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Oz: Siber fiziksel sistemler, akilli fabrikalardaki iiretim siireglerini izlemek i¢in kullaniimaktadir. Uretimdeki lojistige katki
saglayacak en 6nemli teknolojilerden birisi otonom tasiyici araglardir. Otonom tastyici araglarin gérevlerini gergeklestirmesi
esnasinda beklenmeyen bir problem veya aksama durumu yasanmasinin veriler iizerinden tespiti onemlidir. Bu ¢alisma, ¢ok
sensorlil veri flizyonu ve darbogaz katmani ile optimize edilmis evrigimli sinir ag1 tabanli otonom tagiyici araglar i¢in yeni bir
hata tespit yontemi sunmaktadir. Daha zengin 6znitelikler elde etmek i¢in tek sensorden gelen sinyal verileri yerine ¢oklu
heterojen sensorlerden gelen sinyal verilerini goriintiilere déniistiiren bir déniistiirme yonteminden yararlanilmistir. Onerilen
evrisimli sinir ag1 mimarisi, akim ve titresim sensorlerinden alinan verilerin doniisiimii ile elde edilen goriintiileri girdi verisi
olarak kullanmaktadir. Onerilen yaklasinn etkinligini dogrulamak i¢in otonom tasiyici ara¢ kullanilarak sensorlerden veriler
toplanmis ve gercek bir fiziksel ortamda gesitli hata senaryolar1 olusturulmustur. Tek sensor kullanilarak ortalama %85 ve
coklu heterojen sensorler kullanilarak ortalama %93 hata tespit dogrulugu 6nerilen yontemde elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hata teshisi, evrisimli sinir aglari, ¢oklu sensor veri flizyonu, Otonom tastyici arag

Fusion Method of Multiple Heterogeneous Sensors Based on Convolutional Neural Networks for Fault
Diagnosis in Autonomous Transport Vehicles

Abstract: Cyber-physical systems are used to monitor production processes in smart factories. One of the most important
technologies that will contribute to logistics in production is autonomous transport vehicles. It is important to detect an
unexpected problem or malfunction during the task of autonomous transportation vehicles through data. This paper proposes a
novel fault detection method for autonomous transport vehicles based on multi-sensor data fusion and bottleneck layer
optimized convolutional neural network. In order to obtain enhanced features, a transformation method is utilized that converts
data from multiple heterogeneous sensors into images. The proposed convolutional neural network architecture uses images
obtained by transforming data from current and vibration sensors as input data. A use-case is implemented to verify the
effectiveness of the proposed approach. The datasets are created from sensors available on an autonomous transport vehicle in
a real physical environment during various operational fault scenarios. An average of 85% fault detection accuracy using a
single sensor and an average of 93% using multiple heterogeneous sensors was obtained in the propsed method.

Keywords: Fault diagnosis, convolutional neural networks, multi-sensor data fusion, autonomous transport vehicle
1. GIRIS

Akilli fabrikada fiziksel siiregleri izlemek igin siber fiziksel sistemler gibi bazi son teknolojiler
kullanilmaktadir. Giiniimiizde bu teknolojilerin kullanimi ile iiretim otomasyonu daha verimli hale
getirilebilmektedir. Siber fiziksel sistem teknolojisini kullanan tiretim cihazlari, tiretim faaliyetinden gelen ilgili
tiim bilgileri izlemektedir. Akilli fabrikada tiretim sahasindaki bulunan malzemelerin verimli bir sekilde teslim
edilmesini saglayan lojistik otomasyon iretim siirecini hizlandirmaktadir [1]. Akilli fabrikalarda lojistik
otomasyon, insan miidahalesi olmadan malzemeleri hareket ettirebilen otonom tasiyici ara¢ (OTA) ile
gergeklestirilebilmektedir [2].

