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OZ: Rulmanlar, yiik tasima kapasiteleri nedeniyle endiistride pek ¢ok alanda siklikla kullanilan makine
elemanlar1 olduklarindan, asir1 yiikleme durumlarinda adhezyon, abrazyon ve siiriinme gibi asinma
tlirlerine ya da kirilmalara maruz kalabilirler. Bu nedenle, rulmanlarda durum izlemesi yapilmas: ve
arizalarin teshis edilmesi, siirdiiriilebilirlik, yiiksek performans ve giivenlik agilarindan 6nemli bir
husustur. Ariza tiirlerinin ayirt edilmesinde belirleyici 6zniteliklerin se¢ilmesi, farkli ¢calisma kosullarinda
bir takim Oznitelikler de degisebildiginden zor bir siirectir. Bu nedenle, bu ¢alismada saglikli rulmanlarin
(SR) ve rulman arizalarinin (dis bilezik arizasi-AR1, i¢ bilezik arizasi-AR2, yuvarlanma arizasi-AR3) tespiti
igin Ozniteliklerin igsel dinamiklerle belirlendigi derin 6grenme yontemi olan olan evrisimli sinir aglar:
(ESA) kullanilmistir. Birbirinden farkli mimarilere sahip ESA yaklasimlarini egitmek i¢in Kisa Zamanh
Fourier Doniisiimil uygulanan titresim sinyallerinin spektrogramlari elde edilmistir. Spektogram verileri
ile egitilen GoogleNet, ResNet-50, EfficientNet-BO ve AlexNet yaklasimlarinin sonuglar1 karsilastirmal
olarak incelenmistir. Karmasik mimariye sahip ESA’larin (GoogleNet, ResNet-50, EfficientNet-B0O )
arizalari %100 dogrulukla, AlexNet'in ise %90 dogrulukla tespit ettigi goriilmiistiir, ancak ag yapisi
degistikce ve katman saysi arttik¢a egitim siiresinin de uzadigr goriilmiistiir. Elde edilen sonuglarin
literatiirdeki calismalarin sonuglarindan {istiin oldugu gozlenmistir. Sonug olarak, farkli yaklasimlara
sahip evrisimli sinir aglar1 yonteminin en temel rulman ariza tespitinde yiiksek siniflandirma dogrulugu
sagladig1 ve ariza teshisi i¢cin umut vadeden bir yontem oldugu goriilmektedir.
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Application of Deep Learning Method for Condition Monitoring and Fault Diagnosis from Vibration
Data in Bearings

ABSTRACT: Since bearings are machine elements that are frequently used in several industry due to their
load carrying capacity, they are subjected to wear or breakage such as adhesion, abrasion and creep under
overloading conditions. For this reason, condition monitoring and fault detection are an important issue
for sustainability, high performance and reliability. Feature selection is a difficult task, hence, some
features may change due to changing working conditions. Therefore, in this study, convolutional neural
networks (ESA), which is a deep learning method in which features are determined by internal dynamics,
are used for the detection of healthy bearings (SR) and bearing failures (outer ring failure-AR1, inner ring
failure-AR?2, rolling element failure-AR3). In order to train ESA approaches with different architectures,
spectrograms of vibration signals using Short-Time Fourier Transform were obtained. The results of
GoogleNet, ResNet-50, EfficientNet-BO and AlexNet approaches that are trained with spectograms are
comparatively examined. It has been seen that ESAs with complex architectures (GoogleNet, ResNet-50,
EfficientNet-B0O ) detect failures with 100% accuracy and AlexNet with 90% accuracy, but it has been
observed that the training time increases as the network structure changes and the number of layers
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increases. It is observed that the results of the study are far better than the similar papers in the literature.
As a result, it is seen that the convolutional neural network method with different approaches provides
high classification accuracy in the most basic bearing fault detection and is a promising method for fault
diagnosis.

Keywords: Fault detection, Bearings, Deep Learning, Condition Monitoring, Vibration

GIRIS NTRODUCTION)

Endiistriyel durum izleme uygulamalari, gelistirilen izleme teknolojilerine ve yapay zeka ile karar
verme yontemlerine bagl olarak ¢ok gelismistir. Fabrikalar, {iretim tesisleri ve santraller gibi ¢alismanin
stirekli oldugu ve tiretimin kesintisiz devam ettigi yerlerde séz konusu sistemleri olusturan ekipman ve
makinelerin hatasiz ¢alismasi maliyet ve is glivenligi agisindan son derece 6nemlidir (Cakir ve dig., 2021).
Makinelerin bakim araliklarinin ve beklenmeyen arizalardan kaynaklanan durus siirelerinin miimkiin
oldugunca diisiik tutulmas: arzu edilir. Dolayisiyla, boyle bir arizanin yol agacag1 maliyetleri en aza
indirmek icin, bu tiir arizalarin Onceden tespit edilmesi Onem tasimaktadir. Miihendislik
uygulamalarindaki artan karmasiklik ve hassasiyet 6zellikle Endiistri 4.0 , nesnelerin interneti ve biiyiik
veri analizi kavramlarinin hayatimiza girmesi nedeniyle durum izleme ve giivenilirlik sorunlar1 daha da
onemli hale gelmistir (Caesarendra ve Tjahjowidodo, 2017). Durum izleme, makinelere ait farkl
parametrelerin gercek zamanli olarak Ol¢iilmesi ve makine izleme yazilimiyla birlestirilmesi yoluyla
makine sagligi ve giivenligini bir bagka deyisle makinelerin kalan kullanish omriinii kestiren veya
ongoren bir bakim yaklasimidir.Toplanan 6l¢iim verileri yorumlanarak makinenin arizali olup olmadig:
belirlenir ve bu dogrultuda bakim plani hazirlanarak uygulamaya gegilir. Ozellikle rulman ve disli gark
gibi elemanlarin kullanildi1g1 makinelerin arizalarinin teghisi i¢in giivenilir bir durum izleme sisteminin
kurulmasi kesintisiz ve sorunsuz bir ¢alisma saglar (Correa ve Guzman, 2020).

