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Anahtar Kelimeler 0z

LabVIEW Asenkron motorlarda meydana gelen rulman arizalarinin erken teshisi, endiistriyel
GUI stireclerin verimliligi, gtivenligi ve bakim maliyetlerinin diisiiriilmesi agisindan kritik
CNN 6neme sahiptir. Bu c¢alismada, asenkron motor rulman arizalarinin tespiti ve
Asenkron motor siniflandirilmast amaciyla ¢oklu sensér veri fiizyonuna dayali bir Evrisimli Sinir Agi
Rulman arizalari (CNN) modeli énerilmistir. Calisma kapsaminda deneysel diizenekten elde edilen li¢

eksenli titresim, li¢ fazli akim ve tork sinyalleri islenerek spektrogram gortintiilerine
dontistiirtilmiis ve derin égrenme modeline giris verisi olarak sunulmustur. Sistemin
uygulanabilirligini artirmak adina, LabVIEW ve Python entegrasyonuna sahip Grafiksel
Kullanict Arayiizleri (GUI) gelistirilmistir. Bu arayiizler sayesinde veri toplama, én
isleme, model egitimi ve test islemleri gergeklestirilebilmektedir. Deneysel sonuglar,
tekil sensér verileri yerine veri fiizyonu yaklasiminin kullanilmasinin siniflandirma
basarisini belirgin sekilde artirdigini gostermigstir. Tek basina akim ve titresim
verileriyle elde edilen dogrulama dogruluklari sirasiyla %83.91 ve %98.10 iken;
titresim, akim ve tork verilerinin birlestirilmesiyle olusturulan fiizyon modeli %99.48
dogruluk oranina ulasmistir. Elde edilen bulgular, énerilen yéntemin endiistriyel
ortamlarda arizalari yiiksek hassasiyetle tespit edebilecegini ve kestirimci bakim
uygulamalart igin etkin bir ¢oziim sunabilecegini ortaya koymaktadir.

LabVIEW BASED GUI DESIGN FOR INDUCTION MOTOR BEARING FAULT ANALYSIS

Keywords Abstract

LabVIEW Early diagnosis of bearing faults in induction motors is of critical importance for
GUI industrial process efficiency, safety, and cost-effective maintenance. In this study, a
CNN Convolutional Neural Network (CNN) model based on multi-sensor data fusion is
Induction motor proposed for the detection and classification of induction motor bearing faults. Within
Bearing faults the scope of the study, three-axis vibration, three-phase current, and torque signals

obtained from the experimental setup were processed and converted into spectrogram
images to serve as input data for the deep learning model. To enhance the applicability
of the system, Graphical User Interfaces (GUls) featuring integration with LabVIEW and
Python were developed. Through these interfaces, data acquisition, preprocessing,
model training, and testing processes can be performed. Experimental results
demonstrated that using the data fusion approach instead of single sensor data
significantly improved classification performance. While the validation accuracy rates
obtained with current and vibration data individually were 83.91% and 98.10%
respectively, the fusion model created by combining vibration, current, and torque data
reached an accuracy rate of 99.48%. The findings reveal that the proposed method can
detect faults with high precision in industrial environments, offering an effective
solution for predictive maintenance applications.
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1. Giris

