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Identification Of Health Status Stages Of Wind Turbine High Speed
Shaft Bearing With Deep Learning
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Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Yapilan ¢alismada, riizgar tiirbini yiiksek hizli saft rulmanimin saglhk durumu asamalarint belirlemek amaciyla derin
ogrenme modeli gelistirilmis ve dogrulannugtir. / In this study, a deep learning model has been developed to identify
the health status stages of the wind turbine high-speed shaft bearing and validated
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Amacg (Aim)

Bu ¢alismanin amaci, rulmana ait saglk durumu asamalarinin, titregim verileri kullanilarak énerilen derin 6grenme
modeli ile simiflandirilmasidir. / The aim of this study is to classify the health status stages of the bearing with the
proposed deep learning model using vibration data.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Calismada, derin 6grenme modeli, gerekli dn islem adimlarinin uygulandigi rulman titresim verileri ile egitilmis ve
test edilmigstir. / In the study, the deep learning model has been trained and tested with bearing vibration data,
where the necessary pre-processing steps were applied.

Ozgiinliik (Originality)

Calismada onerilen derin 6grenme modeli bu probleme ilk kez uygulanmustir. / The deep learning model proposed
in the study is applied to this problem for the first time.

Bulgular (Findings)

Onerilen derin 6grenme modeli bu problem iizerinde olduk¢a basarili sonuglar elde etmistir. / The proposed deep
learning model has achieved very successful results on this problem.

Sonug (Conclusion)

Gelistirilen derin 6grenme modeli, rulmanin saghk durumu asamalarm: %99 dogrulukla siniflandirabilmistir. / The
developed deep learning model is able to classify the health status stages of the bearing with 99% accuracy.
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Bu makalede, gercek bir riizgar tiirbini yiiksek hizli saft rulmanmin saglik durumunun
saglikli, bozulma ve arizalanma agamalar1 derin 6grenme tabanlt siniflandirma mogdijim

verilerine ait 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, rulmanin saglik siirecini etkin bir seKj
Ozelliklerin biitiinlestirilerek saglik indeksinin elde edilmesi ve saglik indgld
(Long Short Term Memory — LSTM) derin 6grenme modeli ile siniflandirilm
asamasinin belirlendigi ¢aligmada test verileri tizerinde %99 orant

0z

n

citedir. Enerji
emek amaciyla
a gelmeden dnce

. alisma, temel olarak titresim
racak Ozelliklerin secilmesi, secilen

adimlgrindan olusmaktadir. Dort farkli saglik

da k de .
Anahtar Kelimeler: riizgér tiirbini, titresim, derin 62renn§ sa@% smiflandirilmasi.
o
Identification Of Heal tls Stages Of Wind

Turbine High Spegd

Bearing With Deep

ning

ABSTRACT

Mechanical components in win
high risk of wear. This situagi@n bri

nstable operating environment under variable weather conditions are at a very

Keywords: windturbine, vibration, deep learning, classification of health status.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kiiresel iklim krizinin sebeplerinden biri olan karbon
salinmmi en fazla enerji santrallerinin fosil yakit
kullanimindan kaynaklanmaktadir [1]. Dogal ekolojinin
de biiytlik ol¢iide zarar gordiigli bu durum, daha diisiik
karbon salimimli, ¢evre dostu yenilenebilir enerji
kaynaklarina olan ilgiyi artirmaktadir [2-4]. Bununla
birlikte, genis alanlara yayilan kaynak yelpazesi ve
enerjiyi diisiik maliyetle doniistiirebilmesi, modern giig
endiistrilerinde riizgar enerjisinin kullanimini cazip hale
getirmektedir [3-5]. Riizgar santralleri genellikle kiyi,

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : 192137201 @firat.edu.tr

dag ve okyanus gibi riizgar enerjisinin yogun fakat hava
kosullarinin sert ve degisken oldugu yerlesimden uzak
bolgelerde kurulmaktadir [3,6]. Hava kosullarindan
dolay1 ¢alisma ortamu kararsiz hale gelen riizgar
santrallerinde mekanik bilesenlerde  beklenmedik
arizalarin, ani duruslarin meydana gelmesi kaginilmazdir
[4,7]. Mekanik bilesende meydana gelen ariza kalitede
bozulmaya, kapasite diismesine, parca gereksinimine,
ciddi giivenlik ve mal kaybina hatta bazi durumlarda
yikict hasarlara ve can kaybina neden olmaktadir [3-7].
Bununla birlikte, bakim maliyeti yiiksek ve ani duruglara



neden olan arizalarin biiyiik bir boliimii rulmanda [7,8]
veya digli kutularinda [4,5] meydana gelmektedir.
Mekanik iletim sisteminde meydana gelen arizalarin
%30’unu rulman arizalar1 olustururken [7] disli
kutularindaki arizalarn 6nemli bir bolimii rulmandan
kaynaklanmaktadir [9].

Olast bilesen arizalarini 6nlemenin en etkili yolu, makine
saglig1 hakkinda yapilan degerlendirmeler dogrultusunda
bakim faaliyetlerinin uygun olacagt zamanin
planlanmasidir.  Makine  saghigini  degerlendirme
yontemlerini genel olarak, ariza teshisi [2-12], arizaya
yakin  bilesenlerin  saglik durumu asamalarinin
smiflandirilmasi [13-17], kiimelenmesi [18] ve kalan
faydali 6miir tahmini [19] olarak siralayabiliriz. Veri
bilimi ve tahmin analitifine dayanan bu yontemler,
gercek zamanl algilayicilardan elde edilen ¢esitli
sinyallerin (ses [20], st [21], titresim [11], gOriintii
[10,22], manyetik alan [23], akim[12] vb.) matematiksel
[24], istatistiksel [25] veya yapay zeka [13-17] tabanl
analizleri ile gerceklestirilir.

