecekteki davranisi tahmin etmeye
dayali bir isleyise sahiptir [29]. Bir 6zbaglanim
modeli i¢in n’inci dereceden tahmin esitligi Esitlik
5’te verilmistir.
f() = p1fe1 + P2fe-2 - Pnfe-n + e(O) (5)

Bu esitlikte f(x) ham ses isaretini, p;, pz,...pn n’inci
derece OBP katsayilarini ve e(t) onceki degerlerden
bagimsiz olan beyaz giiriiltiiyli temsil etmektedir. Bu
calismada p katsayilar1 OBP 6znitelikleri olarak
kullanilmistir.

2.2.2. Siniflandirma

Bu ¢alismada literatiirde siklikla kullanilan ve basarili
sonuglara verebilen k-EYK smiflandiricis
kullanilmistir. Bu yéntemde siniflandirma, 6znitelik
uzayindaki verilerin birbirine olan uzakliklarina
yapilmaktadir.  Sekil 2'de  gosterildigi  gibi
siniflandirilmas: gereken test denemesinin, egitim
Oznitelik uzayindaki denemelere olan uzakliklar
oncelikle hesaplanir. Bu uzakliklardan en Kkiigiik k
tanesi dikkate alinarak oylama yontemi ile test
denemesinin ait oldugu smf belirlenir. k-EYK
siniflandiricisinda hem k parametresinin degeri hem
de denemeler arasindaki uzakliklarin hesaplan
yontemi  smiflandirma  sonucuna etki eden
faktorlerdir. Bu calismada k parametresi 10 Kkat
¢apraz dogrulama yontemi ile, uzaklik hesaplamasi
ise Esitlik 6'da verildigi gibi Oklit olgiiti ile
hesaplanmistir [30].

U=(t, — %)%+ (y2 — y1)? (6)
Bu esitlikte x1 ve y; iki boyutlu bir 6znitelik uzayinda
bir denemenin koordinatlarini, x; ve y; de aym
uzayda diger bir denemenin koordinatlarin
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gostermektedir. U ise bu iki denemenin OKklit

olciitiine gore uzakhgidir.

# MNawvi s
Twunen swuf .

» Test denemesi
L

Sekil 2. k-en yakin komsuluk siniflandiricisi
3. Sonuglar

Bu calismada model farki gozetilmeksizin zamanlama
zinciri ve vuruntu arizalari ile normal c¢alisma
durumlarina ait otomobil motor sesleri k-EYK ile
smiflandirilmistir. Smiflandirma isleminde k degeri
1T’den 20'ye kadar degistirilmis olup, en yiiksek
sonucu veren k degeri belirlenmistir. Iki saniyelik
motor sesleri her bir deneme pargasini olusturmak
lizere bu ses isaretlerinden SDD ve OBP 6znitelikleri
cikarilmistir.  Bu  Ozniteliklerle elde edilen
siniflandirma dogruluklari sirasiyla Tablo 2 ve Tablo
3’'te verilmistir. Burada verilen smiflandirma
dogruluklarinin tamamy, test kiimesinden elde edilen
dogruluklardir. SDD o6znitelikleri 10 farkli dalgacik
icin g¢ikarilmis ve her biri ig¢in smiflandirma
dogruluklar: hesaplanmistir. En ytliksek siniflandirma
dogrulugu Morlet ile %56.5 olarak elde edilirken, en
diisik sonu¢ ReverseBior 3.5 ile %52.0 olarak
hesaplanmistir.

Tablo 2. SDD oOzniteliklerine ait siniflandirma
dogruluklari

- Siniflandirma

Dalgacik Tiirii Dogrulugu (%)
Daubechies 6 54.1
Daubechies 10 54.8
Coiflets 4 53.5
BiorSplines 1.1 52.2

ReverseBior 3.5 52

Meyer 55.2
Dmeyer 53.3
Gaussian 6 53.5
Symlets 6 53.5
Morlet 56.5
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OBP 6znitelikleri ise farkl OBP derecelerine gore elde
edilerek en uygun OBP derecesi belirlenmistir. Elde
edilen sonuglara gore en yiiksek smiflandirma
dogrulugu 5. derece ile %90.7 olarak hesaplanirken,
en disik sonu¢ 13. derece ile %79.8 olarak
hesaplanmistir.