Rulmanlar, bagil hareketi istenen hareketle smirlayan ve hareket eden elemanlar arasindaki
stirtiinmeyi azaltarak bu esnada daha az gii¢ harcanarak, daha yiiksek devirlere ¢ikabilen makine
elemanlaridir. Cogu rulman, siirtiinmeyi en aza indirerek istenen hareketi kolaylastirir. Rulmanlar,
calisma sekline, izin verilen hareketlere veya parcalara uygulanan kuvvetlerin veya yiiklerin yonlerine
gore farkli sekillerde siniflandirilirlar. Bircok endiistriyel uygulamada, gii¢ ve hareket iletim sistemleri
dairesel veya eksenel olan her tiirlii tasit ve transport ekipmaninda ve iiretim makinelerinde siklikla
kullanilmaktadirlar. Rulmanlarin {iretimlerinde yiiksek teknoloji ve yiiksek kalitede malzeme kullanimi
esastir. Ayrica, kullanildiklar1 yerlerde statik ve dinamik yiiklere maruz kaldiklarindan, temas
noktalarinda farkli deformasyonlarin gozlenmesi normaldir. Bu nedenle rulmanlarda durum izleme
calismalar1 da s6z konusu sistemlerin saglikli ¢alisabilmeleri igin son derece kritiktir (Duan ve dig., 2018).
Rulmanlarda en sik karsilasilan sorunlar yagsizlik, adhezyon asinmasi, yiizey yorgunlugu, abrazyon
asinmas1 ve kirilma seklinde siralanabilir. Bu hasarlarin meydana getirecegi zaman, iiretim ve para
kaybirnui 6nlemek igin kesitirimci bakim yontemleri uygulanmalidir (Geitner ve Bloch, 2012).

Rulmanlarda durum izlemesi igin literatiirde yaygin olarak kullamilan bazi teknikler mevcuttur.
Titresim analizi (Malla ve Panigrahi, 2019; Liu ve dig., 2020), akustik analiz (Elforjani ve Shanbr, 2017;
Hase, 2020), asinma kalintis1 analizi (Peng ve dig., 2019; Ranjan ve dig., 2020), motor akim analizi (Hoang
ve Kang, 2019) gibi teknikler bunlardan baslicalaridir. Makinelerin pek ¢ogunda millerin donmesi veya
diglilerin calismas: esnasinda periyodik hareket ortaya ciktigindan, makinenin calisma frekans: ve
dolayisiyla titresim frekansi tespit edilerek, olagan olmayan durumlar tespit edilebilir. Rulman
durumunun titresimler yoluyla izlenmesinde siklikla titresim sensorleri kullanilir (O’Lmasov Ahadjon
Akramjon, 2020). Ivmedlcer olarak da bilinen titresim sensorleri zorlu ¢alisma kosullarina ya da ytiiksek
sicakliga maruz kalabilir. Boyle durumlarda rulmanlarda durum izleme performansimin iyilestirilmesi
icin akustik Ol¢limlerden yararlanilabilir (Rezaei ve dig., 2011). Rulmanlarda bir diger durum izleme
teknigi ise termal goriintiillemedir (Choudhary ve dig., 2018). Elektromanyetik spektrumun uzun kizil6tesi
araligindaki radyasyonu algilayabilen ve termogram olarak bilinen termal goriintiiler tireten kameralar
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ile rulmanlar temassiz ve siirekli olarak izlenebilir (Usamentiaga ve dig., 2014). Farkli durum izleme
olclim metodlar1 gelistirilmesine ragmen, titresim analizi hala daha en gecerli olan yontemdir. Ciinkii,
degisikliklere duyarlidir ve siirekli durum izleme ¢alismalarinda kullanilmaya da uygundur. Ayrica,
sinyal isleme yontemlerinin gelisimiyle birlikte, titresim verilerinin hassasiyeti de artmaktadur.

Rulmanlarda ariza teshisi ¢alismalar1 igin kullanilacak verinin yaninda, bu verilerin degerlendirilecegi
yontemler de biiyiik 6nem tasimaktadir. Ge¢misten giiniimiize rulmanlarla ilgili bir¢ok ariza teshis ve
durum izleme ¢alismasinda siniflandirma algoritmasi olarak, yapay sinir aglar: (Karabacak ve dig., 2022;
Karabacak ve Ozmen, 2021), destek vektor makineleri (Goyal ve dig., 2020; Zhang ve Zhou, 2013), k en
yakin komsu algoritmasi (Dong ve dig., 2017) ve karar agacglar1 algoritmasi (Amarnath ve dig., 2013)
kullanilmistir. Bu yontemlerin veri boyutuna ve tipine gore siniflandirma performanslar:1 degisiklik
gostermektedir. Bu alanda destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 en yaygin kullanilan ve yiiksek
dogruluk elde edilen yontemlerin basinda gelmektedir. Siiflandirma algoritmalarinin tistiin performans
gostermesindeki Onemli etkenlerden biri de ayirt edici Ozniteliklerin ele alman probleme uygun
secilmesidir. Son yillarda, kestirimci bakim ¢alismalarindaki veri seti boyutlar1 biiytidiikce, ayirt edici
Ozniteliklerin sayist da artmis ve bu 6zniteliklerin belirlenmesi zorlasmistir. Dolayisiyla, 6z niteliklerin
digsardan belirlenmesine gerek kalmadan, problemin i¢ yapisinda ozniteliklerin belirlenerek ve
agirhiklandirilarak siniflandirma isleminin yapildigs etkili bir algoritma olan evrisimsel sinir aglar1 (ESA)
kullanulmistir (Karabacak ve dig., 2020; Zhu ve dig., 2018). ESA en kolay uygulanabilen ve siklikla tercih
edilen bir derin 6grenme algoritmasidir.