OTA’lar, akilli fabrikalardaki malzemeleri tagimak i¢in yaygin olarak kullanilan mobil robotlardir [3, 4].
Endiistriyel operasyonu otomatiklestirmek ve maliyetini diigsiirmek i¢in iiretim sahasinda OTA’lar konuslandirilir.
Insanlar tarafindan yapilmasi zor ve tehlikeli olan lojistik gérev igin OTA uygundur [5]. OTA’larin fabrika
ortamindaki gorevlerini gerceklestirmesi esnasinda beklenmeyen bir problem veya aksama durumu yaganmasinin
insan miidahalesi olmadan gelen veriler {izerinden tespit edilmesi ise isletmeler adina olduk¢a Onem arz
edebilmektedir [6]. OTA iizerinde bulunan sensorlerden gelen veriler ile OTA’nin mekanik ve elektronik
aksamindaki hata tespiti veya OTA’ya zarar verebilecek operasyonel anomalilerin tespiti yapilabilir.
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Akillr hata tespiti, gliniimiizdeki modern iiretim sistemlerinde siklikla kullanilmaya baslanmistir. Edinilen
hatali tespitler, tiretim cihazinin giivenilirligini ve kullanim dmriini 6nemli lgiide arttirmak ile beraber isletmelere
bakim maliyetleri agisindan da avantajlar saglamaktadir [7]. Hata tespiti, model tabanli ve veri odakli olmak iizere
temelde iki farkli yaklasim kullanilarak gerceklestirilir. Model tabanl yaklasim, izlenen sistemin karmagik fiziksel
modellemesine dayanir ve sistem hakkinda ileri seviye uzmanlik bilgisi gerektirir. Son zamanlarda gittikce
yayginlasan veri odakli yaklasim, makine 6grenmesi algoritmalarini kullanir ve hata tespiti modelinin veriden
yararlanarak gelistirilmesine olanak saglar. Makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda derin 6grenme algoritmalari,
geleneksel makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla herhangi bir sistem uzmanligi gerektirmeden gelen verilerdeki
Oznitelikleri tam olarak kesfedebilmektedir [8]. Bazi ¢alismalarda derin 6grenme, araca takilmis kameralardaki
gorlintiilerden hatalar1 tespit etmek ve tanimlamak i¢in kullanilmigtir [9, 10]. Son zamanlardaki bir aragtirmada
aracin ilgili ekipmanlarina sensorler eklenerek hata tespiti lizerine ¢aligilmistir [11]. Akilli hata tespitindeki
zorluklar arasinda gelistirilmis modelin saglamlig1 (robustness) ile birden fazla hatanin gergek zamanl olarak
belirlenmesi yer almaktadir. Hata tespitinde saglamlik birden fazla ve farkli sensérlerden gelen bilgilerin
birlestirilmesi ile artirilabilir.

OTA’lar, genelde kendisi ve ¢evresi hakkinda bilgi toplamak igin birden fazla farkli sensor ile donatilmig bir
sekilde iiretilirler. Uzerindeki sensorler ¢evreyi algilama, performans ve durum izleme gibi islevleri etkinlestirir.
Bu sensorlerden toplanan veriler ayni zamanda nesnelerin interneti ve siber fiziksel sistem teknolojilerini
kullanarak bir iiretim tesisinde uzaktan izlenip ger¢ek zamanli olarak bir veri tabaninda kayit altina alinabilir.
Sensorlerden toplanan bu ham veriler, ¢esitli sinyal isleme yontemleri ile islenerek hata veya anomali tespiti i¢in
degerli bilgiler elde edilebilir. Genel anlamda zaman serisi verileri olarak da adlandirilan sensdr verileri zaman
alaninda, frekans alaninda veya zaman-frekans alaninda analiz edilmektedir. Ham olarak elde edilmis zaman
alaninda bulunan verilerdeki dzniteliklerinin ¢ikarilmas: frekans alaninda yer alan verilerdeki 6zniteliklerinin
¢ikarilmasinin aksine daha az islem kapasitesi ile gergeklestirilir [12, 13].

Birbirinden farkli sensorlerin, ekipmandaki hatalar tespit etmek i¢in kendilerine gore avantajlart bulunur.
Titresim sensorii ekipmandaki mekanik hatalar tespit etmekte iyi iken akim sensorii ise ekipmandaki elektronik
hatalar1 tespit etmekte daha iyidir. Ayn1 zamanda sensorler farkli gevresel ¢alisma kosullarina gore de duyarlilik
gostermektedir. Heterojen sensorleri birlestirmek ve analiz etmek, karmasik sistemlerin hatalarini tespit etmek igin
uygun bir yaklasim olabilir. Bu yaklasima c¢oklu sensor flizyonu denir. Tek sensorlii hata tespit yaklasimlarina
kiyasla daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilebilmektedir [14-16].