Tablo 3. OBP ozniteliklerine ait smiflandirma
dogruluklari

" : Siniflandirma

OBP Derecesi Dogrulugu (%)
5 90.7
6 90.2
7 87.5
8 89.7
9 86.8
10 84.7
11 84.2
12 83.2
13 79.8
14 82.6
15 81.2

SDD ve OBP 6zniteliklerinin birlikte kullanimlarindan
baska literatiirde siklikla kullanilan toplam band giict

(TBG), Hilbert Donilisimi (HT), entropi (E) ve
istatistiksel 0)) Ozniteliklerin siniflandirma
performansina olan katkilar da ayrica

hesaplanmistir. Burada istatistiksel 6znitelikler ses
isaretlerinin ortalamasi, standart sapmasi, isaretin
tiirevinin standart sapmasi ve basiklik degerleridir.
Bu  oOzniteliklerin  birlikte = kullannmina  ait
siniflandirma  dogrulugu sonuglar1 Tablo 4’te
verilmistir. Herbir dogruluk degerine karsilik, hangi
Ozniteliklerinin  kullanildig1  yesil tik isaretiyle
gosterilmistir. Bu sonuclara gére SDD ve OBP’nin

birlikte  kullanimi en yiiksek  simniflandirma
dogrulugunu k=1 degeri icin %91.8 olarak
saglamistir.

Tablo 4. Ozniteliklerin hibrit kullanim sonuglari

oBP

SDD

TBG

HD

E

AN ENIENIE NI AN
t AR SENIENIEN AN
x| x| x| N[KNN
AR SENIE SENIEN
L AR R S LN
x| x| x| x|\

SNENIENASAENEN

Dogruluk

(%) 37.8

91.3 |90.9 |91.5 |37.8 |91.8
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4. Bulgular
Calisma kapsaminda otomobil motor sesleri
siiflandirilarak araglarda meydana gelebilecek

arizalarin Oriintii tamima ve makine o6grenmesi
algoritmalar1 ile belirlenebilecegi gosterilmistir.
Onerilen yéntem olusturulan veri seti iizerine basaril
bir sekilde uygulanmis, SDD ve OBP éznitelikleri ve k-
EYK smiflandiricist ile %92 oraninda siniflandirma
dogrulugu test verilerinde saglamistir. Ozniteliklerin
kolay hesaplanabilmesi ve literatiirde daha o6nce
dikkate alinmayan zamanlama zinciri ve vuruntu
arizalar ile normal ¢alisma durumuna ait seslerin
siniflandirilmasi, calismay: benzerlerinden ayirmakta
ve literatiire katki saglamaktadir. Calismanin bir
diger 6nemli 6zelligi ise sadece 2 saniyelik motor
sesinden siniflandirma islemini yapabilmesidir.
Onerilen ydntem otomobil marka ve modeli
gozetmeksizin  elde edilen motor seslerine
uygulanmis olup, verilerin %401 yapay olarak
olusturulmustur. Elde edilen sonuglar, motor
seslerinin siniflandirilmasi icin izlenmesi gereken
yontem konusunda fikir vermekle birlikte, yontemin
iiretilen yapay seslerden armdirilmasit ve farkh
siniflandirma yontemlerinin de isin igine dahil
edilmesiyle tekrarlanmasi planlanmaktadir.

Gelecek calismalarda farkl arizalara ait sesler de veri
setine eklenerek simnif sayisi arttirilacak ve higbir
yapay ses olusturulmadan onerilen yontem test
edilecektir. Bu sekilde sinif sayis1 artirilmis veri seti
icin Katz fraktal katsayillar1 ve Mel Kepstrum
katsayilar1 o6znitelikleri de eklenerek ileri 6znitelik
secme algoritmasi ile etkin 6znitelikler belirlenerek
yliksek siniflandirma dogrulugu elde edilecektir.
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