Rulmanlarda yapay zeka tekniklerinin kullanimi makinelerde durum izleme amaciyla, farkli degisken
parametreler altindaki karmasik sistemlerin modellenmesi amaciyla veya da sistemlerin optimizasyonu,
kestirimi ve kontrolii gibi amagclarla siklikla kullanilmaktadir (Eren ve dig., 2021).Bu baglamda derin
O0grenme, en yeni makine 6grenme tekniklerinden biridir ve son yillarda durum izleme amaciyla da
uygulamalar yapilmistir. Derin 6grenmenin rulman ve rediiktor gibi elemanlarin kestirimci bakiminda
giivenilir ve etkili bir metodoloji oldugu farkli arastirmacilar tarafindan ortaya koyulmustur (Li, X. ve dig.,
2019). Yoo ve Baek stirekli dalgacik doniisiimii ve ESA yaklasimina dayali olarak rulmanlarin kalan
faydali omriiniin tahmini icin yeni bir goriintii 6zniteligi hesab1 gelistirmistir (Yoo ve Baek, 2018).
Sadoughi ve Hu yuvarlanma elemanli rulmanlarda ariza teshisi i¢in fizik tabanl bir ESA kullanmigtir
(Sadoughi ve Hu, 2019). Zhu ve arkadaslar1 rulmanlarda ariza teshisi i¢in gii¢lii genellemeye sahip bir
kapsiil agma dayali ESA fiizerinde calismis ve gelistirdikleri modeli geleneksel yontemlerle
karsilagtirmistir (Zhu ve dig., 2019). Zhang ve arkadaslar giiriiltiilii ortamda ve farkli ¢alisma yiikleri
altinda c¢alisan rulmanlarin arizalarinin teshisi icin yeni egitim metodlar ile egitilen bir ESA yaklagimi
gelistirmistir (Zhang ve dig., 2018). Kumar ve arkadaslar: rotatif makinelerde rulman arizalarinin teghis
edilmesi icin yeni bir ESA yaklasimi gelistirmistir (Kumar ve dig., 2021). Huang ve arkadaslar:
rulmanlarda ariza teshisi i¢in ¢ok Olgekli enformasyona sahip gelismis bir derin ESA yaklasimi
kullanmistir (Huang ve dig., 2019). Zhang ve arkadaslari rulman arizalarimin teshisi i¢in zaman-fekans
gorlintiisiine dayali olarak gelismis bir ESA yaklasimi sunmustur (Zhang ve dig., 2020). Zhao ve
arkadaslar1 derin ESA yaklasimina dayali olarak planet disli mekanizmasindaki rulmanlarin arizasini
teshis etmistir (Zhao ve dig., 2019). Hoang ve Kang ESA ve titresim goriintiisii kullanarak rulmanlarda
ariza teshisi yapmustir (Hoang ve Kang, 2019). Xu ve arkadaslar: gelistirilmis ¢ok 6l¢ekli bir ESA yaklasimi
ile 6znitelik ¢ikarim mekanizmasina dayali olarak rulmanlarda azira teshisi yapmistir (Xu ve dig., 2021).
Li ve arkadaslar1 derin 6grenme ve ESA teknikleri ile bir Oznitelik fiizyonu metodu kullanarak
rulmanlarda ariza teshisi yapmustir (Li, H. ve dig., 2019). Kumar ve arkadaslar1 dalgacik doniisiimiine
dayali bir ESA yaklasimi kullanarak rulman kusurunun boyutlarinin degerlendirmesini yapmisgtir
(Kumar ve dig., 2020). Xiong ve arkadaglar1 dalgacik paket doniisiimiinii ESA yapisina entegre ederek
makarali rulmanlar i¢in yeni bir ugtan uca ariza teshis yaklasimi gelistirmistir (Xiong ve dig., 2020). Islam
ve Kim dalgacik paket doniisiimii ve ESA yaklasiminin iki boyutlu temsilini kullanarak otomatik bir
rulman ariza teshis semasi onermistir (Islam ve Kim, 2019). Shao ve arkadaslar1 modifiye edilmis ESA ve
termal goriintiiler kullanarak farkli ¢alisma kosullari altinda rotor ve rulman sistemlerinin akilli ariza
teshisine yonelik bir yaklasim gelistirmistir (Shao ve dig., 2020). She ve Jia iistel olarak azalan 6grenme
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oranina sahip ¢ok kanalli bir ESA yaklasimina dayali olarak rulmanli yataklarin asinma yapisini
gostermistir (She ve Jia, 2019). Ma ve arkadaslari iki boyutlu goriintii temsili kullarak transfer 6grenme ve
ESA yaklasimina dayali olarak yeni bir rulman ariza teshis yontemi 6nermistir (Ma ve dig., 2019). Cheng
ve arkadaslar1 ¢oklu ariza davramslari altinda rulmanlarin kalan faydali dmriiniin tahmini igin
aktarilabilir ESA tabanl bir yaklasim 6nermistir (Cheng ve dig., 2021). Guo ve arkadaslar1 rulmanlarda
ariza teshisi ve lokalizasyonu icin enformasyon fiizyonuna dayali ¢ok gorevli bir ESA yaklasimi
Onermistir (Guo ve dig., 2019). Wu ve arkadaslar1 yar1 denetimli bir ESA yontemi ile rulmanlarda ariza
teshisi yapmistir (Wu ve dig., 2021). Schwendemann ve arkadaslar: rulmanlarda ariza siiflandirmasi igin
en gilincel durumu ele almis ve taglama makinelerindeki rulmanlara yonelik durum degerlendirmesi
yapmustir (Schwendemann ve dig., 2021).

Ariza teshisi ¢alismalarinda, ideal 6znitelikleri belirlemek icin 6znitelik uzayi tizerinde farkli 6znitelik
se¢im teknikleri gerekmekte ve klasik smiflandirma algoritmalarinda 6zellik uzayindaki 6zniteliklerin
sayisl, gesitli hatalar1 beraberinde getirmektedir. Dolayisiyla, derin 6grenme yontemleri bu zorlugu
ortadan kaldirmaktadir ayrica siirh veri olmasi durumunda da basarili sonuglar vermektedir (Karabacak
ve dig., 2020;Yamashita ve dig., 2018). Her ne kadar derin 6grenme yaklasiminin kullaniminda veri
sayisinin fazla olmasi ve ge¢mis Ogrenme bilgisi gerekse de, gelecekte de islemci kapasitesi yiiksek
bilgisayarlar vasitasiyla, derin oOgrenme yontemindeki eksikliklerin {istesinden gelinecegi
diistiniilmektedir. Bu ¢alismada CWRU titresim verilerinden(Randall, 2021) ariza teshisi yapabilmek
amactyla saglikli rulmanlarin (SR) ve rulman arizalarinin (dis bilezik arizasi-AR]1, i¢ bilezik arizasi-AR?2,
yuvarlanma arizasi-AR3) tespiti i¢in bir derin 6grenme ydntemi olan olan evrisimli sinir aglar1 (ESA)
kullamilmistir. Literatiirde ilk kez birbirinden farkli mimarilere sahip ESA yaklasimlar1 ag yapisi ve egitim
siiresi acisindan degerlendirilmistir. Ham titresim verilerine Kisa Zamanhh Fourier Doniistimii
uygulandiktan sonra spektrogramlari elde edilmistir. Bu spektrogram goriintiileri ile farkli aglar
egitilmistir. GoogleNet, ResNet-50, EfficientNet-B0O ve AlexNet yaklasimlarinin sonuglar1 ag yapis: ve
egitim siiresi agisindan degerlendirilmistir. Sonuglar dogruluk ve performans degerleri agisindan
karsilagtirmali olarak ve literatiirdeki benzerleri ile kiyaslamali olarak sunulmustur.