Bu makalede OTA’lar i¢in ¢oklu heterojen sensor verilerinin fiizyonuna dayali Evrigimli Sinir Ag1 (ESA)
tabanli yeni bir hata tespit yontemi onerilmistir. Bu makalenin baslica katkilar1 sunlardir:

e OTA igin ii¢ tip yol anomalisi endiistriyel bir ortam perspektifinden belirlenmistir.

e  Homojen sensor verileri, goriintiilere doniistiiriilerek flizyonunun gergeklestirilmesini saglayan bir metot

kullanilmistir. Bu ¢aligsma, heterojen sensor verilerine de uygulanabilecegini gostermistir.

e  Fiizyon edilmis ¢oklu heterojen sensor verilerinin 6zniteliklerini ¢ikarabilmek i¢in darbogaz katmani ile

gelistirilmis bir ESA modeli sunulmustur.

Bu makalenin geri kalani su sekilde organize edilmistir: B6lim 2’nin altinda ilgili ¢alismalar hakkindaki
literatiirler gozden geg¢irilmistir; Boliim 3’te ¢oklu heterojen sensor verileri, goriintiilere doniistiiriilerek yapilan
fiizyon yontemi ve darbogaz katmani ile gelistirilmis ESA modelinin mimarisi sunulmustur; Verilerin toplanma
ortami ve veri setinin olusturulma siireci Boliim 4’te anlatilmistir; Tek sensoér ve ¢oklu heterojen sensdrlerin
birlesiminin sonuglara olan etkisi Boliim 5’in altinda gosterilmistir; Boliim 6’da yontemden elde edilmis sonuglar
degerlendirilmis ve gelecek ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

OTA’lar, robotik ve otomotiv teknolojisi iizerine yapilan son arastirmalarda artan bir ilgi gormektedir.
Ilerleyen teknolojik gelismeler ile birlikte lojistik otomasyonda kullanilan OTA’lar iizerindeki donanimlar ve
yararlanilan yapay zeka algoritmalariyla daha akilli hale gelmektedir. Ayn1 zamanda bu araglar i¢in kullanilan
elektronik ve mekanik pargalarin yapi ve islevselligindeki karmagiklik, yogun kullamimlar1 vb. operasyonel
nedenlerle de zamanla hatalarin olusmasi kaginilmazdir. Hatalar, sistemlerin yanlig bir sekilde ¢aligmasina veya
beklenen verimliligi saglayamamasina neden olabilmektedir. Bu nedenle hatalarin, sistemi koti etkileyecek
sonuglara sebep olmasini 6nlemek i¢in erkenden tespiti yapilabilmelidir. Bu tiir bir erken tespit, ilgili par¢anin
Omriiniin uzatilmasi ve bakim maliyetinin diistiriilmesi agisindan énemlidir.

V. Chandola ve arkadaglari, hata tespiti i¢in olagan disindaki verilerden Oriintiiler bulmaya odaklanan
kapsamli bir genel bakis sunmuslardir [17]. Otonom araglar i¢in hata tespitinde bazi arastirmacilar, ¢oklu sensor
fiizyonu perspektifini uygulamiglardir. M. Realpe ve arkadaslari, KITTI veri setindeki sensor hatalarini bulmak
i¢in bir sensor flizyon mimarisini Destek Vektér Makinesi (DVM) modeline uygulamislardir. Bu mimari, veriler
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tim sisteme entegre edilmeden once hatali sensorleri izole etmektedir [18]. N. D. Gingras Pous ve D. Gruyer,
¢oklu sensor verilerini islemeye yonelik analitik artiklik ve dogrusal olmayan bir doniisiim 6l¢iimiini kullanan
ariza tespit mimarisini 6nermiglerdir [19]. Fang ve arkadaslari, otonom aracin durum hatalarini tespit etmek igin
giivenli alan1 ve giivenli olmayan alani ayiran sinir egrisini bulmaya yonelik DVM yontemini sunmuglardir [20].
D. Kwon ve arkadaslari, giiniimiizde derin 6grenmeye artan ilginin nedeniyle hata tespitinde kullanilan derin
ogrenme tekniklerini arastirmislardir. Yapilan calisma, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla derin
6grenme modellerinin anomalileri tespit etmekteki etkinligini gostermistir [21]. Derin 6grenme, verileri bir sinir
agimin katmanlar i¢inde i¢ ice gecmis kavramlar hiyerarsisi olarak temsil edilmeyi 6grenerek iyi performans ve
esneklikler saglamaktadir [22]. Coklu dogrusal olmayan doniisiim katmanlariyla 6grenmeyi ifade eden derin
ogrenme [23], farkli uygulamalar igin hata tespiti sorunlarini ¢6zmek i¢in de uygulanabilmistir. Derin 6grenme
modelinin karmagikliginin dengelenmesi ve genelleme yeteneginin gelistirilmesi i¢in biiyilk miktarda veriye
ihtiyag vardir [24]. Cesitli arastirmalardaki hata tespiti uygulamalarinda Otomatik Kodlayici (OK), Derin
Boltzmann Makinalar1 (DBM) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) gibi derin 6grenme algoritmalarinin basarilari
gosterilmistir [25-27]. G.Baldini ve arkadaslari, bir araca monte edilmis ataletsel 6l¢iim biriminden toplanan
verileri 6zellikle de ivmedlgerler ve jiroskoplarin bilesenleri tarafindan olusturulan verileri kullanarak yoldaki
anomaliliklerin tespitini ve tanimlanmasini degerlendirmislerdir. Zaman-frekans alanindaki gdsteriminin orijinal
zaman alanindaki verinin yerine ESA’ya girdi olarak kullanildig1 bir yaklasim 6nerilmistir. Z. Chen ve W. Li,
coklu sensér verilerinin 6zniteliklerini birlestirmek icin Seyrek Otomatik Kodlayicilar1 (SOK) ve Derin inang
Aglar1 (DIA) tercih etmislerdir [28]. Zaman alam ve frekans alamindaki Oznitelikleri farkli sensérden gelen
verilerden ¢ikarmiglardir. Pan ve arkadaglari, rulmandaki hata ¢esitlerini siniflandirmak i¢in ESA’nin ¢iktisini
Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (UKVHA) girdi olarak kullanmustir [29].