Titresim analizi, genel saglik durumunun
degerlendirilmesi ve anormal olaylarin tespit edilmesi
amactyla herhangi bir bilesen, makine veya yapindan
iletilen titresimin zamansal ve mekénsal degisimlerinin
arastirildigr bir siiregtir. Titresim analizi rulman arizasi
teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir [11,13-17
Rulmanda meydana gelebilecek herhangi bir kirik, ¢at
veya asinma benzeri deformasyon makineden iletile
titresim sinyalinin olusturdugu deseni degistireggkti
[11]. Deformasyon ilerledikge titresim sinygflindekg
degisimin siddeti de artacaktir. Rulmanin saglik @uru
titresim sinyalinde gergeklesen bu degisim @i

alinarak degerlendirilmektedir.

fleri sensér teknolojileri, kablosuz i
sistemlerinin gelisimi ile biiyil
zeka teknolojileri,

degerlendirilmesinde teshi

yapay

goriilmektedir.
indeksi (sagl
grileri) kullanilarak kalan faydali
ir [26-28]. Ikinci modelde ise
saglikli, arizalt) veya daha fazla
(saglikli, boz siirecinde, arizali, vb.) asamaya
boliinerek [29],’siniflandirma [14] ya da kiimeleme [18]
yontemleriyle makine sagliginin hangi asamada oldugu
tahmin edilmektedir. Saglik durumu asamalarinin yapay
zeka ile smiflandirildign titresim analizi yontemlerine
bakildiginda, genel olarak agagidaki islem adimlarindan
olustugu gozlemlenmistir [13-17]:
- Titresim verilerine ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi

- Cikarilan 6zelliklerin filtrelenmesi ve normalize
edilmesi

- Saglikli, bozulma ve ariza siireglerini etkin bir
sekilde ortaya cikaracak 6zelliklerin se¢ilmesi

- Secilen Ozelliklerin = veri  flizyonu ile
biitlinlestirilerek saglik indeksinin
olusturulmasi

- Saglik indeksinin asamalara bolinmesi ve
yapay zeka ile yorumlanmasi

Ben Ali vd. onerdikleri ¢alismada [13], Cincinnati
Universitesi Akilli Bakim Sistemleri Merkezi (Intelligent
Maintenance Systems - IMS) tarafindan saglanan rulman
veri setini [30] kullanarak, gelistirdikleri yapay zeka
tabanli  smiflandirma  modelinin  performansini
degerlendirmektedirler. IMS titresim verilerine ait zaman
alan1 istatistiksel ~ozellikleri ve A Ampirik Mod
Ayrnistirmas1 (Empirical Mode Deco
sonucunda elde edilen Icsel Mod
(Intrinsic Mode Functions -

belirlenmis. En etkili I
ici varyans ile sinifla
istatistiksel bir de

bileseninin secildigi ¢

digkisine dayanan
s. 1k yedi IMFs
¥ smiflandiric1  olarak
lanilmis. Caligmada saglik
arizasmin  derecesini

mus. I¢ bilezik, dis bilezik ve bilye
1kl1, bozulma ve ariza durumlarinin

Io¥an veri setinin kullanildig1 bir diger ¢aligmada
en Ali vd., titresim verilerine EMD zaman-frekans
fistiimiinii uygulamisg ve EMD ile elde ettikleri ilk 12
IMFs bilesenine ait enerji entropisi ile ¢ok boyutlu
ozellik uzayimi olusturmus. Calismanda, 6zellik uzayini
boyutsal olarak azaltmak ve biitiinlestirmek i¢in Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA)
ve Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant
Analysis - LDA) yontemleri kullanilmig. Siniflandirma
asamasinda, Basitlestirilmis Bulanik Adaptif Rezonans
Teorisi Haritas1 (Simplified Fuzzy Adaptive Resonance
Theory Map - SFAM) ile Olasiliksal Sinir Agi
(Probabilistic Neural Network - PNN) olmak {izere iki
farkl yapay zeka modelinin performansi
degerlendirilmis. PCA, LDA, SFAM ve PNN’nin farkli
kombinasyonlarindan olusan alti farkli senaryo ile
sonuglar analiz edilmis. i¢ bilezik, dis bilezik ve bilye
bilesenlerinin saglikli, bozulma ve ariza durumlarinin
siniflandirildigi caligmada LDA-PNN-SFAM
senaryosunda %97.82 dogruluk degeri ile en iyi basarim
elde edilmis.

IMS ve FEMTO-ST Enstitiisii tarafindan yayinlanan
PRONOSTIA (rulmanlarin hizlandirilmig dmiir testi i¢in
deneysel bir platform) [31] rulman veri setlerinin
kullanildigi ¢aligmada [15] Yan vd., Ozellik olarak
titresim  verilerinin  zaman  alam1  istatistiksel
ozelliklerinden olan Kok Ortalama Kare (Root Mean
Square - RMS) kullanmiglar. Calismaya goére RMS,
rulman bilegenlerinde hasar meydana geldiginde artmaya
baglar. Bununla birlikte hasarin yayilmasiyla birlikte
RMS degerinde dalgalanmalar meydana gelir. Hasari



olusturan catlaklarin kenarlart siirekli yuvarlanma ile
yumusatildiginda RMS degeri azalir. Hasar ilerledikce
RMS tekrar yiikselir. Bu dalgalanmalar yapay zeka
modelin  tahmin  performansin1  olumsuz  ydnde
etkilemektedir. Bunu oOniine ge¢cmek i¢in g¢aligsmada,
RMS degerinden tiiretilen Bagil Ortalama Karekok
(Relative Root Mean Square -RRMS) ve Ataletsel Bagil
Ortalama Karekok (Inertial Relative Root Mean Square -
IRRMS) degerleri 6zellik olarak kullanilmis. Caligmada,
Ozelliklerin filtrelenmesi asamasinda basitlestirilmis
esnek istel bir model olusturulmus. Model parametreleri
ise Dogrusal Azalan Atalet Agirligina Sahip Pargacik
Siiriisti  Optimizasyon Algoritmas1 (Particle Swarm
Optimization Algorithm with Linearly Decreasing Inertia
Weight - PSO-W) ile hesaplanmis. Saglik gostergesi
olarak kullanilacak olan bu filtrelenmis RRMS ve
IRRMS degerleri bes asamaya boliinerek Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine - SVM) ile
smiflandirilmis. Dogruluk degerinde PRONOSTIA veri
setinde %98.88, IMS veri setinde ise %92.99 basarim
elde edilmis.