Calismanin devami rulman arizalariin ve veri setinin tanitildigi Materyal ve Yontem bashg: ile
sirdiiriilmiistiir. Bu boliimde Kisa zamanli Fourier Doniistimii ve Evrisimli Sinir Aglar1 tanitilmistir.
Ugiincii boliimde zaman ve frekans analizlerine ait bulgular farkli degerlendirme kriterleri agisindan
sunulmustur. Ayrica CWRU (Randall, 2021) rulman titresim verileri kullanilan ¢alismalar ile sonuglar
kiyaslamali sekilde verilmistir. Son olarak dordiincii boliimde ¢alismanin sonuglari acik bir sekilde ifade
edilmigtir.

MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and METHOD)
Rulman Arizalari (Bearing Faults)

Rulmanlar, makinelerin yiiksek hizlarda verimli galismasini ve agir yiikleri giivenli bir sekilde
tasimasini saglayan hassas bir sekilde tiretilmis makine elemanlaridir. Bir¢ok farkl: tip ve boyutta rulman
standart olarak hassas ve titiz bir iscilikle {iretilmektedir. Yapilan bir ¢ok ¢alismada rulmanli yataklardaki
titresim mekanizmasi agiklamistir (Al Shorman ve dig., 2020; Gupta ve Pradhan, 2017). Saglikli ¢alisan bir
rulmanda bile titresimler olusur, titresim seviyelerinin artisi bir arizanin varligi ile agiklanabilir. Yiizey
yorgunlugu, adhezyon veya abrazyon asinmasi, plastik deformasyon, korozyon, zayif ya da yanlis
yaglama, hatali montaj ve uygunsuz tasarim gibi ¢ok sayida faktor rulmanlarin erkenden arizalanmasina
neden olabilir. Arizalarin yol ac¢tigl titresim miktarinin tespit edilmesi ve onu yaratan arizalarin
belirlenmesi rulmanlarin durum izleme ¢alismalarinda arastirilan en 6nemli konulardir.

Sekil 1'de, en ¢ok kullanilan rulman tiirlerinden biri olan sabit bilyali rulmanin temel boyutlar: ve
elemanlar1 gosterilmektedir. Sabit bilyali rulman, i¢ bilezik, dis bilezik, bilyeler (yuvarlanan elemanlari)
ve kafesten olusur. Burada OD dis bilezik ¢ap1; D adim ¢ap1; ID i¢ cap veya delik ¢ap1; d yuvarlanma
eleman: ¢apy; W kanal genisligi ve ot ise temas agisidir (Nguyen-Schafer, 2016).
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Sekil 1. Rulman elemanlar1 ve temel boyutlar
Figure 1. Bearing components and basic dimensions

Bu calismada, Case Western Reserve Universitesi (CWRU), ABD’den Randall'm rulman titresim
verileri kullanilmistir (Randall, 2021). Veri setinin elde edildigi deney diizenegi Sekil 2’de sunulmustur.
Diizenek {izerinde 2 hp elektrik motorunun dondiirdiigii bir mil bulunmaktadir. Mile monte edilmis bir
tork doniistiiriicli ve enkoder yer alir. Dinamometre ve elektronik kontrol sistemi ile mile tork
uygulanmaktadir. Testler igin, tahrik ve fan yatag1 rulmanlarina 0,18 ila 0,71 mm arasinda degisen
caplarda hatalar (SKF sabit bilyal1 rulmanlar: sirasiyla 6205-2RS JEM ve 6203-2RS JEM) elektro-desar;j
isleme (EDM) yontemi ile islenmistir. Farkli durumlar i¢in 161 adet veri seti olusturulmustur. Tiim veriler
i¢in mil doniis hiz1 6 rad/s’dir. Ornekleme frekans ise 48000 6rnek/s'dir. Sinyal uzunlugu her bir rulman
igin 200000 ornektir (Randall, 2021; Smith ve Randall, 2015). Deney diizenegi ve veri setlerine ait daha
fazla detaya CWRU Rulman Veri Merkezi web sitesinden erisilebilir (CWRU Rulman Veri Merkezi Web
sitesi.). CWRU veri seti igerisinden 1 saglikli ve 3 arizali rulmana ait (6203-2RS) titresim verileri segilmistir.
Bunlar SR (saglikli rulman), AR1 (dis bilezik arizas1), AR2 (i¢ bilezik arizas1) ve AR3 (yuvarlanma elemani
arizast) olarak gosterilmistir. Bu veriler secilen dort farkli durum igin [200000x1] boyutundadir. Cizelge
1’de, test rulmanlarinin temel boyutlar1 gosterilmektedir. Sekil 3 saglikli ve arizali rulmanlara ait temsili
gorsellerdir.

Eickirk
Fan ve ||motoru ik s Tork

] Sensorii ve
L Enkoder

rulman

\| .

1

Sekil 2. Rulman deney diizenegi (Smith ve Randall, 2015)
Figure 2. Bearing test setup (Smith and Randall, 2015)
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Cizelge 1. Deney rulmanlarinin temel boyutlar: (Smith ve Randall, 2015)
Table 1. Basic dimensions of test bearings (Smith and Randall, 2015)

Sembol Aciklama Deger
D Adim ¢ap1 38.5 [mm]
ID i bilezik cap1 25 [mm]

OD Dis bizelik ¢ap1 52 [mm]
d Yuvarlanma elemani ¢ap1 7.12 [mm]
\W Kanal genisligi 15 [mm)]
n Yuvarlanma elemanlarinin sayisi 12 [-]

a Kontak agist 01[°]
f Rulman déniis hizi 6 [Hz]

Sekil 3. Saglikli ve arizali rulman gosterimleri (Skf Rulman Katalogu) SR (saglikli rulman), AR1 (d1s

bilezik arizasi), AR2 (i¢ bilezik arizas1), AR3 (yuvarlanma elemarn arizasi)
Figure 3. Healthy and faulty bearing representions (Skf Rolling Bearings) SR (healthy), AR1 (outer race fault), AR2 (inner race fault), AR3
(Rolling element fault)

Rulmandaki bilye (yuvarlanma elemani) ¢alisma sirasinda i¢ veya dis yuvadaki yerel bir arizaya
carptiginda, dis bilezik bilye gegis frekans1 (BPFO), i¢ bilezik bilye gecis frekans1 (BPFI), temel dizi frekansi
(FTF) ve bilye spin frekans1 (BSF) gibi rulman ariza frekanslarindan birine bagli olarak 6zel bir darbe
sinyali (pals) ¢ikar (Kim ve dig., 2020). Frekans spektrumunda goriilen bu sinyal arizanin tiirii hakkinda
bilgi verir.