ESA, derin dgrenmede temsili bir grafik tanima agidir. Ince ve arkadaslari, motor ariza tespitinin 6znitelik
¢ikarma ve smiflandirma asamalarini tek bir 6grenme gdvdesinde birlestirmek igin igsel bir uyarlamali tasarima
sahip tek boyutlu ESA kullanmislardir. Hizli ve dogru bir motor durumu izleme ile erken ariza tespit sistemi
gerceklestirilmistir [30]. C. Liu ve arkadaslari, disliler igin degisken mod ayristirmasim1 ESA tabanlh hata teghis
yonteminde 6znitelik ¢ikarmak igin kullanmuglardir [31]. Ding ve arkadaslar1 dalgacik paket enerji goriintiilerini
ESA kullanarak i mili yataklarinin enerji dalgalanmasi i¢in ¢ok Olgekli bir 6znitelik madenciligi yontemi
Onermislerdir [32]. O. Janssens ve arkadaslari, ESA’y1 6znitelik 6grenme i¢in kullanmiglardir. Y6ntem, verilerin
kendisinden hata tespiti icin Oznitelikleri bagimsiz olarak 6grenmektir. Incelenen bircok calismada zaman
eksenindeki ham titresim verileri iki boyutlu goriintiilere doniistiiriiliir. Goriintiiler, ESA’ya girdi olarak
kullanmilmistir [33, 34]. Bununla birlikte, yukaridaki makalelerin tiimii, 6zellikleri olusturmak i¢in uzman
deneyimine dayanir ve bazilari tek tip bir sensdrden gelen verileri analiz etmek ile sinirlidir.

Bu makale literatiirdeki diger makalelere gore farkli olarak heterojen sensor verilerini zaman alaninda ele
alarak bir fiizyon yontemi 6nermekte ve yeni bir kullanim senaryosu olarak OTA sistemleri iizerinde sonuglar
sunmaktadir.

3. YONTEM

Bu béliimde, OTA’nin iizerinde bulunan heterojen sensorlerin fiizyonu ve darbogaz katmani ile gelistirilmis
ESA tabanli hata teshis yontemi agiklanmistir. Coklu heterojen sensér verilerinin goriintiilere doniistiiriilme
metodu bolim 3A’da anlatilmistir. Flizyon edilmis verilere uygulanan darbogaz katmani ile gelistirilmis ESA
modelinin mimarisi bliim 3B’nin altinda sunulmustur. Onerilen yéntemin akis semas1 Sekil 1'de gdsterilmistir.
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Sekil 1. Onerilen yontemin akis semasi