IMS rulman veri setinin kullanildig: ¢aligmada [16] Dong
vd., titresim verilerine ait oOzelliklerin ¢ikarilmasi
asamasinda derin otomatik kodlayici (Deep Auto
Encoder — DAE) kullanmis. Dogrusal olmayan boyutsal
azaltma yapis1 t-Dagilimli Stokastik Komsu Yerlestirme

(t-Distribution Stochastic Neighbor Embedding - t—Sl\ﬁ’

ile cok boyutlu o6zellikler iki boyutlu 6zellik uzayin
doniistirilmiis. Ardindan iki  boyutlu 6zellikleri
Mahalanobis mesafesi hesaplanarak saglik go,

seviyesi ve asama sayisi arttikca
azalmalar gézlemlenmis.

IMS ve PRONOSTIA rulma

ile zaman-frekans

ve elde edilen
olacak sekilde CNN
lusturmus. Kullanilan sensor sayist
kadar kanalin ruldugu caligmada, girdi verilerinin
etiketleri  beliflenirken titresim  verilerinin RMS
degerinden faydalanilmig. IMS veri seti i¢gin RMS grafigi
dort asamaya boliiniirken PRONOSTIA veri seti igin
RMS grafigi 3 asamaya boliinmiis. Girdi katmani ile
CNN katmani arasinda Sikigtirma-Uyarma (Squeeze-
Excitation - SE) katmani olusturularak kanallar
arasindaki iliski ortaya cikarilmaya calisilmis. Bunula
birlikte, dikkat mekanizmalart ve diizenlilestirme
yontemleri ile agiklanabilirligi arttirilan modelde,
smiflandirici olarak ResNeXt mimarisi kullanilmus.
Degerlendirme  Olgiitii  olarak  dogruluk degerinin
kullanildigi ¢alismada, IMS i¢in %99.88, PPRONOSTIA
i¢in %98.86 basarim elde edilmis.

Ben Ali vd. dnerdikleri diger bir ¢aligmada [18], Riizgar
tiirbini yiiksek hizli saft rulmanina ait titresim verilerini
[32] (Wind Turbine High Speed Bearing - WTHSB)
kullanarak, rulmanmn saglhik durumunu belirlemek
amactyla bir kiimeleme modeli gelistirmisler. Zaman
bolgesi istatistiksel dzellikleri (ortalama, RMS, basiklik,
carpiklik, vb.), STFT doniisimi ile elde edilen
spektogramlara ait basiklik degerinin istatistiksel
ozellikleri, Ayrik Fourier Doniisiimii ile elde edilen bi-
spektrum istatistiksel 6zellikleri ve Varyasyonel Mod
Ayrigtirmasi (Variational Mode Decomposition - VMD)
ile elde edilen ilk bes IMF bilesenine ait enerji entropisi
ve enerji orani onerilen modelin girdijerini
Toplamda 45 6zellik vektoriiniin kull
kiimeleme agsamasinda Adapti
(Adaptive Resonance 'g*ne
kullanilmis. Basarim oggu

edilmis.

WTHSB veri setinin iydiger ¢aligmada [33]
Kobenko vd., tanimlama Ol¢lim
teknolojini ha kullanilabilir saglik
gosterges oldswrmiy, Literatiirde daha 6nce kullanilmis
olan S- u, AF-Metodu ve NF-Metodu
teknolojil titresim  verilerine  ait

ler c¢ikarilmis. Burada ortalama

irli veriler arasindaki farklarin orani ile
5. K-Metodu ile ozellik K, ortalama
diizeWilmis sinyal degeri ile ortalama diizeltilmis sinyal
adiny/degerinin oranindan elde edilmis. NF-Metodunda
ozellik NF, RMS’nin varyasyon degerine oraninin karesi
alinarak elde edilmis. AF-Metodunda ise K-metodu ve
sinyalin ortalama diizeltilmis degerleri kullanilarak
olusturulan mekanizma ile Xm, Fc ve A 6zellikleri elde
edilmis. Bu &zelliklere ek olarak titresim sinyaline ait
istatistiksel Ozellikler (ortalama, standart sapma, RMS,
basiklik, carpiklik, vb.) ile STFT doniistimii ile elde
edilen spektogramlarin basiklik degerine ait istatistiksel
ozellikler (ortalama, standart sapma, basiklik, carpiklik)
kullanilmis. Etkin 6zelliklerin se¢imi i¢in monotonluk
fonksiyonunun  kullanildigt ¢alismada  &zelliklerin
filtrelenmesi asamasinda bes adimli ortalama kayan filtre
kullanilmus. Ozelliklerin boyutsal olarak azaltilmasi ve
biitiinlestirilmesi asamasinda PCA’dan yararlanilmis. A,
Fc, S, K ve NF ozelliklerine PCA uygulanarak elde
edilen saglik gostergesi ile ortalama, basiklik, sekil
faktori, marj faktorii ve darbe faktoriine PCA
uygulanarak elde edilen saglik gostergesi karsilastirilmais.
Calismada tanimlama 6l¢iim teknolojileri ile elde edilen
saglik gostergesinin rulmanin saglik durumunu 1.5 kat
daha hassas bir sekilde yansittigi ifade edilmis.

WTHSB veri setinin rulmanmn kalan faydali 6mriini
tahmin etmek icin kullanildig1 ¢alismada [19] Ozkat,
titresim verilerindeki ariza karakteristigini ortaya
cikarabilmek amaciyla verilerin zaman alani istatistiksel
ozelliklerine ek olarak Welch metodu ile elde edilen
frekans bolgesi giic spektral yogunluklarina ait
istatistiksel ~ ozelliklerini  kullanmus.  Ozelliklerin
giiriiltiidden arindirilmasi ve diizeltilmesi (yumusatilmasi)



icin Savitzky-Golay filtresinin kullanildig1 ¢aligmada
normalizasyon asamasinda z-skoru yontemi kullanilmis.
Zaman ve frekans bolgesi istatistiksel degerlerinden
olusan 6zellik uzayini boyutsal olarak azaltmak amaciyla
PCA kullanilmig. PCA ile elde edilen temel bilesen
vektorlerinin se¢imi asamasinda eksponansiyel artigi
ifade eden egim degerinden yararlanilmis. Saglik
gostergesi, secilen temel bilesen vektorlerinin ortalamasi
aliarak olusturulmus. Elde edilen saglik gostergesi ile
eksponansiyel bozulma modeli kullanilarak kalan faydali
Omiir tahmin edilmis.