Asenkron motorlar, giivenilirligi, saglamlig1 ve diisiik
maliyeti nedeniyle endistride yaygin olarak kullanilan
motor tiridir (Sengamalai, Anbazhagan, Thamizh
Thentral, Vishnuram, Khurshaid ve Kamel, 2022).
Ancak, zamanla asinma, yipranma veya ariza durumlari
motorlarin performansini etkileyebilir ve sistemde
ciddi arizalara yol agabilir. Bu arizalarin basinda ise
rulman arizalar1 gelmektedir. Asenkron motorlarda
meydana gelen rulman arizalari, sistem performansini
dogrudan etkileyen en yaygin ariza tiirlerinden biridir
(Tyagi ve Panigrahi, 2017). Geleneksel ariza tespit
yontemleri, genellikle titresim analizi, termal
gorintileme ya da akim sinyali analizi gibi fiziksel
Olciimlere dayanmaktadir. Bu yontemlerde analiz
slireci ¢ogu zaman uzman operatorlerin bilgi ve
deneyimlerine baglidir. Ancak uzmanlar hata yapabilir
ve karar verme siire¢leri ¢ogunlukla 6zneldir. Ayrica bu
yontemlerin bazilar1 anlik degil, donemsel 6l¢iimlerle
sinirli kalmaktadir. Bu nedenle arizalarin erken tespiti
zorlasmakta ve bakim maliyetleri artmaktadir (Zhao,
Yan, Chen, Mao, Wang ve Gao, 2019). Bu yiizden, ariza
tespiti ve ariza diizeyinin degerlendirilmesini daha
nesnel hale getirecek yaklasimlar gelistirmek
gerekmektedir (Ewert, Kowalski ve Orlowska-
Kowalska, 2020). Bu noktada, insan uzmanlhgini taklit
edebilen ve biiyik veri kiimelerinden 06grenerek
yuksek dogrulukta sonuglar iiretebilen yapay zeka
teknikleri, bu siireci otomatiklestirmek ve gtivenilir
hale getirmek igin giiclii bir potansiyel sunmaktadir.
Son yillarda yapay zeka teknikleri, 6zellikle de derin
6grenme algoritmalari, karmasik sinyallerin analizi ve
ariza tespiti alanlarinda giiclii bir ara¢ olarak o6ne
c¢ikmaktadir (Demirci, Saragbasi, Emrah, Uzun, Geng ve
Ozkan, 2022; Diindar, Saricicek, Cinar ve Yazici, 2021).
Derin 6grenme algoritmalarindan biri olan Evrisimli
Sinir Aglar1 (CNN), goriintii isleme basta olmak iizere
bir¢ok alanda ytiksek basari oranlari elde etmis, ses ve
titresim gibi Zaman serisi verilerinin
simiflandirilmasinda da etkin bicimde kullanilmaya
baslanmistir. CNN, o6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
islemlerini ayn1 yapida gerceklestirebildigi i¢in, sinyal
isleme siireclerini basitlestirmekte ve daha yiiksek
dogrulukta kararlar alinmasini saglamaktadir (Cengiz,
Yaylak ve Giilbandilar, 2022; Han, Choi, Hong ve Kim,
2019; Li, Deng, Wu, Chen ve Xu, 2020; Wang vd., 2021).
Ancak sadece dogru smiflandirma degil, ayn1 zamanda
ciktilarin operator tarafindan yorumlanabilir sekilde
sunulmasi da oOnemlidir. Bu baglamda LabVIEW
(Laboratory Virtual Instrument Engineering
Workbench), sinyal isleme, gorsel arayiiz tasarimi ve
donanim kontrolii konularinda sundugu gii¢li araglarla
on plana ¢ikmaktadir. LabVIEW, National Instruments
firmasi tarafindan gelistirilmis olup, miihendislik,
bilimsel arastirma ve endiistriyel alanlarda test ve
kontrol sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir
gorsel programlama dilidir. Ozellikle veri toplama, test,
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O0lcim ve analiz sistemleri gelistirmede etkili bir
platformdur (Mekala, Jayabharathi, Rajkumar ve
Darshini, 2022). LabVIEW, kullanicilarin bir program
olusturmak  igin gorsel ogeleri suriikleyip
birakabilecekleri bir grafiksel programlama yaklasimi
saglar. Bu yaklasim, kullanicilarin sistem tasarimini
daha sezgisel ve gorsel bir bicimde
gerceklestirmelerine olanak tanimaktadir.

LabVIEW ile tasarlanan bir ¢alismada (Chavhan ve
Ugale, 2016) yeni satin alinan motorlarin
performansinin ve biitiinliigiiniin dogrulanmasi igin
motor lizerinde test yapilmasi iizerine bir grafiksel
kullanic1 araylizii (GUI) tasarimi gelistirmislerdir.
Tasarlanan GUI ile motorun hiz ve yiik kontroli
yapilarak motor performansini degerlendirmislerdir.
Baska bir ¢alismada (Pavithra ve Rao, 2018) LabVIEW
yazilimi, U¢ fazli asenkron motorun hiz ve doniis yonii
kontrolii icin Programlanabilir Lojik Kontrol (PLC) ile
iletisim kurmak amaciyla kullanilmistir.

LabVIEW  kullanilarak asenkron motorda ariza
tanimlama icin oOnerilen bir g¢alismada (Sasireka,
Vidhyalakshmi, Rupasri, Sanjai ve Sanjana, 2023),
motorun titresimi ve akim verilerini gercek zamanh
olarak izleyebilen ve analiz edebilen bir GUI
tasarlanmigtir. Makine Ogrenimi ile sinyallerden
ozellikler c¢ikarip analiz etmek i¢in LabVIEW sinyal
isleme islevleri kullanilmistir. Daha sonra, ¢ikarilan
ozelliklerin bir arizay1 gosterebilecek sapmalari tespit
etmek icin saghkli bir motorun referans modeliyle
karsilastirilmasi yapilmistir.

Yapilan baz1 g¢alismalar, yapay zeka modellerini
LabVIEW ortamina entegre ederek kullaniciya anlik
gorsel geri bildirim saglamayr basarmistir. Ancak
literatiirde, CNN tabanli rulman ariza tespiti ile bu
ciktilar1  LabVIEW  GUI tzerinde gorsellestiren
biitiinlesmis ¢éziimler oldukc¢a sinirlidir. Bu ¢alisma, bu
boslugu doldurmayr amaglamakta; hem yiiksek
dogruluklu bir ariza tespiti modeli sunmakta hem de bu
modeli endistriyel kullanim i¢in uygun bir kullanici
araylizii ile desteklemektedir.

Literatiirdeki is akislar1 dikkate alinarak tasarlanan
arayiizlerde, karmasik teknik detaylarin arka planda
tutuldugu kullanici dostu bir mimari hedeflenmistir.
“Girig-Islem-Sonug” déngiisiinii takip eden bu yap, veri
isleme siireclerinin sirali ve hatasiz yiiritilmesine
olanak taniyarak sistemin islevsel performansini
maksimize etmektedir.