A. Coklu Heterojen Sensor Verilerinin Goriintiilere Doniistiiriilmesi (Veri Fiizyonu)

Veri 6n isleme makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 i¢in temel adimlardan biridir. Veri
kiimesine heniiz model uygulanmadan 6nce veri kalitesinin artirilmasi, ham verideki giiriiltiiniin azaltilmas1 ve
dolayisiyla algoritmanin daha verimli ¢aligmast hedeflenir. Normallestirme (normalization) ile veri doniisiimii,
kayip verilerin tamamlanmasi (imputation) ve aykiri verilerin temizlenmesi en bilindik veri 6n isleme
yontemleridir. Wang ve arkadaglari, homojen titresim sensoriinden gelen ii¢ eksenli verileri goriintiilere
dontistiirerek transformasyonu ve flizyonu bir veri 6n isleme metodu olarak Onermislerdir [35]. Sunulan
caligmadaki bu transformasyonun etkili yonii; kullanicilar igin birden fazla ham sensor verisinin kolay ve hizli bir
sekilde, uzman deneyimi ve ayn1 zamanda ¢esitli parametre ayarlar1 gerektirmeyen bir 6znitelik haritasi olusturma
kabiliyetinin kazandirilabilmesidir. Referans alinan bu metot bizim ¢alismamizda farkli olarak, titresim ve akim
sensorleri gibi heterojen kaynaklardan gelen verilerin 6n islenmesi igin uyarlanmigtir. Coklu heterojen sensor
verilerinin uzman deneyimi gerektirmeyen bir sekilde fiizyonun saglanabilmesi i¢in yararlanilan gridlgek goriintii
donlisiim yontemi ayni zamanda ileriki ¢alismamizda robot tizerinde bir u¢ birim donanmmminda ger¢ek zamanh
gomiili olarak ¢alistirilmasi planlanan algoritmamizin limitli hesaplama ve hafiza kaynaklarina sahip bilesenleri
i¢in de bir avantaj olabilecegi 6ngoriilmektedir. Bu baglamda literatiirde gerek girdi verilerinde gerekse derin
O0grenme modelindeki agirliklarin tam sayi aritmetigi kullanarak, modelin de smiflandirma performansin
etkilemeden, elde edilen ger¢ek zamanli performans kazanimlarinin avantajlarini inceleyen calismalar da
mevcuttur [36].

Uc eksenli titresim ve akim verilerinin gériintiiye doniistiirme yontemi Sekil 2°de gdsterilmistir. Coklu
heterojen sensor verilerinin birlikte kullaniminin anlamli olabilmesi, her sensér sinyalinin zaman eksenindeki
orneklerinin es zamanli olmasim gerektirir. Ug eksenli titresim sinyali ve akim sinyali igin toplamda 4 kanal
kullanilmustir. 4M x N boyutlu 6znitelik haritasini elde etmek i¢in; ham sinyaller s(k,i) seklinde segmentlere
ayrilmistir. Burada ‘k’ kanal sayisin1 ve ‘i’ de kullanilmak istenen segment boyutunu temsil eder. Ug eksenli
titresim ve akim sinyallerinden M x N uzunlugundaki boyutlarda segmentler alinmigtir. M ve N parametreleri elde
edilmek istenilen goriintiiniin boyutuna gére ayarlanmaktadir. Ornegin, 4 sinyal verisinin (3 eksenli titresim ve
akim) her birinden 576 boyutunda segmentler alinarak 96 x 24 boyutunda goriintiiler elde edilmektedir. Denklem
1 ile sinyaller, segmentlere ayrilmistir.

S(k,i) = s(k,i) 1
k=1,234i=1273,....MxN

uint8, goriintliniin piksel degerini 8 bitlik isaretsiz tam say1 degerine doniistiirmek igin goriintii islemede
yaygin olarak kullanilir. Denklem 2°deki veri 6n isleme yontemi, goriintii verilerinin piksel degeri araligini gri

tonlamali olan [0, 255] i¢inde sinirlar. Bu veri seviyesindeki fiizyon yontemin avantaji, farkli karakteristik
ozelliklere sahip verilerin birlikte kullanilmasin saglamasidir.
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F(m,n) = uint8 (255 x =0 xM/a2m))

MaxS{k}
m=12,....,.4M; n = 1,2,...,N 2
1, m=1,59,..,4M -3
k(m) = 2, m=2610,..,4M — 2
~ )3 m=3,711,..,4M -1

4, m=4,8,12,...,4M
Bu calismada Sekil 2°de gosterildigi gibi Pb boyutunda 3 eksenli titresim ve akim sinyallerinden segmentler

aliarak goriintiilere dondstiiriilmiistiir. Segmentler, kontrollii veri toplanirken OTA’nin baslama ve durma
zamanlar1 digindaki hareketlerini igermektedir.
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Sekil 2. Ug eksenli titresim sensorii ve akim sensdrii verilerinin goriintiilere doniistiiriilmesi (veri fiizyonu)