Bu c¢alismanin amaci, gergek bir riizgar tlirbini yiiksek
hizli saftindan elde edilen WTHSB titresim verilerini
kullanarak, yiksek hizli saft rulmanmin saglikli,
bozulma ve arizalanma asamalarini derin dgrenme ile
belirlemektir. WTHSB, rulmanin i¢ bileziginde meydana
gelen bir ¢atlagin zamanla arizaya doniistigii 50 giinliik
kisitlt verilerden olugsmaktadir. Veri setinin azligindan
dolay1 daha 6nce yapilan ¢aligmalarda genellikle makine
Ogrenmesi teknikleri kullanilmistir. Bu ¢aligmada ise i¢
bilezikteki catlagin yayilmasiyla titresim verilerinde
meydana gelen degisimin ¢ozliniirligi  artirilarak
WTHSB verileri derin 6grenme ile analize miisait hale
getirilmistir. WTHSB verilerine ait zaman, frekans ve
zaman-frekans Ozelliklerinin kullanildigr ¢aligmada,
rulmanmn saglik durumunu daha hassas bir sekilde

belirlemek amaciyla, korelasyon yontemi kullanila iy

Ozellik se¢imi yapilmis ardindan segilen 6zelliklere PC
uygulanarak saglik indeksi elde edilmistir. Elde edile
saglik indeksi rulmanin saglik durumunu degerle
amaciyla dort asamaya boliinmiis ve bu asamalar de

Onerilen derin 6grenme modeli test veril
kesinlik, hassasiyet ve Fskor degerlerinde
ile siniflandirma islemini gergekle i

2. MATERYAL VE ME
METHOD)

Yapilan calisma, ger
saft rulmanina ai asamalarinin LSTM

belirlenmesi amaciyla

gerceklestiri modelin prensip semasi
Sekil. 1’

Caligmada odelin asamalarin1 asagidaki gibi
siralayabiliri

cikarilmasi:  Rulmanin  saglik
durumunu etkin bir sekilde belirleyebilmek

-Zaman Rillreleme e Korelasyon ile

Nermalizasyon Etkin
™ " Gzelliklerin

- Frekans
-+ -Zaman-Frekans
Ozellikleri Segimi

Veri Flizyonu ile
Saghk

Edilmesi

amactyla kullanilacak olan ¢ok boyutlu 6zellik
uzayl, WTHSB verilerine ait zaman alam
istatistiksel ozellikleri, WTHSB verilerine
Fourier doniisimii uygulanarak elde edilen
frekans alani 6zellikleri ve STFT ile elde edilen
zaman-frekans alani ozelliklerinin
cikarilmasiyla elde edilmistir.

- Filtreleme ve normalizasyon: Eksponansiyel
filtre ile giiriiltiiden arindirilan 6zellikler, 0 1
araliginda normalize edilmistir.

- Korelasyon ile etkin 0zelliklerin segimi:
Arizalanma karakteristigini ortaya
cikarabilecek etkin oOzellikikin segimi igin
Spearman korelasyon yonte
Bu yontem ile zam

korelasyona sakip §

- Veri Fiizyonu
edilmesi: S

uZaymnin boyutunu
jhlestirmek icin PCA
CA ile elde edilen ilk
indeksi  olarak

asamalara  boliinmesi:
saglik indeksi dort asamaya bolinmiis
r bir agama i¢in %80 egitim, %10
rulama ve %10 test olacak sekilde veriler

Modelin egitimi: Egitim ve dogrulama verileri
ile LSTM modeli egitilmistir

- Modelin testi: Egitilen LSTM modeli test
verileri ile test edilmistir.

2.1 Veri Elde Edilmesi (Obtaining Data)

Bu ¢alismada, acik kaynakli olarak yaymlanan gergek bir
riizgar tlirbinine ait WTHSB veri seti kullanilmigtir. Veri
seti, Amerika’daki Green Power Monitoring Systems
tarafindan saglanan 2 MW'lik riizgar tiirbininin yiiksek
hizli saftindan elde edilen titresim verilerinden
olugsmaktadir [18]. Veriler, digli kutusu rulmaninin
destekledigi yiiksek hizli saft lizerine radyal olarak monte
edilen ivmedlgerler ile 97656Hz 6rnekleme frekansinda
kaydedilmistir [18]. Ardisik 50 giin boyunca her giin 6
saniyelik siireler ile veriler toplanmistir. Bu siire zarfinda
rulmanin i¢ bileziginde meydana gelen catlak geliserek
arizaya sebep olmustur. Sekil.2’ de WTHSB veri seti i¢in

Saghk indeksinin
saglikh, bozulma evresil, bozulma

indeksinin Elde —»  ewresi2 ve anzal — Test
olacak sekilde dért asamaya 0
baliinmesi -
Ezitilmis
- LSTM Modeli
| 4 4
Egitim Dogrulama h 4
| | Saglk Durumu
h J h J

Asamalarini

LSTM Modeli siniflandirma

Sekil.1 Onerilen modelin prensip semas: (Principle diagram of the proposed model)



kullanilan test diizenegi ve i¢ bilezikte meydana gelen
catlak verilmistir.

(a) (b)

Sekil.2 (a) Rulman test diizenegi, (b) i¢ bilezikte
meydana gelen c¢atlak. ((a) Bearing test setup,
(b) crack occurring in the inner ring) [18]

2.2 Ozelliklerin Cikarilmasi (Extracting Features)

50 giin boyunca kaydedilen ve sonunda ig bilezik arizasi
ile sonuglanan WTHSB titresim verileri Sekil.3’de
verilmistir. Sekil.3 incelendiginde, i¢ bilezikdeki catlak

yayildikga  titresim  verilerinin  genliginde  artig
gozlemlenmektedir.
20
— 104
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Zaman [gun] i
Sekil.3 50 giin boyu topla tresim verileri
(Vibration dat@collected for50 days)
WTHSB veri A4 en her giin 6 saniyelik
stireler ile yeN @ilwfistir. Bu veri seti ile yapilan
caligmal 3]  bakildiginda  Gzellikler

boyutu segil u da veri uzunlugunun 6x97656 veri
noktasindan ustugu anlamma gelmektedir. Veri
uzunlugu bu sekilde secilirse ¢ikarilan her bir 6zellik
vektorii sadece 50 elemandan olusacaktir. Bu deger derin
6grenme ile analiz gergeklestirebilmek igin yetersizdir.
Bu ¢alismada simdiye kadar yapilan ¢alismalardan farkli
olarak veri uzunlugu rulmanin tam bir turuna denk
gelecek sekilde secilmektedir. Rulmanin  g¢alisma
frekansi yaklagik 30Hz dir [18]. Dolayisiyla rulmanin bir
turuna denk gelen veri sayisi yaklagik 3255 (97656/30)
olacaktir. Bu boyuttaki veri uzunlugu ile ¢ikarilan her bir
ozellik vektorii 9000 elemandan olusmaktadir. Bu da
derin 6grenme ile analiz i¢in yeterli bir rakamdir.