Metodoloji (Methodology)

Bir makineye ait rulmandan gelen titresim verilerinin analizinde zamana dayali analiz yontemleri,
frekans alani yontemleri ve zaman-frekans alani analizinin bir kombinasyonuna dayanir. Zaman alarn
analizi, sistemin titresim seviyelerindeki genel artistaki egilimleri tespit etmek igin kullaniglidir. Ancak bu
analiz arizanin tiiriinii tespit edebilmek igin yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle frekans alan:i analizi
veya zaman-frekans analizi yapilmasi faydali olacaktir (Mohd Ghazali ve Rahiman, 2021). Bu dogrultuda
bu calismada zaman-frekans analizine dayali olarak ham titresim verilerine kisa zamanli Fourier
Dontisiimii (KZFD) uygulanmistir.Bu KZFD uygulanan rulmanlara ait spektrogram goriintiileri elde
edilmistir. Ele alinan herbir veri setine ait spektrogramlar goriintii olarak kaydedildikten sonra derin
O0grenme algoritmasi igin veri seti olarak kullanilmaistir.
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Kisa Zamanl1 Fourier Déniisiimii (KZFD) ve Titresim Sinyallerinin Spektrogramlar1 (Short-Time Fourier
Transform and Vibration Signals Spectrograms)

Kisa Zamanli Fourier doniisimii (KZFD), zaman iginde degisen sinyalin yerel boliimlerinin
siniizoidal frekansimni ve faz igerigini belirlemek ic¢in kullamilan Fourier temelli bir doniisiimdiir.
Uygulamada, KZFD, uzun bir zaman sinyalini esit uzunlukta daha kisa pargalara ayirarak her kisa parca
tizerinde ayr1 ayr1 Fourier doniisiimiiniin hesaplanmasi ile elde edilir (Sekil 4). Bu, her kisa segmentteki
Fourier spektrumunu ortaya ¢ikarir ki buna spektrogram adi verilir. Spektrogramda, degisen spektrumlar
zamanin bir fonksiyonu olarak ¢izilir. Bu ifadeye isaretin (sinyalin) spektrogrami adi verilir (Sharma ve
Parey, 2017).
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Sekil 4. Kisa Zamanli Fourier Déniisiimii (Jeon ve dig., 2020)
Figure 4. Short-Time Fourier Transform (Jeon et al, 2020)

Siirekli zaman durumunda, KZFD islemi uygulanirken sinyal bir pencere fonksiyonu ile carpilir
(Esitlik 1). Burada, X(t) zaman sinyalini, p(t) pencere fonksiyonunu, 7 zaman eksenini ve @ frekansi

gostermektedir. X (t) ise X(t) 'nin Fourier doniisiimiidiir, sinyalin zaman ve frekans tizerinden fazini ve

biiyiikliigiinii temsil eden karmasik bir fonksiyon olarak dikkate alinir (Vashisht ve Peng, 2018).
+00
KZFD {x(t)} (r,w) = j x(t) p(t — 7)e “dt (1)

Ayrik zaman durumu igin KZFD, Esitlik 2'daki gibi hesaplanmaktadir. Burada x[n] ayrik sinyali,
p[n] pencere fonksiyonunu, m ve n ise ayrik durum i¢in zaman araliklarini temsil etmektedir. Buna gore,

KZFD fonksiyonunun spektrogrami Esitlik 3'de gosterildigi gibi hesaplanir (Vashisht ve Peng, 2018).

KZFD {X[t]} (m, @) = X (M, ») = i x[nlp[n-mle”’"

—00

Spektrogram {x[t]} (m, @) =|X (m, co)|2 3)
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Evrigimli Sinir Aglarl (ESA) (Convolutional Neural Networks (CNN))

Evrisimli sinir ag1 (ESA-CNN veya ConvNet), yapay sinir agilarinin 6zel bir alt sinif1 olup, ¢gogunlukla
goriuntiiler tizerinden analizler gerceklestirilmektedir. En ¢ok kullanilan derin 6grenme tiirlerinden olan
ESA'lar, cok katmanli algilayicilarin belli bir diizende gelistirilmis seklidirler. Cok katmanli algilayicilarda
bir katmandaki her noron bir sonraki katmandaki tiim noronlara baghdir. ESA da, evrisimsel ve alt
ornekleme katmanlarindan olusur. Bu katmanlarin her birinin belirli bir topografik yapisi vardir ve her
katman farkli néron kiimeleri igerir. Her néron, énceki katmanlardaki noronlarla da baglantilidir. Sekil
5’te, giris, evrisim, alt ornekleme katmanlari, 6znitelik haritalari, tam baglantili katmani ve softmax
regresyondan (son asama) olusan tipik bir ESA mimarisi sunulmustur. Evrisimsel ve alt 6rnekleme
katmanlari, hesaplama siiresini azaltmak icin 6zel bir sekilde diizenlemistir (Chen ve dig., 2015). ESA
algoritmas: kullanildigr durumda rulman arizas: ile ilgili 6zniteliklerin ayrica ¢ikarilmas: gerekmez.
Programin kendi igerisinde se¢mis oldugu 6zniteliklere bagli olarak daha iyi sonuglar elde edilebilir ve bu
sayede islem ytikii azaltilabilir. ESA, yerel agirlik paylasimi yoluyla ag parametrelerinin sayisini azaltma
ve Ornek sayisi yetersiz oldugu durumda agin asir1 uyum gostermesini 6nleme yetenegine de sahiptir
(Chen ve dig., 2019).

Evrisim ve birlestirme katmam
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Sekil 5. Tipik ESA mimarisi
Figure 5. Typical architecture of CNN

Evrisimsel katmanlar bir dizi filtreden olusur. Bu filtreler, bir 6nceki katmandan gelen girdileri bir
dizi agirlikla carpar ve Oznitelik haritas1 ad1 verilen bir ¢ikti olusturur. Filtrelerdeki néronlar giris veri
noktalarina baglanir ve bu noktalar agirliklarla carpilir. Ayni filtredeki tiim noronlar agirliklarini
paylastigindan, ESA'nin optimizasyon siiresi ve karmasiklig1 azalir (Yamashita ve dig., 2018).

Eger evrigsim katmanina girisin X € R™® oldugu varsayilirsa, katman ¢ikisi Esitlik 4’deki gibi

esaplanir. Burada, A ve iris verisinin boyutlari, © evrisim operatori, evrisim katmaninin n’inci
hesaplanur. Burada, A ve B boyutlari, * peratérii, Ep Kat ‘

Oznitelik haritasi, X giris verisi matrisi, Wn akttiel katmanin n'inci filtresinin agirlik matrisi, bn n’inci

sapma ve f sonuca uygulanan ve lineer olmayan aktivasyon fonksiyonudur (Jing ve dig., 2017).