B. Hata Tespitinde Kullanilan Darbogaz Katmani ile Gelistirilmis ESA Modeli

Hata tespiti igin dnerilen ESA modelinin yapisinda girdi katmani (input layer), darbogaz katmani (bottleneck
layer), evrisim katmani (convolution layer), havuzlama katmani (pooling layer) ve tam bagli katman (fully
connected layer) olarak adlandirilan bes tiir katman bulunmaktadir. Onerilen ESA modelinin mimarisi Sekil 3'te
gosterilmistir.
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Sekil 3. Onerilen ESA modeli
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Girdi katmanina boliim 3.A'da sinyallerden doniistiiriilmiis goriintiilerin transpozesi (parametre M = N = 24)
girer. Darbogaz katmani, 1 x 1 ve 1 x 4 boyutlarindaki evrigimli ¢ekirdeklerin (convolution kernel) evrigim igslemini
goriintiilere uygulayarak 6zniteliklerini ¢ikarmaktadir. Bu yontemde kullanilan darbogaz katmani veri flizyonunda
elde edilmis goriintiilerdeki 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in kullanilmistir.

Darbogaz katmaninin ¢iktisi, dort kanalli veri fiizyonu i¢in kullanilmistir. Evrisimli ¢ekirdegin boyutu 1 x k
ve adim boyutu (stride) 1 x k'dir. Veri fiizyonu i¢in kullanilan sinyal sayisin1 ‘k’ (k = 4) temsil eder. Darbogaz
katmani sayesinde birbirinden farkli sinyallerin fiizyon islemi gerceklesmektedir. Derin 6grenmede algoritmalarin
optimizasyonu yakinsama oranini etkilemektedir. Bu ¢calismada “Adam” optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.
Adam optimizasyonun hiper parametreleri sirasiyla: Ogrenme orani (o) 0.001, ayn1 anda alinan girdi sayisi (batch
size) 8 ve iterasyon (epochs) 120 olarak ele alinmigtir. ESA modelinde, evrisimli katman ya da havuzlama
katmanindan sonraki ¢ikt: boyutunun sabit kalmasini saglamak i¢in marjinal sifir doldurma (zero padding) yontemi
kullanilmistir. Kullanilan ESA modelinin ayrintilart Tablo 1°de agiklanmuistir.

Tablo 1. ESA modelinin ayrintilari

Katman Filtre Boyutu Cekirdek Boyutu  Adim Sayis1  Cikti Boyutu
(Filter Size) (Kernel Size) (Stride Size)
Girdi (Input) - - - _
Darbogaz (Bottleneck) 24 (1,1) 1,1 (24, 96, 24)
Darbogaz (Bottleneck) 24 1,4 1,4 (24, 24, 24)
Havuzlama 1 (Pooling 1) - (2,2) 2, 2) (12, 12, 24)
Seyreltme 1 (Dropout 1) - - - (12,12, 24)
Evrisim 1 (Conv. 1) 48 (4, 9) (1,1) (12, 12, 48)
Havuzlama 2 (Pooling 2) 48 (2,2) (2,2) (6, 6, 48)
Seyreltme 2 (Dropout 2) - - - (6, 6, 48)
Diizlestirme (Flatten) - - - (1728)
Seyreltme 3 (Dropout 3) - - - (1728)
Tam Bagli 1 (Fully Connected 1) - - - (144)
Seyreltme 4 (Dropout 4) - - - (144)
Tam Bagli 2 (Fully Connected 2) - - - (144)
Seyreltme 5 (Dropout 5) - - - (144)
Cikti (Output) - - - ©))

4. VERI SETi

Onerilen yontemin hata tespitindeki basaris1t OTA iizerinde dogrulanmustir. OTA test ortamyu; stres testleri i¢in
bir test yatagi, bir test laboratuvar ortami, veri toplamak i¢in sensor sistemi, kontrol ve gorsellestirme test
yazilimini saglamaktadir.