Bu calismada, rulmanin saglik durumuna ait saglikl,
bozulma ve ariza siiregleri degerlendirilmektedir.
Sekil.4” de bu siireglere karsilik gelen titresim 6rnekleri
verilmistir. Orneklere bakildiginda, saglikli durumdan
arizaya dogru ilerledikge titresim verilerinde ic
bilezikteki catlaktan kaynaklanan darbelerin genliginde
gozle goriiliir bir artis meydana gelmektedir.
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Sekil.4 Rulmanin (a) saglikli, (b) bozulma ve (c¢) ariza
siireclerine iligskin veri 6rnekleri (Data examples
of the bearing's (a) healthy, (b) degradation and
(c) failure processes)

Bu g¢alismada, rulmanin saghigi  hakkinda
degerlendirme yapabilmek adina saglikli, bozulma
ve ariza durumlarina iliskin ayirt edici nitelikler
titresim verilerine ait zaman, frekans ve zaman-
frekans bolgesi ozellikleri  ¢ikarilarak elde
edilmektedir. Zaman bdlgesinde titresim sinyaline
ait Tablo.1’de wverilen istatistiksel Ozellikler
kullanilmaktadir. Bu 6zellikler igerisinde RMS hem
dalganin zaman ge¢misini hem de enerjiyi hesaba
katmaktadir. Dolayisiyla titresimin yikici etkileriyle
dogrudan iliskilidir [34]. Basiklik degeri ise gegici
tepe noktalarinin sayisina karsilik gelir. Gegici tepe
noktalar1 sayisindaki artis yliksek basikliga kargilik
gelirken bu durum agimmanin gostergesidir [35].
Tepe faktorii ise zaman sinyalinde mevcut olan
darbelerin sayisidir. Rulman arizalari titresimde ani
darbeler ile kendini gostermektedir. Bundan dolay1
tepe faktorii bu tarz arizalarin teshisinde basit ve
hizli bir ¢6ziim olarak gorilmektedir [36].



Frekans bdlgesine ait Ozellikler Fast Fourier
Transform (FFT) ile elde edilmektedir. FFT ile
sinlizoidal olmayan titresim verilerinin yapisinda
var olan siniis bilesenleri hesaplanmaktadir.
Harmonik dedigimiz her bir siniis bileseni frekans
bolgesinde bir ¢izgiye karsilik gelirken ¢izginin
yiksekligi genligi, konumu ise frekansi temsil
etmektedir. Rulman arizalarinin her biri frekans
bolgesinde farkli frekans ve genlikte siniis bileseni
seklinde kendini gostermektedir. Bundan dolay1
ariza teshisinde yaygin bir sekilde kullanilan bir
yontemdir [37-39].

FFT, sinyalin periyodik oldugu varsayimi ile
hesaplanmaktadir. Bu da bazi durumlarda frekans

bolgesinde artik Dbilegsenlerin  olusmasina yol
agmaktadir. Ayrica frekans bdolgesine doniisiim
esnasinda zaman bilgisi kaybolmaktadir. Bu

eksiklikleri gidermek adina zaman-frekans doniigiim
yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri
olan STFT zaman bilgisini kullanabilmek ig¢in
pencereleme yontemini kullanir. Bu yontemde
veriler zaman ekseninde kii¢lik pencerelere ayrilir
ve periyodikligi saglamak i¢in her bir pencere sonlu
enerjiye sahip tiirevlenebilir bir fonksiyon ile
carpilir. Elde edilen kisa zamanli pencerelerin her
birine FFT uygulanarak frekans alanina doniisiim
gercgeklestirilir. Bu

calismada STT‘P

degisim gostermektedir [40]. Bu yilizden bir¢ok
ariza teshisi uygulamasinda [18,19,40] tercih edilen
bir yontem olmustur.

(Ix*r)
K =——__2 1
SK(f) (X2(t.f))? @)
Sekli.5’de  rulmanin saglikli, bozulma ve ariza

durumlarina ait zaman bolgesi, FFT ile elde edilen
frekans bolgesi, STFT ile elde edilen zaman frekans
bolgesi spektogramlar1 ve bu spektogramlardan elde
edilen SK grafikleri verilmistir. FFT grafiklerine
bakildiginda saglikli durumdan arizaya dogru ilerledikce
0-25000 Hz araliginda olduk¢a yogun bir degisim
gozlenmektedir. Bu yilizden STFT ve elde edilirken
bu frekans araligi dikkate alnar

yapilmistir. Ariza durumuna ai

araliginda gerceklesen
zaman dilimlerinde 1
pikseller olarak gost
arizaya dogru 10000

ozellikleri ile FFT ve SK degerlerine
Ozellikler, modelde kullanilacak olan

ergeklestirilirken pencere uzunlugu 64, Ortiismg zaymi olugturmaktadir. . Sekil.6’'da  zaman
Bergek o p ‘ g &7, oriish Rsi Mstatistiksel  ozellikleri ile FFT ve SK
orant 30 ve pencere fonksiyonu hann segilmisti degeflerinden elde edilen istatistiksel oOzellikler
STFT ile elde edilen spektogramlar, gii¢ s &
yogunlugunu yansitacak sekilde ayarlaimist
Spektral basiklik (Spectral Kurtosis
spektogramlara ait basiklik deg
hesaplanmasiyla elde edilmektedir. Dendem (1) ile
hesaplanan SK, ariza ilerledikg igeSilimle
Tablo.1 Zaman Alan Istatistiksel Ozellikleri (Time Domain Statistical Properties)
Ist. Ozellik Denklem Ist. Ozellik Denklem
Maksimum
Minimum Deger Xpnin = min|x;| Xmax = max|x;|
Deger
Xmax _ Xmax
Tepe Faktorii Tf = "% Etki Faktérii f=1oy
Xrms N i:llxil
N
1 TiLi(x; — %)°
Ortalama X = NZ X; Carpiklik Cpk = W
i=
Standart RMS
Sapma Frms =
N Y
Basiklik Bsk = M