E = f(X*W, +b) o
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Birlestirme katmanlari evrisim katmanlarinin ardindan gelir ve alt ornekleme yaparak agin
Ozniteliklerinin ve parametrelerinin boyutunu azaltir. Aktivasyon istatistiklerini hesaplayan ii¢ farkl
birlestirme islevi vardir: maksimum birlestirme, ortalama birlestirme ve agirlikli birlestirme. Bunlar
arasinda maksimum birlestirme, ESA mimarisinde en ¢ok tercih edilen fonksiyondur (Sun,M. ve dig.,

2017). F birlestirme blogu boyutu ve En eF olmak {izere birlestirme katmaninin ¢ikisi Gn olarak ifade
edilirse, maksimum birlestirme aktivasyonu Esitlik 5'daki gibi yazilir (Jing ve dig., 2017).

Gn =Max En (5)

Son olarak, tam baglantili katman, evrisim ve birlestirme katmanlarinin kombinasyonlarini takip eder.
Tam bagli katman, geleneksel yapay sinir aglarina benzemektedir. Bu nedenle farkli simiflandirma
problemlerine uygulanabilir. Hizl1 ve dogru sonuglar elde etmek i¢in son katman olarak bir gizli katman
ve softmax regresyonu segilmistir. Bu ¢alismada, saglikli ve arizali olan farkli rulmanlar
siniflandirildigindan, softmax regresyonunun ¢ikisi Esitlik 6'daki gibi ifade edilebilir. Burada H sinif

etiketinin numarasi, Wj agirlik matrisi, b j sapma, R ise siniflandirma isleminin nihai sonucudur (Jing ve

dig., 2017).

Gy =1x;W,b ] exp(W,x +b,)
G(y =2|%W,,b, 1 exp(W,x +b,)

= H
D exp(W,x+b;)
=1

(6)

_G(y:H|X;WH,bH_ exp(W,, x+by,)

Modifiye Edilmis On Egitimli ESA’lar ile Rulmanlarda Ariza Teshisi (Diagnostics of Bearings with Modified
Pretrained CNNs)

On egitimli ve Oznitelik ¢ikarmayr 6grenmis bir ESA modifiye edilerek yeni simiflandirma
problemlerine uygulanabilir. Bu sekilde bir ag1 egitmek icin gereken zaman ve harcanacak caba sifirdan
bir ag1 egitmek icin gerekenden ¢ok daha azdir (Hao ve dig., 2021). Bu ¢alismada rulman arizalarinin
teshisi i¢in 6n egitimli ESA'lar kullanilmistir. Cizelge 2’de bu ESA’lara ait 6zellikler verilmistir.

ESA yontemlerinde genellikle biiyitk boyutlu gorsel veri kullanildiginda yiiksek performans
gosterdigi anlayisi hakimdir. Ancak sinirli veri olmasi durumunda da derin 6grenmeden yararlanmak
miimkiindiir. Bunun i¢in ince ayar yapma, veri boyutlarini biiyiitme veya farkli bir kayip fonksiyonu
se¢me gibi islemler yapilir ve ESA'nin performansi iyilestirilebilir (Karabacak ve dig., 2020;Yamashita ve
dig., 2018). Bu ¢alismada kullanilan 6n egitimli ESA’larin performansinin iyilestirilmesi icin 6ncelikle ince
ayar ile ag parametreleri giincellenmis ve ham verilere veri biiyiitme islemi uygulanmistir. Cizelge 3'de
secilen ESA yaklasimlarina ait diger parametrelerle ilgili bilgiler verilmistir. Veriler %50 egitim, %25
dogrulama ve %25 test verisi olacak gekilde standart gruplandirilmistir. Dogrulama frekans1 5 Hz ve
o0grenme orani 0,001 olarak secilmistir.
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Cizelge 2. Modifiye edilmis 6n egitimli ESA’larin 6zellikleri
Table 2. Characteristics of modified pretrained CNNs

GoogleNet ResNet-50 AlexNet EfficientNet-B0
Katman derinligi 22 50 8 82
Katman sayisi 144 177 25 290
Baglant1 say1s1 170 192 24 362
Giris tipi Goriintii Goriintii Goriintii Goriintii
Giris boyutu 224x224x3 224x224x3 227x227x3 224x224x3
Cikis tipi Siniflandirma Siniflandirma Siniflandirma Siniflandirma
Cikis boyutu 4 4 4 4
Agirlik ogrein{ne 10 10 10 10
oram faktorii
Sapma ogreflr'l.w 10 10 10 10
orani faktorii
Kay1p . . . .
Fonksiyonu Capraz entropi Capraz entropi Capraz entropi Capraz entropi

Egitim siirecinin akis semas: Sekil 6'da verilmistir. Buna gore SR, AR1, AR2 ve AR3 igin titresim
sinyallerine ait spektrogramlar ayr1 ayr1 elde edilmistir. Her bir rulman icin elde edilen veriler egitim, test
ve dogrulama olmak {izere {li¢ gruba ayrilmistir. ESA cikislar1 saglikli ve arizali rulmanlari siniflandirmak
i¢in degistirilmistir. Egitim ve dogrulama verileri kullanilarak ESA egitilmis ve derin 6zniteliklere gore
siniflandirma yapilmistir. Son olarak, egitilen ag test edilmis ve veri etiketlerine goére ariza teshisi

yapilmustir.
Cizelge 3. Farkli1 ESA’lar i¢in parametreler
Table 3. Parameters for different CNNs
Giris Veri Tipi Arnza Tipi
Titresim Spektrogramlari
GoogleN SR
Ooj ¢ ResNet-50 | AlexNet | EfficientNet-B0
Dogrulama frekansi 5Hz AR1
Oz 001
gre.nme orani 0.00 AR
Maksimum epok 5
Mini gurup boyutu 10
Giri isi AR3
rs vens 1458 x 718 piksel
¢oziintirlagi
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‘ Titresim Slciimlerini elde et |
¥
‘ Kisa zamanli Fourier déniisiimlerini hesapla |

¥
Spektrogramlan elde et .
‘ Ld = | Titregim Spektrogramlari

On egitimli ESA'lar1 modifiye et

l

Spektrogramlar: kullanarak ESA'y1 egit

ESA'nin derin §zniteliklerini kullanarak
saglikli ve arizali rulmanlar suuflandir

Ariza teshisi sonuclarim elde et

Softmax Regresyonu ve Ornek Etiketleri

Sekil 6. ESA tabanli rulman ariza teshisi yaklasimi ve egitim siirecinin akis semast
Figure 6. CNN based approach to bearing diagnostics and flowchart of the training process

Calismaya ait tiim analiz ve hesaplamalar Intel Core i7-3630QM, 2.40 GHz islemci ve 16.0 GB ram
bellege sahip bir bilgisayarda MATLAB (2021-b) programu ile gerceklestirilmistir. Matlab programi
kullarularak ESA’larin egitimi gerceklestirilmistir. Programin igerigindeki derin 6grenme ara¢ kutusu
yardimiyla 6n egitimli ESA’lar modifiye edilebilir, egitilebilir ve goriintii, zaman serisi veya metin gibi
veriler kullanilarak smiflandirma ya da regresyon analizi gergeklestirilebilmektedir (Matlab, Derin
Ogrenme Arag Kutusu).