Normal, engel ve parca gibi ii¢ farkli calisma kosulu belirlenmis ve bu kosullar altinda OTA belirlenen bir
gdrevi yerine getirirken veriler toplanmustir. Ug ¢alisma kosulunun her biri i¢in OTA, ayn1 test ortaminda 3.5 metre
diiz hareket ederek gorev altinda tekrar tekrar galisirken sensor verileri toplanmistir. Oncelikle herhangi bir engel
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veya miidahalenin olmadig1 ortamda 80 adet 6l¢iim kaydedilmistir. Tkinci kosulda dort adet 6zdes metal engel 40
cm araliklarla yere sabitlenmis ve OTA ayn1 gorev altinda galigirken 80 adet 6lgiim daha alinmistir. Son olarak her
iki ana tekerlege de 120 derecelik ac1 ile iiger adet 4 mm bakir kablo bantlanarak 80 adet daha Ol¢im
kaydedilmistir. Sonugta ii¢ farkli ¢alisma kosulu sinifi olusturulmus ve etiketlenmistir. Simiile edilmis test ortami
ve operasyonel hata siniflar1 Sekil 4°te gdsterilmistir. Her gérevin sonunda sensorlerden toplanan veriler ayr1 csv
dosyalarinda saklanmigtir. Titresim sensorii iic eksende 1.2 kHz ornekleme yaparken akim sensdrii 100 Hz
ornekleme yapmaktadir. Ug eksenli titresim ve akim verilerini fiizyon edebilmek icin 1 akim verisine karsilik gelen
12 adet titresim verisinin ortalamasi alinmigtir.

(@) (b) (©

Sekil 4. Deneysel test ortami1 ve gorev kosullari; a) Normal, b) Engel ve ¢) Parga

5.DENEYSEL ANALIZ VE SONUCLARI

Bu deneyde OTA iizerinde bulunan titresim ve akim sensérlerinden kaydedilen veriler kullamlmistir. Ug
eksenli titresim ve akim verilerinden es zamanlara denk gelen 596 boyutunda segmentler alinarak Boliim 3 A’daki
metot ile 24 x 96 boyutunda goriintiiler olusturulmustur. OTA’nin 3 farkli ¢alisma kosulu i¢in birbirinden bagimsiz
2 farkli motora ait {i¢ eksenli titresim ve akim verileri kullanilarak olusturulmusg goriintiiler Sekil 5’te gosterilmistir.

Engel Normal Parca

Motor 1

by v 8
Motor 2 J

Titresim L
+ Akim

Sekil 5. Ug eksenli titresim ve akim verilerinden elde edilen gdriintiiler

OTA iizerindeki akim sensoriine ait veriler eklemeden homojen sensor lizerindeki sonuglar1 géstermek igin
iic eksenli titresim sensorii verilerinden 24 x 72 boyutundaki goriintiler Bolim 3A’daki yontem ile
olusturulmustur. Sekil 6’da OTA’nin 3 farkli galisma kosulu igin birbirinden bagimsiz 2 farkli motora ait ti¢ eksenli
titresim verileri kullanilarak olusturulmug goriintiiler gosterilmistir.
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Normal

Motor 1

Motor 2

Titresim xvyzxyz XYZXYZ XYZXYZ
Sekil 6. Ug eksenli titresim verilerinden elde edilen gériintiiler

Boliim 3B’de énerilen ESA modeli ile elde edilen goriintiiler egitilmistir. Ug eksenli titresim verilerinden
elde edilen goriintiiler ve ii¢ eksenli titresim ve akim verilerinin fiizyonu ile elde edilen goriintiiler 6nerilen model
kullanilarak olusturulan rassal veri kiimeleri ile tekrar tekrar toplamda 15 kez ¢alistirilarak deney sonuglanmistir.
3 farkli durum i¢in toplam 240 adet goriintii elde edilmistir. 240 adet goriintii icerisinden %60 egitim (train), %20
test, ve %20 dogrulama (validation) olacak sekilde her seferinde rastgele ayrilmistir.

Ucg eksenli titresim sensér verilerinin fiizyonu i¢in ortalama dogruluk %85°tir. Ug eksenli titresim sensorii ve
akim sensor verilerinin flizyonu i¢in ortalama dogruluk ise %93'tiir. Elde edilen sonuglara gore 6nerilen yontemin
coklu heterojen sensor verilerdeki fiizyon basarisi, tek sensor verisinin basarisindan daha yiiksek dogruluga sahip
oldugu gozlemlenmis ve Tablo 2’de detaylandirilmistir.

Tablo 2. Onerilen ydntemin 15 kez ¢alistirilmasindan elde edilen sonuglar

Minimum Maksimum Ortalama Standart
Sapma
3 eksenli titresim verisi %81 %87 %85 %1.7
3 eksenli titresim ve akim verileri %92 %96 %93 %1.3

Tablo 2’de bulunan minimum, maksimum ve ortalama degerlerleri, modelin 15 kez ¢alistirilma sonucunda
elde edilmis istatistiksel verilerdir. Modelin 15 kez calistirilmasi sonucunda elde edilen bagsart dogrulama grafigi
Sekil 7°de gosterilmistir.