Bu ¢alismada, asenkron motorlarda rulman arizalarinin
tespiti icin CNN tabanli bir model gelistirilmistir.
Model, asenkron motordan toplanan titresim, akim ve
tork verileriyle egitilmis ve farkli rulman ariza tiirlerini
(saglam, dis bilezik, i¢ bilezik ve bilye arizasi)
siiflandirmak  {lizere yapilandirilmistir.  Ayrica,
gelistirilen sistem veri toplama, analiz ve test ¢iktilar
olmak tizere kullaniciya anlik bilgi sunma amaciyla
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LabVIEW ortaminda tasarlanmis GUI iizerinden
gorsellestirilmistir. Bu sayede hem ariza tespiti
otomatik hale getirilmis, hem de operatorlerin sistem
durumunu anlik olarak takip edebilecegi kullanici
dostu bir platform olusturulmustur.

2. Metodoloji

Bu boliimde, asenkron motorlarda rulman arizalarinin
tespiti amaciyla gelistirilen derin 6grenme yaklasimi
sunulmaktadir. Calismanin metodolojisi, LabVIEW
ortaminda tasarlanan ti¢ farkl arayiiz ile yonetilen ii¢
temel asamadan olusur. Birinci asamada; Veri Toplama
Araylizi  kullanilarak deney diizeneginden ham
sinyaller kaydedilmistir. ikinci asamada; veri én isleme
ve veri fiizyonu (birlestirme) ile CNN modelinin egitimi
icin gerekli olan veri setinin olusturulmasi Egitim
Arayiizii  lizerinden gerceklestirilmistir.  Uciincii
asamada ise Test Arayuzii aracilifiyla, daha oOnce
gorilmemis veriler ile tahmin yapilmis ve sonuclar
gorsellestirilmistir. Bolimiin devaminda deneysel test
diizenegi, ariza olusturma ve deneysel senaryolar, GUI
tasarimlart ve model mimarisi ayrintih olarak
aciklanmaktadir.

2.1 Deneysel Test Diizenegi

Calismada ti¢ fazli 50 Hz 1.5 kW 6 kutuplu bir asenkron
motor kullanilmistir. Titresim, akim ve tork verileri
Sekil 1’de verilen deneysel test diizenegi kullanilarak
toplanmistir. Veri toplamak i¢in National Instrument
(NI) cRio 9056 veri toplama sistemi kullanilmistir.
Titresim sinyalleri, 3 eksenli bir titresim sensorii (PCB
356a15) ve bir NI 9230 modiilii ile, akim sinyalleri bir
NI 9225 modiilii ile ve tork sinyalleri de bir NI 9209
modiilii ile toplanmigtir. NI 9230 modiili 3 kanal + 30V
analog giris modiilii olup maksimum 12.8 kHz veri
okuma hizina sahiptir. 6400 Hz 6rnekleme hizinda ii¢
eksen titresim sinyallerini okumak iizere ayarlanmistir.
NI 9225 modiilii 3 kanal + 300 V analog giris modiili
olup maksimum 50 kHz veri okuma hizina sahiptir.
6400 Hz oOrnekleme hizinda li¢ faz stator akim
sinyallerini okumak iizere ayarlanmistir. NI 9209
modili * 10V, 32 kanalli analog giris modiilii olup
maksimum 500 Hz veri okuma hizina sahiptir. 100 Hz
ornekleme hizinda tork sinyallerini okumak iizere
ayarlanmistir.

Elektromanyetik toz freni Titresim sensorii

Tork sensorii

nkron motor

renleme sistemi

Sekil 1. Deneysel Test Diizenegi
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2.2 Ariza Olusturma ve Deneysel Senaryolar

Calismada, endiistriyel ortamdaki rulman
bozulmalarini simiile etmek amaciyla yapay hasar
olusturma yodntemi izlenmistir. Bu kapsamda, motorun
tahrik tarafindaki rulmanlar iizerinde mekanik islem
uygulanarak tek nokta arizalar1 meydana getirilmistir.
Anzalar; rulmanin dis bilezik, i¢ bilezik ve bilye
yluzeylerinde 1.5 mm c¢apinda delikler acilmasi
suretiyle olusturulmustur.

Olusturulan her bir ariza tiirii, digerlerinden bagimsiz
olarak analiz edilmistir. Buna gore, gelistirilen ariza
teshis modelinin egitimi ve testi i¢in toplam dort farkl
operasyonel durum tanimlanmistir. Deneylerde SKF
6205 tipi rulmanlar kullanilmis olup her bir senaryo
icin tanimlanan rulmanlar Sekil 2'de gosterilmistir.

Sekil 2. Calismada kullanilan rulmanlar a) saglam,
b) dis bilezik arizaly, c) i¢ bilezik arizaly, d) bilye arizal

2.3. GUI Tasarimlar

LabVIEW ortaminda gelistirilen sistem; veri toplama,
egitim ve test bolimlerini iceren GUI tasarimlarindan
olusmaktadir (Sekil 3). GUI'ler modiiler bir sekilde
tasarlanmis olup kullanicilarin farkl islevlere hizlica
erisebilmesi amaglanmistir.