(N—1)a*
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verilmistir. Ortalama (Ort), standart sapma (Std),
minimum (Min), maksimum (Max), basiklik, ¢arpiklik,
etkin deger (RMS), tepe faktorii (TepeF), etki faktori
(EtkiF) zaman bolgesinde ¢ikarilan 6zelliklerdir. Zaman
frekans bolgesinde SK degerinden tiiretilen ozellikler
maksimum (SKmax), ortalama (SKort), basiklik
(SKbsk), carpiklik (SKcrpk), standart sapma (SKstd) ve
RMS (SKrms) degerleridir. Frekans bolgesinde FFT
grafiklerinden elde edilen 6zellikler maksimum
(FFTmax), standart sapma (FFTstd), basiklik (FFTbsk),
carpiklik (FFTcrpk) ve RMS (FFTrms) degerleridir.

Ozellikler ¢ikarildiktan sonra filtreleme ile giiriiltiiden
arindirma ve yumusatma islemi yapilmaktadir. Literatiire
bakildiginda zaman serilerinin analizinde genellikle
ortalama kayan filtre [33], medyan filtresi [41], Savitzky-
Golay [19], LOWESS [38], ve eksponansiyel filtre [42—
44] siklikla karsilagilan filtrelerdir. Ortalama kayan
filtrede gegmis goézlemlere esit agirliklar atanirken,

calismada yumusatma islemi i¢in ¢ikarilan 6zelliklere
eksponansiyel filtre uygulanmigtir. Sekil.6’da ¢ikarilan
ozellikler iizerindeki kirmizi egriler ekponansiyel filtre
ile elde edilen degerlerdir. Filtreleme igsleminden sonra
tim elde edilen degerler Sekil.7’de verildigi gibi 0 1
araliginda normalize edilmistir. Normalize edilmis deger
Xnorm Denklem (2) ile hesaplanmaktadir. Burada x; i.
degeri, X, veri igerisindeki minimum degeri, X;qx
veri igerisindeki maksimum degeri ifade etmektedir.

_ _Xi~Xmin (2)

X =
norm
Xmax—Xmin

2.3 Etkin Ozelliklerin Secimi (Sejfction of Active

Features)

Rulmanin saghik durumunu
ozelliklerin  segimine i

K el filtred inde ustel olarak ) korelasyon kullanildig:
e,sﬁoﬁa‘“‘fe lkrte de Zir;"“%l.‘?lg. © “(sl © 01 ara: laza an - ooriilmektedir zelliklerin ~ segimi
ligilr tkiar al anrlna a .11r .[1. ]', 11r klg(;:r eyllf Zgoz erl? nli esnasinda bazi arametre kullanilirken

adar yeni olursa ilgili agirlik da o kadar se .

| kty A rt% %{ filtrede. eski YUKS | [33], bazgmrygda daha fazla parametrenin
olacaklll. Ayrica ortalama xayan ITede skl VEILCr 5,11 firnimgylaNlde edilen denklemler [29,46,49]
unutulurken  eksponansiyel filtrede eski veriler kullanludk tadir
unutulmaz sadece agirliklar1 daha digiiktiir. Bu
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Sekil.6 Zaman bolgesi, FFT ve SK degerlerinden elde edilen istatistiksel 6zelikler. (Statistical features obtained

from time domain, FFT and SK values.)
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Sekil.7 Normalize edilmis istatistiksel 6zellikler (Normalized statistical features)

Bu calismada Spearman korelasyon yg
kullanilarak zaman ekseni ile en yiiksek
ozellikler  saglik  indeksini

secilmektedir. Sekil.8’de Gzel#
korelasyon degerleri verilmi
gore SKmax, SKrms, SKs
korelasyona sahip ilk b

bakildiginda da bu 6zefl§

eksenine goére daha mo
gozlemlenmisti

1.0

uzere
edilen
sonuglara
en yliksek
.7’deki grafige
in dlger rine kiyasla zaman
r artig sergiledikleri

0.8

0.6

Spearman Korelasyonu

SKmax
SKrms
SKstd
SKort
EtkiF
TepeF
Basiklik
Min
Max
SKcrpk
FFTstd
Std
RMS
FFTrms 4
FFTmax
Ort |
FFTcrpk 4
FFThsk 4
Carpiklik |
SKbsk

Sekil.8 Ozellikler ile zaman ekseni arasindaki korelasyon
degerleri (Correlation values between features and time
axis)

2.4 Saghk Indeksinin Olusturulmasi (Creating the
Health Index)

Literatiir incelendiginde rulmanin saglik
durumunun genellikle saglik indeksleri iizerinden
degerlendirildigi goézlemlenmigtir [15,16,27,52].
Saglik indeksi rulmanin tim yasam dongiisiini
kapsayan, saglikli, bozulma ve ariza siire¢lerinin
karakteristigini  yansitan  sayisal  verilerden
olusmaktadir. Literatiirde, bazi ¢aligmalarda zaman,
frekans veya zaman-frekans bolgelerine ait yalnizca
bir 6zelligin, 6rnegin RMS [53] veya basiklik gibi
[54,55], saglik indeksi olarak kullanildig:
goriilmektedir. Basiklik, ani darbelerin varligini
belirlemede kullanilan en eski gdstergelerden biridir
[56]. Ayrica, arizanin erken asamasini, RMS
degerine kiyasla daha erken tespit edebilmektedir
[56]. Bununla birlikte hem basiklik hem de RMS
glirlilti ve ¢calisma kosullarindan etkilenmektedirler
[56-58]. Ayni zamanda, tek bir 6zellikten ziyade
birden fazla ozelligin ariza karsisinda gosterdigi
degisimin dikkate alinmasi makine sagliginin
degerlendirilmesinde daha basarili sonuglar elde
edilmesini saglamigtir [14,33,57]. Birden fazla
ozelligin dikkate alindig1 c¢aligmalarda saglik
indeksi, ¢gok boyutlu 6zellik uzayinin PCA [19,33],
LDA [14], t-SNE [16,57] gibi veri fiizyonu
yontemleri kullanilarak tek boyuta indirgenmesiyle



elde edilmistir. PCA ¢ok boyutlu verileri, varyansi
maksimum olacak sgekilde daha disiik boyuta
indirgeyen, kesifsel veri analizlerinde ve
kestirimsel modellerde kullanilan bir ydntemdir
[59]. Bu cgalismada, zaman ekseni ile en yiiksek
korelasyona sahip ilk bes 6zellige (SKmax, SKrms,
SKstd, SKort ve FEtkiF) PCA uygulanmis ve
PCA’nin ilk temel bileseni saglik indeksi olarak
atanmigtir. Elde edilen saglik indeksi $ekil.9’da
verildigi gibi dort asamaya boliinmiistiir. Burada,