BULGULAR ve TARTISMA (FINDINGS and DISCUSSION)
Titresim Sinyallerinin Zaman ve Frekans Analizi (Time and Frequency Analysis of Vibration Signals)

SR, AR1, AR2 ve AR3 rulmanlarindan elde edilen titresim sinyallerinin zaman ve frekans bolgesindeki
gosterimleri Sekil 7’de verilmistir. Buna gore SR rulmaninin titresim genlikleri arizali rulmanlara gore
daha diisiiktiir. En yiiksek titresim genlikleri AR1 (dis bilezik arizasi) rulmaninda gézlemlenmistir. Her
bir rulman tipi i¢in gii¢ spektrumun degerleri birbirine yakin goriinmektedir.

Sekil 8'de, herbir rulman veri grubunun spektrogramlar1 yani zaman-frekans dagilimlar
goriilmektedir. Ozellikle AR1 (dis bilezik arizasi) ve AR2 (i¢ bilezik arizasi) rulmanlarinin frekans
bilesenlerinin periyodik degisimleri belirgindir. AR3 (yuvarlanma elemani arizasi) rulmaninin frekans
bilesenlerinin zamanla degisimi belirgin degildir. Rulman arizalarinin spektrogramlarindan ¢iplak gozle
anlam ¢ikarmak kolay degildir. Bu goriintiiler ESA’ya ham veri olarak girilir ve program igerisinde uygun
oznitelikler belirlenerek, islem adimlar: gerceklestikten sonra dogru siniflandirma sonuglar: elde edilir.
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Sekil 7. Secilen SR, AR1, AR2 ve AR3 veri setlerinin zaman ve frekans analizi
Figure 7. Time and frequency analysis of selected of datasets of healthy and faulty bearings
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Sekil 8. Secilen SR, AR1, AR2 ve AR3 veri setlerinin spektrogramlari
Figure 8. Spectrograms of selected datasets of healthy and faulty bearings

Farkli ESA Yaklasimlari ile Ariza Teshisi Sonuglar1 (Diagnostic Results with Different CNN Approaches)

Bu ¢alismada 6n egitimli ESA yaklasimlar: rulmanlarda ariza teghisi problemine uygun hale getirilmis
ve titresim verilerinden elde edilen spektrogram goriintiileri ile egitilmigtir. Egitim siiresi boyunca
dogrulama basarisi, kayip ve gradyan degerleri hesaplanmis, agirliklar giincellenmis ve yaklasimlarin
sonuglar1 analiz edilmistir. Daha sonra, test i¢in ayrilan veri seti ile test edilen ESA’larin basarilar: birbiri
ile karsilastirilmistir. Bunun yaninda, farkli sayilardaki gorsel veri ile egitilip sonuglar: analiz edilen ESA
modelleri birbiriyle kiyaslanmigtir.

ESA modelleri igin hedef, saglikli ve arizali rulmanlari tespit etmektir. Cizelge 4, rulmanlarin smnif
etiketlerini ve farkli ESA modellerinin egitimi, dogrulanmasi ve test edilmesi igin kullamilan 6rnek
sayilarini gostermektedir.
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Cizelge 4. ESA modelleri igin sinif etiketleri ve 6rnek sayisi
Table 4. Class labels and sample size for CNN models

Egitim Dogrulama Test

S.1n1f. Verisi Verisi Verisi
Etiketi
Sayisi Sayis1 Sayis1
SR 24 8 8
AR1 24 8 8
AR2 24 8 8
AR3 24 8 8

Sekil 9, farkli ESA modelleri i¢in dogruluk oranlarini gostermektedir. Buna gore GoogleNet, ResNet-
50 ve EfficientNet-BO yaklasimlar1 egitim siireci sonunda %100 dogrulama oranina ulasmustir. AlexNet
yaklasimi ise %90 dogrulama oranina ulasabilmistir. EfficientNet-BO ve Resnet-50 yaklasimlarinin katman
ve baglanti sayisi yiiksek oldugundan ulasilan dogruluk oranlar1 da daha ytiiksek ¢ikmistir. Ancak daha
derin yaklasimlarda egitilecek parametre sayisi da artacagindan egitim siireci de uzun olmaktadir. Diger
tim sartlar aymi kalmak kosulu ile ESA mimarisinde karmasikligin artist dogruluk oranini olumlu
etkilerken egitim siiresini de arttirmaktadir. AlexNet yaklasiminda egitilecek parametre sayis1 diger ESA
yaklasimlarindan daha az oldugu igin egitim stiresi kisa siirmiis ve 5 epok sonrasinda %90 dogrulama
oranina ulasilmigtir. ResNet-50 ve EfficientNet-B0 yaklasimlarinin egitim siirecinde ilk epokta yiiksek bir
dogruluk oranina ulasti1 goriilmektedir. Bunun yaninda, AlexNet ve GoogleNet yaklasimlarinin {iciincii
veya dordiincii epok sonucunda dogrulama oraninin ciddi bir sekilde arttig1 da goriilmektedir.

Sekil 10, farkli ESA yaklasimlar: icin egitim ve dogrulama siireglerindeki kayiplar1 gostermektedir.
Kayiplar, tahmin edilen cikt1 ile gercek ¢ikt1 arasindaki farkin nicel bir 6l¢lisiidiir ve yineleme sayisi ile
azalir. Yaklagimlara ait kayip degerleri egitim siiresi boyunca dogrulama oranlarinin degisimine bagh
olarak zamanla azalmistir. Bunun yaninda mimari olarak daha karmasik oldugu ve biiyiitk ESA
yaklasimlarimin ilk epoklarda oldukga diisiik kayip degerlerine ulastigi goriilmektedir. GoogleNet,
ResNet-50 ve EfficientNet-B0 yaklasimlarina ait kayiplar egitim stireci sonunda tamamen sifirlanmistir.
AlexNet yaklasiminda ise %10 kayip oranina kadar inilmistir.