LabVIEW GUI-2 ! Pythonds

[} — 4 .
1 £ '
o 1 1
| ] ] 1]
i ] 5 1 Modelin
| LabVIEWGULY 1 | |Kaydedilmesi
1

LabVIEW GUI-3 Python 3.8

Sekil 3. GUI tasarimi

GUI-1 veri okuma ve CSV dosyasina kaydetme igin
tasarlanmistir. GUI-1 arayiizii ile saglam, dis bilezik
arizali rulman, i¢ bilezik arizali rulman ve bilye arizali
rulman ile ¢alistirllan deneysel test diizeneginden her
sinif i¢in ayr1 ayr1 120 sn siire ile titresim, akim ve tork
verileri kaydedilmistir. Her rulmandan kaydedilen 120
sn’lik verilerin ilk 100 sn’lik kismi modelin egitimi i¢in
kullanilirken sonraki 20 sn’lik veriler ise modelin test
edilmesi i¢in ayrilmistir.

2034



ESOGU Miih. Mim. Fak. Dergisi 2025, 33(3), 2032-2041

GUI-2 veri 6n isleme ve veri flizyonu icin tasarlanmistir.
GUI-1’de kaydedilen ham veriler (titresim, akim ve
tork) veri 6n islemede Hilbert doniisiimii alinip STFT
ile spektrogramlara c¢evrilmektedir. Elde edilen
spektrogramlar birlestirilerek Python 3.8’de hazirlanan
CNN modelinde egitim verisi olarak kullanilmaktadir.

GUI-3 ise test verisini veri 6n isleme, veri fiizyonu,
onceden egitilip kaydedilen CNN modelini ¢agirip, arka
planda calistirma ve modelin tahmin sonucunu
ekranda gostermek lizere tasarlanmistir.

2.3.1 GUI-1 Veri Toplama Arayiizii

GUI-1 asenkron motora ait titresim, akim ve tork
verilerinin istenen siirede anlik olarak okunup CSV
dosyasina kaydedilmesi i¢in tasarlanmistir. Verilerinin
okunmasi i¢cin DAQ Assistant nesneleri kullanilmistir.
Blok diyagram sayfasinda acgilan pencerede DAQ
Assistant nesnesi bulunarak sayfa ilizerine tasinmistir.
Ayrica sayfaya 6 adet Write Delimited Spreadsheet.vi
nesnesi eklenmistir. Bu nesne CSV dosyasi olusturmak
icin kullanilmistir. Bu nesnelerin ii¢li bashk satiri
eklemek icin diger iicii ise kayit siiresi boyunca okunan
titresim, akim ve tork verilerini kaydetmek icin
kullanilmaktadir. GUI-1’e ait blok diyagram Sekil 4’te,
on paneli ise Sekil 5’te goriilmektedir.

w

Sekil 4. GUI-1 Blok Diyagrami
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B @ N

Vibration Title Vibration csv File name  date/time

Time. || XAxis ||¥Axis |z Axis [FEmton 2021-11-15T16:34:43

Current Title Current csv File name:
Time_ || R_Phase |S_Phase || TPhase current

Torque Title Torque csv File mame: oo (sec.)

remaining time
Time_ || Torque torque M Y
o

xads N
Yadis
]

ZAxis

RPhase AN
SPhase [
Tehase [N

Time

Torque A% |

03 04 05 05 07 08
Time

Sekil 5. GUI-1 On Panel

Sekil 5’te titresim, akim ve tork verilerinin anhk
goriintiileri goriillmektedir.

2.3.2 GUI-2 Egitim Arayiizii

Bu modiil Python 3.8’de hazirlanmis CNN modeli i¢in
egitim verisi hazirlamak tizere tasarlanmistir. Sekil 3'de
goriildigi gibi 2 kisimdan olusmaktadir. Birinci kisim
veri 0n isleme, ikinci kisim veri flizyonudur.

2.3.2.1 Veri On isleme

Veri 6n islemede Hilbert Doéniisimii (HT) ve Kisa
Zamanl Fourier Dontisiimii (STFT) kullanilmistir. HT,
giiniimiizde ariza teshisinde yaygin olarak kullanilan
gelismis sinyal isleme yontemlerinden biridir. HT,
dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyalleri analiz
etmek icin kullanilan etkili bir zaman-frekans sinyal
isleme yontemi olarak tanimlanmaktadir (Dias ve Silva,
2022; El Idrissi, Derouich, Mahfoud, El Ouanijli,
Chantoufi, Al-Sumaiti ve Mossa, 2022; Mahela, Sharma,
Kumar, Khan ve Alhelou, 2020; Ramu, Irudayaraj ve
Subramaniam, 2020). STFT ile frekansi zamana bagh
olarak degisen sinyallerin analizleri yapilabilmekte
olup, asenkron motorlarin arizalarin tespit etmek igin
kullanilan en popiiler yontemlerden biridir (Liu, Cheng
ve Wen, 2020; Pietrzak ve Wolkiewicz, 2022). Zaman-
frekans analizinde kullanilan STFT pencereleri, sinyali
kiiglik pargalara ayirarak, her bir parcanin frekans
bilesenlerini incelememizi saglayan spektrogramlara
dontstirir. Calismada kullanllan HT ve STFT
islemlerine ait blok diyagramlar Sekil 6’te verilmistir.
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-

o B

o

tf]

Sekil 6. GUI-2 Veri On Isleme Blok Diyagrami

2.3.2.2 Veri Fiizyonu

Bu bolimde, CNN modelinin egitim veri setini
olusturmak amaciyla; titresim, akim ve tork
verilerinden elde edilen spektrogramlarin
birlestirilmesi islemi detaylandirilmistir.