S: saglikl,

B1: bozulma evresil,

B2: bozulma evresi 2,

A ariza agsamasini ifade etmektedir.
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Sekil.9 PCA ile elde edilen saglik indeksi (Health inde
obtained by PCA)

Saglik indeksinin asamalari belirlendikte
derin 6grenme aginin girdilerini olusturan 6
10 zaman adimli ve %90 Ortiisme
serilerle temsil edilmistir. Her bj

mda, egitim
7170, dogrulama 896 oOrnekten

olusmaktadir.

> dogrulama ve test 6rnek
Training, validation and test
tions for classes)

Dogrulama Test

184 183

B1 2279 285 285
B2 1624 203 203

A 1800 226 225
Toplam 7170 898 896

Bozulma ve Ariza
Asamalarinin Derin Ogrenme ile
Belirlenmesi  (ldentification of Healthy,
Degradation and Failure Stages of the Bearing
by Deep Learning)

Yapay zekanin bir alt disiplini olan derin 6grenme,
insan beyninin gézlemleme, analiz etme, 6grenme
ve karar verme siireglerini biiylik verilerden
yaralanarak taklit eden bir makine &grenmesi
teknigidir. Giinlimiizde, biiylik veri kiimelerine
dogrudan erisim imkani ve GPU, TPU gibi yiiksek
hesaplama giicline sahip teknolojilerin gelisimi,
derin 6grenme alaninda hizli ile
saglamis ve bu dogrultuda vy
gelistirilmistir. Derin 6gren
LSTM metin iiretme [6@,

2.5 Rulmanin Saghkl,

[63] gibi verilerin
gerektiren bir¢ok

glicli  bir aragtir. akine sagliginin
degerlendjril ik yayinlanan ¢ok sayida
calismaggp modelinin kullanildig:
gbzleml ].

derin 6grenme modeli ile
stir. Onerilen derin 6grenme modeli

del sadece girdi katmani, 4 {initeli bir
katmani, tam baglantili katman ve
andirma katmanindan olusmaktadir. Onerilen
model girdi olarak S, B1, B2 ve A siniflarina ait 10
adimli zaman serilerini kullanmaktadir. Model
¢ikisinda ise rulmanin saghigina iliskin dort farkli
durum siniflandiriimisgtir.

A S R e 4\

S 82 o Rulman

BZ D4 S Af LSTM & = _—» Saghk

A [ B ‘T'v’ N Durumu

BZ bl 4 Unite + Y1gin s /) ”
normalizasyonu Y/,
) # Smiflandirma
(4 noron)

Tam Baglantili
Katman (512 néron)

Sekil.10 Uygulanan LSTM modeli (Applied LSTM
model)

Onerilen LSTM modeli Python 3.11 platformunda
tersorflow, keras ve scikit-learn Kkiitiiphaneleri
kullanilarak  gelistirilmistir. Modelin  egitimi
esnasinda epok sayis1 100, yigin boyutu 16, kayip
fonksiyonu categorical crossentropy, optimizasyon
algoritmast Adam, Ogrenme oran1 le-4 olacak
sekilde ayarlanmistir. Model, egitim ve dogrulama
verileri ile egitilmis, test verileri ile test edilmistir.
Modelin egitimi esnasinda keras kiitiiphanesinin
ModelCheckpoint  ozelligi  kullanilarak  kayip
fonksiyonunun en diisiik oldugu agirliklar



kaydedilmis ve test esnasinda bu agirliklar

kullanilmigtir.

3. SONUCLAR ve TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Onerilen LSTM modelinin performansi
degerlendirilirken basarim 0lgiitii  olarak dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), hassasiyet (recall), Fskor
(Fscore) degerleri kullanilmigtir.  Segilen basarim
Olciitleri karisgiklik matrisi parametreleri iizerinden
hesaplanmaktadir. Sekil.11°de dort sinifli bir modelin
kanigiklik matrisi  verilmistir. Karisiklik matrisinde
kullanilan degiskenler dogru pozitif (true positive - tp),
yanlis pozitif (false positive - fp), yanlis negatif (false
negative - fn) ve dogru negatif (true negative - tn)
degerleridir. Herhangi bir sinifa ait tp, fp, fn, tn degerleri
hesaplanirken o smifa ait satir ve siitunlarin kesistigi
degerler dikkate almir. Ornegin Sekil.11’de 2 sinifina ait
tp, fp2, fnz, tny hesaplanirken arka plani sar1 olan degerler
hesaplamalarda kullanilacak olan degerlerdir.

TAHMIN EDILEN SINIFLAR
1 2 3 4

P12 fP1s P14

1 tp’l f
My

fny, fna,

fra1 fp2a fP2s

2 tp;
fn,

fna; [,

fPa1 fPaz fDaa

GERCEK SINIFLAR

frys fnas s

fras fPaz
4 tpy

fnis fnaa

Sekil.11 Karisiklik matris

Burada;
- tpz: 2.8

sinda kalan degerlerin

fP23 + P24 (3)
nda tp, disinda kalan degerlerin

topla

fny = fny + frgs + fng, (4)
- tny: kosegenlerde tp, disinda kalan

degerlerin toplami:

tn, = tp; + tps +1tp, (5)
olarak ifade edilebilir. Her bir sinifa ait tp, fp, fn, tn
degerleri elde edildikten sonra basarim olgiitleri
Tablo.3’de wverildigi gibi hesaplanmaktadir [72].
Burada i sinif numarasi olmak tizere, tp;, fpi, fni, tn;
sirastyla i. sinifa ait dogru pozitif, yanhs pozitif,
yanlis negatif ve dogru negatif degerleridir. Ayrica
avr, u, M indisleri sirasiyla ortalama, mikro

ortalama ve makro ortalamayi ifade etmektedir.
Calismada f =1 olacak sekilde hesaplamalar
yapilmistir.