~— —

1.00

o
(e}
vl

o
©
o

Test Dogrulugu ( Testing Accuracy)
2 o
o w

=4
N
w

w3 eksenli titresim
e 3 eksenli titresim + akim

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Deneme (Trial)

Sekil 7. Onerilen yontemin 15 kez ¢alistirilmasindan elde edilen basar1 dogruluk grafigi
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Karmasgiklik matrisi, makine 6grenimi siniflandirmasi igin bir performans dl¢iimiidiir. Dogru sinif ile tahmin
edilen sinif arasindaki benzerligin gorsellestirilmesine izin verir [37]. Ug eksenli titresim verilerinin fiizyonu
sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 8a’da gosterilmistir. Sekil 8b’de li¢ eksenli titresim ve akim
verilerinin fiizyonu sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi gosterilmistir.
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Engel Normal Parca Engel Normal Parca
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(@) (b)

Sekil 8. Karmagsiklik matrisi; (a) Ug eksenli titresim sinyali, (b) Ug eksenli titresim ve akim sinyalleri

Ug eksenli titresim ve akim verileri ile ii¢ eksenli titresim verisinin, énerilen yontemdeki basar1 dogruluk
sonuglar1 verilmistir. Elde edilmis sonuglara gore heterojen sensor verilerinin fiizyonu, homojen sensor verilerinin
fizyonuna goére daha yiiksek basari dogruluguna sahiptir. Belirlenmis t¢ farkli ¢alisma kosulu igin OTA
gorevlerini yerine getirirken sensorlerden gelen veriler, sistem {izeri bir ekipmanda olusan anomali durumunun
sadece mekanik aksam veya elektronik aksama degil her iki aksama da yansiyabildigini gostermektedir. Sekil
8’deki karmagiklik matrislerine gore heterojen sensor verileri, ti¢ farkli ¢alisma kosulu igin siniflandirmada
homojen sensor verilerinden daha yiiksek basart dogruluguna sahiptir. Ayrica Tablo 2’deki standart sapma
degerlerinde gosterildigi gibi heterojen sensor verilerinin kullanimi ile egitilmis modelin dayanikliligi, homojen
olana gore daha yiiksektir. Sonug olarak ¢oklu ve heterojen sensor verileri ile fiizyon yonteminin kullanilmast,
sistem tlizerindeki hem mekanik hem de elektronik aksamindaki hatalari daha yiiksek bir basar1 dogrulugunda tespit
etmek ile beraber daha dayanikl bir modele de katk: sagladigi gozlemlenmektedir.

6. SONUCLAR

Heterojen sensorlerdeki verilerin fiizyonu ve darbogaz katmani ile gelistirilmis yeni ESA tabanli hata tespit
yontemi ve 6zgiin bir kullanim senaryosu bu ¢aligmada sunulmustur. ESA’daki darbogaz katmani, fiizyon edilmis
verilerin 6zniteliklerini bagartyla ¢ikarabilmektedir. Bu diger makine 6grenmesi yontemlerine nazaran 6znitelik
miihendisligi icin kullaniciya avantajlar saglayabilir. Onerilen metot laboratuvar ortamindaki bir OTA iizerinde
test edilmistir. Elde edilen test sonuglarina gore ¢oklu heterojen sensor verilerinin flizyonuna dayali yontemi, tek
bir sensor verisinin kullanimma goére hata tespitinde daha yiliksek basar1 dogrulugu verdigi gozlemlenmistir.
Yontem, veri setinden rassal olarak secilen veri kiimeleri ile toplamda 15 kez ¢alistirilmis olup model basarisinin
her seferinde minimum, maksimum ve ortalama degerleri kayit atina alinmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde
coklu heterojen sensor verileri kullanildiginda hata tespiti modelinin siniflandirma performansinda artig oldugu
gozlemlenmistir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, kullanilan sensor tipleri ve hata siniflart ¢esitlendirilerek yontemin ve modelin
performansi farkli senaryolarda test edilecektir. Ayrica bu ¢alismada kullanilan OTA iizerinde NVIDIA Jetson
TX2 GPU modiilii bulunmaktadir. Modiil, gergek zamanli olarak verilerin iglenmesi ve hatalarin tespiti i¢in derin
ogrenme modellerinin OTA {izerinde calistirilabilmesine olanak saglamaktadir. ilerleyen calismalarda bu
makalede onerilen modelin OTA iizerine transfer edilerek gercek zamanli hata tespitinin bir gémiilii sistem olarak
gerceklestirilmesi lizerine de ¢aligilacaktir.
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