Oncelikle titresim, akim ve tork verilerine ait
spektrogram verileri farkli o6lgekte olabilecegi icin
normalizasyon islemine tabi tutulur. Normalizasyon
islemi veriyi 0-1 araligina sikistirir. Boylece biiytik
Olcekli degerlerin kiiciik o6lcekli degerlere baskin
c¢ikmasi1 engellenmis olur. Bu da derin 06grenme
modelinin  6zellikleri ~ 6grenmesini  kolaylastirir.
Normalizasyon islemine ait formil esitlik (1)'de
verilmistir.

X=Xmi
xl — min 1
Xmax~Xmin ( )

burada x spektrogramda her bir pixele ait veriyi, x;,;,
spektrogramdaki en kiiciik veriyi, x,,,, en biiytk veriyi
gosterir. x' ise normalizasyona c¢evrilmis veriyi
gostermektedir.

GUI-2 arayiiziinde (Sekil 8) secimleri yapilan X axis, Y
axis, Z axis, Phasel, Phase2, Phase3 ve Torque verileri,
normalizasyon isleminin ardindan Esitlik (2)'deki
formiil ile birlestirilir (Sekil 7).

_ 7 x(i) ,  egeri.verisegildiyse }
F= Z‘—l{ 0 , egeri.verisecilmediyse )

Burada i sensor verisini temsil eden numaradir. 1: X
eksen titresim, 2: Y eksen titresim, 3: Z eksen titresim,
4: akim faz1, 5: akim faz2, 6: akim faz3 ve 7: tork i¢in
kullanilmistir. Eger GUI-2 izerinden ilgili sensor
secildiyse normalize edilmis ilgili spektrogram verisi
toplanacak aksi halde toplama dahil edilmeyecektir.

Birlestirme islemi tamamlanan veri (F) train.csv adinda
yeni bir CSV dosyasina kaydedilir. Bu dosya Python 3.8
de hazirlanan CNN modelinin egitim verisidir. Egitilen
CNN modeli .h5 formatinda disa aktarilir.

J ESOGU Eng. Arch. Fac. 2025, 33(3), 2032-2041

>

[Axaiar]

>

;
ﬂPhasED_

FY

EY

)

ezl O

Sekil 8. GUI-2 On Panel

2.3.3 GUI-3 Test Modiilii

GUI-3 Test modiili, veri 6n isleme ve veri fiizyonu
asamalarinda GUI-2 ile ayn1 metodolojiyi izlemektedir.
Bu modilin temel islevi; .h5 formatinda kaydedilen
egitilmis CNN modelinin, LabVIEW ortamina entegre
edilen Python betikleri (scripts) araciligiyla arka
planda yiiriitiilmesidir.

2036



ESOGU Miih. Mim. Fak. Dergisi 2025, 33(3), 2032-2041

output

| conda activate py38 tf

test del.p
b d\fusion'wveri

Sekil 9. LabVIEW ile Python Entegrasyonu Blok
Diyagrami

Sekil 9’da, LabVIEW ve Python ortamlar1 arasindaki
entegrasyonu saglayan blok diyagram verilmistir. Bu
yapida, arka planda ¢alisan Python betiklerinden elde
edilen analiz sonuglari, arayiiz Ulzerindeki 'output'
etiketli metin kutusuna aktarilarak goriintiilenir.

Modelden elde edilen siniflandirma sonuglarina gore
ilgili ariza gorselleri kullanici arayiiziine yansitilir.
Sistem, yeniden egitim gerektirmeksizin dogrudan
cikarim islemi gerceklestirdigi icin analiz sonuglar
yuksek hizda iiretilmektedir. GUI-3 Test Modiiliine ait
on panel Sekil 10’da goriilmektedir.

Sekil 10. GUI-3 On Panel

2.4 CNN Modeli

CNN modeli Python 3.8 ortaminda TensorFlow/Keras
kiitiiphaneleri kullanilarak gelistirilmistir. Model, iki
boyutlu (2D) evrisim islemleri ile spektrogram
verilerini kullanacak sekilde tasarlanmistir. CNN
modelinin katman mimarisi Tablo 1'de verilmistir.

Calismada, gorintii smiflandirma islemi igin Siral
(Sequential) bir Derin Ogrenme modeli tasarlanmistir.
Model, 6znitelik ¢ikarimi yapan evrisim (Convolution)
bloklar1 ve siniflandirma yapan tam baglh (Dense)
katmanlardan olusmaktadir. Modelin giris kisminda ti¢
adet Conv2D katmani bulunmaktadir. Bu katmanlarda
sirasiyla 8, 64 ve 128 filtre kullanilarak goriinti
tizerindeki hiyerarsik ozellikler 6grenilmektedir. Her
evrisim katmaninin ardindan, islem yiikiinii hafifletmek
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ve en belirgin 6zellikleri korumak amaciyla MaxPool2D
katmani ile boyut indirgeme islemi uygulanmistir. Ara
katmanlarda, negatif degerleri sifirlayarak modelin
dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini saglayan ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmistir. Modelin egitim verisini ezberlemesini
engellemek icin agin belirli kisimlarina %25 oraninda
seyreltme (Dropout) uygulanmistir. Bu islem, egitim
sirasinda rastgele noronlar1 kapatarak agin daha giiglu
olmasini saglamaktadir. Oznitelik ¢ikarimi
tamamlandiktan sonra veriler Flatten islemi ile tek
boyutlu vektore doniistirilmiistiir. Simiflandirma
blogunda sirasiyla 32 ve 16 néronlu iki gizli katman
bulunur. Son katmanda, modelin 4 farkli sinifi ayirt
etmesi beklendiginden 4 ndron kullanilmistir. Burada
aktivasyon fonksiyonu olarak, ¢iktilarin toplaminin 1
olmasini saglayan ve her sinif icin bir olasilik degeri
treten Softmax kullanilmistir.