Tablo.3 Basarim olgiitleri (Performances metrics) [72]

Olciit Denklem
A 1 tpitin;
ccuracyave =1ttt foit frs
(Dogrulukort) a ln SELLE
Precision,
(Kesinliky)
Recall,
(Hassasiyety)
Fscore,

ZPrecision, + Recall,

l tpi
(Ke =ltpitrog
l
l tpi
=14, .
ssasiyetm) %’pn‘
Fscorewm (B% + 1)PrecisionyRecally,
(Fskorwm) B?Precisiony + Recally,

¢ 4

LSTM modelinin test verileri ile test edilmesi
sonucu elde edilen karigiklik matrisi Sekil.12’de
verilmigtir. Sonuglara gore sadece B2 sinifina ait bir
ornek, B1 olarak yanlig siniflandirilmistir. Geriye
kalan diger tiim Ornekler dogru bir sekilde
siniflandirilmigtir

250

200

150

-100

Dogru Etiketler

S 23 Qv Y
Tahmin Edilen Etiketler

Sekil.12 LSTM modelinin test edilmesi ile elde edilen
Karigiklik Matrisi / Figure.12 Confusion Matrix
obtained by testing the LSTM model



Modelin test verileri ile test edilmesi sonucu elde
edilen basarimlar Tablo 4’ de verilmistir. Burada ort
indisi ortalama anlamina gelmektedir. Tim
Olgiitlerde de %99 basarim elde edilmistir.

Tablo.4 Modelin test edilmesiyle elde edilen basarimlar
(Performances obtained by testing the model)

Kesinlik Hassasiyet ~ Fskor  Ornek

S 1.0000 1.0000 1.0000 183

B1  0.9965 1.0000 0.9982 285

B2  1.0000 0.9951 0.9975 203

A 1.0000 1.0000 1.0000 225

Dogrulukort 0.9989 896

Mikroort  0.9989 0.9989 0.9989 896

Makroort  0.9991 0.9988 0.9989 896
Egitim esnasinda oOnerilen modelin dogruluk

Olciitiine gore elde edilen egitim-dogrulama kayip
ve basarim grafikleri Selik.13’de verilmistir.
Grafiklerde, oOnerilen model olduk¢a karali bi®
egitim  silireci  gergeklestirmistir.  Dogrulamg
basarimlar1 hizli bir sekilde egitim basarimlarin
yakinsayarak kararli durumuna ulasmistir
edilen bu sonuglar LSTM modelinin rulmani
durumuna iliskin karakteristik 6zellikleri
basarim degeri ile 6grenebildigini gé%rmek

Egitim - Dogrulama Basarimi

[ —

-—"-r.‘"--_-‘
E
q
©
m 08 editim baganmi
dogrulama basgarmi
T T T T T T
0 20 40 60 a0 100
Epok sayisi
(a)
Egitim - Dogrulama Kaybi
editim kaybi
0.5 4 dogrulama kaybi
[=%
=
1]
¥
— -
00 E T T T T T T
0 20 40 60 a0 100
Epok sayisi
(b)

Sekil.13 Onerilen LSTM modeline ait dogruluk 6lgiitiine gére
egitim-dogrulama sonuglart (a) Egitim-dogrulama
basarimi (b) Egitim-dogrulama kaybi (Training-
validation results according to the accuracy criterion
of the proposed LSTM model (a) Training-validation
performance (b) Training-validation loss)

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu caligmada, gergek bir riizgar tiirbini yiiksek hizli saft
rulmaninin  saglik durumu agamalarini  belirlemek
amaciyla, derin d6grenme tabanli siniflandirma modeli
Onerilmistir. Calismada kullanilan WTHSB titresim
verileri 50 giinlikk kisith verilerden olugsmaktadir. Buna
karsmn derin 6grenme tabanli analiz yontemleri biiyiik
miktarda veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bu ¢alismada ilk
defa WTHSB verilerinden tiiretilen ornekler, sentetik
veri c¢ogaltma yontemlerine bagvurmadan, titresim
verilerinin orijinal dogas1 korunarak ¢ogaltilmis ve derin
Ogrenme ile analize uygun hale getirilmistir. Elde edilen
orneklere ait zaman bolgesi istatisti
FFT ve SK istatistiksel 0Ozellikle
calismada, rulmanin saglik du

kullanildig1
ssas bir

gore, SKmax, SKrms,
zaman ekseni ile

rak saglik indeksi elde edilmistir. Elde
lik indeksi rulmanin saglik durumunu

! LSTM derin Ogrenme modeli ile
sintflandirilmigtir. Caligmada Onerilen derin 6grenme
modelinde, tek katmanli ve dort tiniteli LSTM, tam
baglantili  katman ve  smiflandima  katman
kullanilmigtir. Modelin egitimi esnasinda dogruluk
Ol¢iitine gore elde edilen kayip ve basarim grafikleri
olduk¢a kararli bir yapi sergilemis bu da modelin
rulmanin saglik durumuna iliskin karakteristik 6zellikleri
etkili bir sekilde 6grenebildigini gdstermistir. Bununla
birlikte, LSTM katmanimin yapisal sadeligi, verilerin
analizi sirasinda bellek kullanimi ve ¢ikarim siiresi
acisindan Onemli avantajlar sunmaktadir. Ayrica,
onerilen modelin test verileri tizerinde tiim o&lgiitlerde
elde ettigi %99 basarim, LSTM'in sirali veriler
iizerindeki etkinligini ve bagar1 potansiyelini agik¢a
ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, dnerilen derin
O6grenme modelinin riizgar santrallerinde  bakim
ekiplerine, bozulma egilimi gosteren rulmanlarin tespiti,
yedek parca temini ve bakim zamanlarinin planlanmasi
konularinda 6nemli bir destek saglayabilecegini
gostermektedir. Bu sayede, riizgar santrallerindeki
beklenmedik arizalar minimize edilerek operasyonel
verimlilik artirilabilir. Bu durum, hem maliyetlerin
diisliriilmesine hem de enerji iretiminin kesintisiz
stirdiiriilmesine katki saglayacaktir.
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