Farkli ESA yaklasimlarina ait karisiklik matrisleri Sekil 11'de verilmistir. Rulmanlardan toplanan
spektrogram Orneklerinin egitim, dogrulama ve test oranlar1 %50, %25 ve %25 olarak alinmistir. Hata
matrisi veya karigiklik matrisi, tipik olarak denetimli 6grenme algoritmasi olan bir algoritmanin
performansinin gorsellestirilmesine izin veren belirli bir tablo diizenidir. Bu tabloda matrisin her satir1
tahmin edilen bir siiftaki 6rnekleri temsil ederken, her siitun gergek bir siniftaki drnekleri temsil eder.
Capraz hiicreler ise dogru sekilde smiflandirilan degerleri ifade etmektedir. Diger yandan, capraz
olmayan hiicreler de yanhs smiflandirilmis gozlemleri gostermektedir. Her bir hiicreye ait gézlem sayis1
ve toplam gozlem sayisinin yiizdesi verilmistir. Buna gore ResNet-50 ve EfficientNet-B0 yaklasimlarinin
test basar1 oranlarinin %100 oldugu goriilebilir. Diger taraftan, GooogleNet yaklasiminin test basar1 orani
%96.9 ve AlexNet yaklasiminin test basar1 orani %93.8 olarak gerceklesmistir.

Cizelge 5, farkli sayida Ornekle egitilmis ve test edilmis ESA yaklagimlarinin basari oranlarini
gostermektedir. Buna gore, 6rnek sayisi arttikca tiim ESA yaklasimlarinin dogrulama ve test dogruluk
oranlari ve egitim siireleri artmaktadir. Resnet-50 ve EfficientNet-BO gibi daha karmasik mimariye sahip
ESA’larin egitim siiresinin daha uzun oldugu ¢izelgeden goriilmektedir.
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Sekil 9. Farkli ESA modelleri i¢in dogruluk oranlari
Figure 9. Accuracies for different CNN models
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Sekil 10. Farkli ESA yaklasimlar: i¢in kayiplar
Figure 10. Losses for different CNN approaches
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Sekil 11. ESA yaklasimlarinin karisiklik matrisleri
Figure 11. Confusion matrices of CNN approaches
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Cizelge 5. Ornek sayisinin ESA yaklagimlarinin performansina etkisi
Table 5. Effect of sample size to the different CNNs performance

ESA Yaklagimlart Ornek Dogrulama Basarisi Test Bagarisi Egitim Siiresi
Sayis1 (%) (%) (s)
GoogleNet-ESA 32 75 75 29
GoogleNet-ESA 64 90 85 50
GoogleNet-ESA 128 100 100 123
ResNet-50-ESA 32 100 100 60
ResNet-50-ESA 64 100 100 125
ResNet-50-ESA 128 100 100 316
AlexNet-ESA 32 50 42 16
AlexNet-ESA 64 65 50 29
AlexNet-ESA 128 90 90 66
EfficientNet-B0O-ESA 32 75 65 53
EfficientNet-B0O-ESA 64 85 70 72
EfficientNet-BO-ESA 128 100 100 224

Farkli ESA Yaklasimlarinin Literatiir ile Karsilastirilmasi (Comparison of Different CNN Approaches with
Literature)

CWRU rulman titresim verileri literatiirde pek ¢ok kere kullanilmistir (Randall, 2021) fakat her bir
veri seti farkli yaklasimlarla ve farkli parametrelerle ele alindigindan saghkli ve dogru bir kiyaslama
yapabilmek pek miimkiin olmamaktadir. Yakin zamanda Sun ve arkadaslari sikistirilmis algilama ve
derin 6grenme fikrinden esinlenerek, rulmanlar icin yeni bir ariza tespit sistemi 6nermistir (Sun, J. ve dig,.,
2017). Buradan hareketle, bizim ¢alismamizda kullanilan ESA yaklasimlari ile literatiirdeki sonuglara ait
karsilagtirilma Cizelge 6’da verilmistir.

Cizelge 6. Farkl1 ESA yaklasimlarinin literatiirle karsilastirilmasi
Table 6. Comparison of different ESA approaches with the literature

ESA Yaklasimlarinin Karsilastirilmasi

Yaklagim Ortalama Dogrulama Basaris:
GoogleNet-ESA 1
ResNet-50-ESA 1
AlexNet-ESA 0.90
EfficientNet-BO-ESA 1
Sikistirma Orneklemesine dayali ESA (Sun,J. ve dig., 2017) 0.97
Zaman bolgesi sinyaline dayali ESA (Sun,M. ve dig., 2017) 0.96

Goriildiigli tizere, GoogleNet-ESA, ResNet-50-ESA ve EfficientNet-B0-ESA yaklasimlarina ait
dogruluk oranlar1 (Sun,]. ve dig., 2017)'nin sonuglarindan daha yiiksektir. Yalnizca AlexNet-ESA
yaklasimina ait ortalama dogruluk orani literatiirde daha yiiksektir. Sonuglarin birbirinden farklilik arz
etmesinin baglica nedeni, ESA modellerinin mimarisindeki farkliliklar ve karmasiklik diizeyidir.

SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada saglam ve farkl ariza tiplerine sahip (dis bilezik arizasi-AR1, i¢ bilezik arizasi-AR2,
yuvarlanma arizasi-AR3) rulmanlarin teshis edilmesi i¢in ESA yonteminden faydalanilmistir. Son yillarda
onem kazanan ESA yaklagimlari rulman arizalarinin durum izleme galismalarinda kullanilabilmesi
amactyla bu ¢alismada titresim spektrogramlari tizerinde denenmistir. Birbirinden farkli mimarilere sahip
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ESA yaklagimlarini egitmek igin kullanulan spektrogram goriintiilerinden elde edilen sonuglar
karsilastirmali olarak incelenmistir. Calismanin sonuglarina gore daha karmasik mimariye sahip ESA
yaklasimlariin, yani GoogleNet-ESA, Resnet-50 ve EfficientNet-BO-ESA'nin rulman arizalarini %100
dogrulukla teshis ettikleri goriilmektedir. Ancak AlexNet-ESA yaklasiminin test basar1 orani %90 olarak
gerceklesmistir. ESA mimarisinin ag yapist degistikce ve katman saysi arttikca egitim siiresi de
uzadigindan, ele alinan problemin tipine gore ESA mimarisine karar verilmelidir. Elde edilen sonuglarin
literatiirdeki ¢alismalarin sonuglarindan iistiin oldugu gozlenmistir. Sonug olarak, farkli yaklasimlara
sahip evrisimli sinir aglar1 yonteminin en temel rulman ariza tespitinde yiiksek smiflandirma dogrulugu
sagladig1 ve ariza teshisi i¢in umut vadeden bir yontem oldugu goriilmektedir.
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