Modelin egitimi 25 epok (Epoch) boyunca, her adimda
8 veri 6rnegi (Batch size) islenerek gerceklestirilmistir.
Optimizasyon algoritmasit olarak Adam (Learning
Rate=0.0001) secilmis ve hata hesaplamasinda ¢oklu
siniflandirma problemlerine uygun olan Categorical
Crossentropy kayip fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 1. CNN Modelinin Katman Mimarisi

Filtre s 2
i/ 2R

Katman Tipi . Kernel o '@ Islevi

Noéron = =

Sayisi =22
Conv2D (Giris) 8 4x4 ReLU  Ozellik Cikarimi
MaxPooling2D - 2x2 - Boyut indirgeme
Conv2D 64 3x3 ReLU  Ozellik Cikarimi
MaxPooling2D - 2x2 - Boyut indirgeme
Conv2D 128 2x2 ReLU  Ozellik Cikarimi
MaxPooling2D - 2x2 - Boyut indirgeme
Dropout Oran: - - Asin Ogrenmeyi

0.25 Onleme
Flatten - - - Veriyi

Diizlestirme

Dense 32 - ReLU  Smiflandirma
(Tam Bagh) Ozellikleri
Dropout Oran: - - Asin Ogrenmeyi

0.25 Onleme
Dense 16 - ReLU  Ara Smiflandir-
(Tam Bagh) ma Katmani
Dense 4 - Soft- Sonug / Olasilik
(Cikis) max Dagilimi

Bu calisma kapsaminda yapilan testler ve sonuglarin
sunulmasinda arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu bolimde, asenkron motor rulman arizalarinin
tespiti amaciyla gelistirilen veri fiizyonu tabanli CNN
modelinin deneysel sonuglari sunulmaktadir. Modelin
basarimi; tekil sensor verileri ve birlestirilmis veri
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setleri {izerinden elde edilen dogruluk oranlar,
karisiklik matrisi analizleri ve araytiz ¢iktilar1 dikkate
alinarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

Farkli sensor verilerinin (titresim, akim ve tork) tek
baslarina ve birlestirilerek kullanilmasi durumunda
elde edilen model performanslari karsilastirmali olarak
analiz edilmistir. Tekil veri ile veri fiizyonu yonteminin
egitim ve dogrulama asamalarindaki dogruluk oranlari
Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Farkli Veri Setleri icin Elde Edilen Egitim ve
Dogrulama Dogruluk Oranlari (%)

Veri Setleri Egifim - Dogrula{na
Dogrulugu Dogrulugu

Titresim 98.70 98.10

Akim 84.28 83.91

Tork 97.61 97.51

Titresim+Akim+Tork (Fiizyon)  99.75 99.48

Tablo 2 incelendiginde, tekil veri kaynaklar1 arasinda
en diisiik basarinin akim verisiyle (%83.91), en yiiksek
basarinin ise titresim verisiyle (%98.10) elde edildigi
gorilmektedir. Bununla birlikte, 6nerilen yontem ile
tim verilerin (titresim, akim ve tork) birlestirilmesi
sonucunda model performans1 belirgin sekilde
iyilesmis ve dogrulama asamasinda %99.48 gibi yiiksek
bir dogruluk oranina ulasilmistir. Bu durum, veri
fiizyonu yaklasiminin ariza tespitindeki etkinligini ve
giivenilirligini kanitlar niteliktedir.

Tablo 2'de en yliksek performansi sergiledigi goriilen
veri flizyonu modelinin siniflandirma basarimi, Sekil
11’deki karisiklik matrisi ile detaylandirilmistir. GUI-2
arayliziinde on isleme ve birlestirme adimlar
tamamlanan spektrogram veri setlerinin kullanildig1 bu
analizde; modelin egitim ve dogrulama siireglerinde
her bir ariza sinifim1 (Saglam, Dis Bilezik, i(; Bilezik,
Bilye) ne kadar yliksek hassasiyetle ayirabildigi
gorilmektedir.

Calismada kullanilan veri seti her sinif icin 6400 adet
olmak TUzere toplam 25600 adet goriintiiden
olusmaktadir. Veri seti, modelin yanlhlik (Bias)
olusturmasini engellemek icin 4 farkli sinif arasinda
dengeli bir sekilde dagitilmistir. Veri setinin %70'i
egitim ve %30’u dogrulama olarak ayrilmistir.

Training Accuracy = 99.75% Validation Accuracy = 99.48%

True Label

1 2 1 2
Predicted Label Predicted Label

Sekil 11. Egitim ve Dogrulama Karisiklik Matrisi
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Modelin saglam rulmani (0) kolaylikla ayirt edebildigi,
ancak dis bilezik (1), i¢ bilezik (2) ve bilye (3) arizalar
arasinda sinirl da olsa karisiklik yasadigr gorulmustiir.
Bu durum sinyallerin bazi frekans bilesenlerinin
birbirine yakin olmasindan kaynaklanabilir. Bu
karisiklik, modelin hassasiyeti arttirilarak veya daha
fazla veriyle egitim yapilmasiyla azaltilabilir.

Tablo 3. Dogrulama Performans Raporu

Siif  Kesinlik Duyarlhilik F1 Ornek  Sinif Bazh
(Precision) (Recall) Sayisi Dogruluk

0 1.000 1.000 1.000 1936 %99.99

1 0.998 0.982 0990 1884 %99.50

2 0.996 0.997 0997 1933 %99.84

3 0.986 1.000 0993 1927 %99.62

ort. 0995 0995  0.995 %‘;{;8

Tablo 3’de her bir simif (0, 1, 2, 3) i¢in hesaplanmis
metrikler (Precision, Recall, F1) gorilmektedir. En
diistiik performans Sinif 1'de goriilmektedir. Sekil 11’e
bakildiginda, Simif 1 olmasi gereken 27 Ornegin
yanlishkla  Simif 3 olarak  tahmin  edildigi
anlasilmaktadir. Ayrica 7 o6rnek de Smf 2 ile
karistirilmistir. Bu durum Sinif 1'in Duyarlilik (Recall)
degerini %98.2'ye c¢ekmistir. Simif 3'lin Duyarhlk
degeri ¢ok yiiksek (%100'e yakin) olsa da, Kesinlik
(Precision) degeri digerlerine gore biraz disiiktiir
(0.986). Bunun sebebi, aslinda Sinif 1 olan drneklerin
Smif 3 olarak tahmin edilmesidir. Modelin genel
dogrulama basarist1 %99.48'dir. Bu, modelin siniflari
ayirt etmede son derece basarili oldugunu
gostermektedir.

Modelin gercek zamanli test performansi ise gelistirilen
GUI-3 arayiizli lizerinden dogrulanmistir. Elde edilen
test sonuclarina ait ekran goriintileri Sekil 12’de
verilmistir.

Sekil 12’de, asenkron motordan elde edilen ti¢ eksenli
titresim, akim ve tork verilerinin test_model.py betigi
ile islenmesi sonucu elde edilen siniflandirma ¢iktilari
verilmistir. Gergeklestirilen testlerde; saglam rulman
durumu %99.65 dogruluk oraniyla '0- Healthy' sinifina
atanarak arayiizde yesil gosterge ile gorsellestirilmistir
(Sekil 12-a). Arizali durumlar incelendiginde ise; dis
bilezik arizas1 kirmiz1 gosterge ile '1- Outer' %93.56
dogrulukla (Sekil 12-b), i¢ bilezik arizasi sar1 gosterge
ile '2- Inner' %93.73 dogrulukla (Sekil 12-c) ve bilye
arizast mavi gosterge ile '3- Ball' %95.78 dogrulukla
(Sekil 12-d) basariyla tespit edilip GUI-3 iizerinde
operatdre sunulmustur.

Onerilen model hem egitim hem de test veri
kiimelerinde yiliksek dogruluk oranlari sergilemistir.
Ayrica model ¢iktilarinin LabVIEW arayiizii izerinde
gorsellestirilmesi sayesinde, kullanicilarin karar verme
stireci  hizlandirlmis ve  sistemin  endiistriyel
uygulanabilirligi artirilmistir.
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Healthy

0-Healthy 1-Outer 2-Inner 3-Ball 0-Healthy 1-Outer  2-inner 3-Ball

)9 9 0 o o 0 0

Accuracy % Accuracy %
99.65 93.56
(a) (b)

Ball

Fault]

0-Healthy 1-Outer 2-Inner 3-8all 0-Healthy 1-Outer 2-Inner 3-8all

) @ e @ 0 9

Accuracy % Accuracy %
93.73 95.78
(c) (d)

Sekil 12. GUI-3 Test Sonuglar1 a) Saglam Rulman b) Dis
Bilezik Arizasi c) i¢ Bilezik Arizasi d) Bilye Arizasi

Gelistirilen arayiiz kullanici deneyimi acisindan test
edilmis ve asagidaki islevsellikleri basariyla yerine
getirmistir:

o Veri analizi: Kullanicilar motor titresim verilerini
anlik olarak yiikleyebilmis ve CNN modelini
calistirarak ariza tiiriinii gorebilmistir.

e Otomatik karar destegi: CNN tarafindan yapilan
tahmin, ariza durumunu agik bir sekilde
gostermektedir.

e Otomasyon: Insan miidahalesine ihtiyac duymadan
teshis stireci yiiriitiilebilmektedir.

e Entegrasyon kolaylig: LabVIEW-Python
entegrasyonu sayesinde sistem kolayca donanim
tabanli uygulamalara uyarlanabilir.

Ancak sistemin bazi smirliliklar1 da goéz Onilinde
bulundurulmalidir:

e Model sadece deneyde kullanilan veri seti lizerinde
test edilmistir; gercek sistemlerde benzer
performans icin farkli motorlardan alinan verilerin
adaptasyonu gerekebilir.

e LabVIEW arayiizii, blyiik veriler ile uzun sireli
analize uygun hale getirildiginde daha yiiksek
performansli donanim gerekebilir.
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e Saha kosullarindaki giriltilii verilerde model
kararlilig1 ayrica degerlendirilmelidir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, asenkron motor rulman arizalarini
yuksek dogrulukla tespit etmek amaciyla CNN tabanlh
bir model gelistirilmis ve elde edilen sonuglar, kullanici
dostu bir arayiiz ile LabVIEW ortamina entegre
edilmistir. Gelistirilen sistem, %99.75 egitim ve %99.48
dogrulama dogrulugu ile geleneksel yontemlere kiyasla
lstiin bir performans sergilemistir. Veri 6n isleme,
ozellik cikarimi ve siniflandirma asamalarinin CNN
mimarisi ile otomatiklestirilmesi, manuel miihendislik
streclerini ortadan kaldirarak sistemin verimliligini
artirmistir. Ayrica, LabVIEW entegrasyonu sayesinde
bu gelismis model, liretim hatlar1 gibi kontrol odakl
endiistriyel  ortamlarda  operatérler  tarafindan
kolaylikla kullanilabilir hale getirilmistir.

Calismada elde edilen %99.75'lik simiflandirma ve
%99.48 dogrulama basarisi, yalnizca saglikli ve arizal
durumlarin ayriminda degil, ayni zamanda dis bilezik,
i¢ bilezik ve bilye arizalarinin teshisinde de yiiksek
kararlilik gostermistir. Bu yiiksek ayiricilik yetenegi,
endistriyel uygulamalar i¢in su kritik avantajlar
saglayabilir:

e Erken Uyar ve Miidahale: Hata tiiriiniin (6rnegin
bilye arizasi) hassasiyetle belirlenmesi, bakim
ekiplerinin dogru yedek parga ve ekipmanla en
hizli sekilde miidahale etmesine olanak tanir.

e Giivenilirlik _ve Yanlis Alarmlarin _Onlenmesi:
Yiiksek siniflandirma dogrulugu, endistriyel

sahalarda operatdrlerin sisteme olan glivenini
sarsan “yanlis pozitif” alarmlar1 minimize eder.

e Maliyet Optimizasyonu: Beklenmedik duruslarin
oniine gecilerek tretim kayiplar1 engellenir.
Boylece reaktif bakimdan kestirimci bakima gecis
saglanarak isletme maliyetleri optimize edilir.

Son olarak, gelistirilen bu sistem yalnizca endiistriyel
uygulamalar i¢in degil, ayn1 zamanda gorsellestirme
yetenekleri sayesinde iiniversiteler ve teknik egitim
kurumlarinda, sinyal isleme ve yapay zeka tabanli ariza
tespiti konularinin 6gretilmesinde de etkili bir egitim
araci olarak kullanilabilir.

Bu calismanin bir temel olusturdugu goéz Oniine
alindiginda, gelecekte yapilabilecek gelistirme ve
arastirma basliklar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Gercek zamanli donanim entegrasyonu: Sistem,
endiistriyel motorlardan gelen canli sinyallerle

entegre edilerek ¢evrim ici ariza teshisi yapilabilir.

e Modelin genellenebilirliginin _artirilmasi: Farkh
motorlara ait verilerle model yeniden egitilerek

genelleme kapasitesi test edilebilir.
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e Derin 6grenme model mimarilerinin
karsilastirilmasi: Farkli derin 6grenme yapilariyla

CNN performansi karsilastirilabilir.

e Mobil ya da goémilii sistem entegrasyonu:
Raspberry Pi, Jetson Nano, Arduino gibi sistemler
kullanilarak tasinabilir bir bakim destek cihazi
gelistirilebilir.

Sonug¢ olarak, bu ¢alisma, yapay zeka destekli ariza
tespitinin  endiistriyel = otomasyon  sistemlerine
entegrasyonu konusunda uygulanabilir ve
Olceklenebilir bir yaklasim sunmaktadir. Boylece,
LabVIEW kullanilarak bir ariza tespit sistemi
uygulanmasi, asenkron motorlarinin giivenli ve
giivenilir bir sekilde izlenmesini saglayabilir ve isletme
maliyetlerini azaltabilir.

Derin 6grenme algoritmalarinin bu gibi uygulamalarda
sundugu yiiksek  dogruluk, gelecekte  bakim
stratejilerinin merkezinde yer alacaginin gii¢lii bir
gostergesidir.

Tesekkiir

Bu calismada kullanilan veriler, Tirkiye Bilimsel ve
Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK) 118C252
numarali arastirma projesi kapsaminda toplanmistir.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada; Eylp IRGAT, makalenin taslaginin
hazirlanmasi, literatiir taramasi, GUI tasarimi, deneysel
verilerin  toplanmasi, derin 6grenme analizi;
Abdurrahman UNSAL, calismanin her asamasina katki
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