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OZET
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Ocak 2024, 117 sayfa

Veriye dayali bakim, durum izleme teknolojisini kullanarak elektromekanik sistemlerin
saglik durumlarina iliskin ¢ikarimlar yapmak ve bakim planlar iiretmek olarak
nitelendirilir. Durum izleme elektromekanik sistemler iizerinden toplanan fiziksel
verileri, yerine gore regresyon ve siniflandirma modelleri ile kullanarak, sistemlerin hata
tespiti, hata siniflandirmasi ve kalan faydali omiir analizini gergeklestirme islemidir. Bu
dogrultuda literatiirdeki veri edinimi, sinyal isleme, makine dgrenmesi konularindan
yararlanilir. Veriye dayali bakim iiretim, otomotiv, demiryolu tagimaciligi, biyiik is
makineleri, insaat, tiiketici elektronigi endiistrilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak veriye dayali bakim yaklagiminin Savunma Sanayii alanindaki kullanimi kisithidir.
Bu tez g¢alismasi kapsaminda gercek bir Savunma Sanayii iiriiniinden, farkli saglik
durumlarinda titresim ve akim verileri toplanmustir. Toplanan veriler Oznitelik
cikariminda ve farkli makine 6grenmesi modelleri gelistirmede kullanilmistir. Destek
Vektor Makinesi (/ng. SVM), Karar Agaglar1 (Ing. DT), K-En Yakin Komsu (/ng. KNN),
Rastgele Orman (/ng. RF) ve Dogrusal Regresyon (/ng. LR) modellerinin farkli
Ozniteliklerle basarimlar1 incelenmistir. En basarili sonucu veren SVM modeli FPGA
icerisinde gerceklestirilmis ve FPGA tasariminin basarimi test edilmistir. Tez caligmasi
sonucunda, bir veriye dayali bakim galismasi gerceklestirilmis ve gergek bir askeri

mekanik sistem iizerinde uygulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Veriye dayali bakim, Makine Ogrenmesi, FPGA, Durum izleme,
SVM, Savunma Sanayii, Hata siniflandirma.



ABSTRACT
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Data-driven maintenance is defined as making inferences about the health status of
electromechanical systems and producing maintenance plans using condition monitoring
technology. Condition monitoring is the process of performing fault detection, fault
classification and remaining useful life analysis of systems by using physical data, that is
collected from electromechanical systems, with regression and classification models. In
this regard, data acquisition, signal processing and machine learning subjects in the
literature are utilized. Data-driven maintenance is widely used in the manufacturing,
automotive, railway transportation, large construction equipment, construction and
consumer electronics industries. However, the use of the data-driven maintenance
approach in the Defense Industry is limited. Within the scope of this thesis study,
vibration and current data were collected from a real Defense Industry product in different
health conditions. The collected data was used in feature extraction and developing
different machine learning models. The performance of Support Vector Machine (SVM),
Decision Trees (DT), K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF) and Linear
Regression (LR) models with different features was examined. The SVM model that gave
the most successful results was implemented in the FPGA and the performance of the
FPGA design was tested. As a result of the thesis study, a data-driven maintenance study

was carried out and applied on a real military mechanical system.

Keywords: Data-driven maintenance, Machine Learning, FPGA, Condition monitoring,
SVM, Military Industry, Fault classification.
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1. GIRIS

Teshis, meydana gelen hasarin tanimlanmasini ve dlgiilmesini igerir. Bununla birlikte,
planlanmamis bakim olaylarinin ve/veya etkilerinin azaltilmasina yardimci olarak
mevcut bakim politikalarinin iyilestirilmesine yardimci olabilir [1]. Bu dogrultuda durum
izleme sistemi, izlenen sistemde bir hata olustuktan sonra, sistemin saglikli durumda
islemedigini tespit edebilmelidir [2]. Veriye dayali bakim yaklasiminda bakim karari

alinirken durum izleme teknolojisinden yararlanilir [1] [2] [3].

Giivenilirligin 6n planda oldugu sistemlerin bakim yontemi olarak veriye dayali bakim
kullanim1 giderek yayginlagsmaktadir. Veriye dayali bakim yontemleri kullanilan
sistemlere 6rnek olarak enerji santralleri, dagitim sebekeleri, toplu tagima sistemleri,
haberlesme sistemleri verilebilir [4]. Klasik bakim faaliyetleri giivenilir ve kolay
olmalarina ragmen, hata sinyali veren Ozniteliklerin biiyiik oranda degismesinden ya da
ancak farkli boyutta sonuglara sebebiyet verebilecek hatalarin ger¢eklesmesinden sonra
aksiyon alinan faaliyetlerdir. Dolayisiyla zaman icinde gelisen hatalar1 ger¢eklesmeden
tespit etme konusunda ideal ¢6ziim degillerdir [5]. Endiistri 4.0 konseptinin yayginlik
kazanmastyla, diizeltici bakim uygulamalari yerine dnleyici bakim uygulamalarina gegis
ihtiyac1 dogmus, bu ihtiyag veriye dayali bakim uygulamalarinin 6nemini arttirmistir [6].
Mevcut durumda veriye dayali bakim iiretim, otomotiv, demiryolu tasimacilig1, biiyiik is
makineleri, insaat, tiiketici elektronigi endiistrilerinde yaygin olarak kullanilan
elektronik, mekanik, pnomatik, hidrolik sistemler verilebilir. Bunlarin yani sira bilgi
aglarinda meydana gelebilecek sizma ve benzeri girisimlerin tespiti i¢in de veriye dayali
bakim yontemlerinin kullanildigi ¢aligmalar literatiirde mevcuttur [6]. Kablo aglarinda
kazalar ve ortam sartlarindan kaynakli anomaliler ger¢eklesebilmekte ve bu anomaliler

veriye dayali bakim yontemleri ile tespit edilebilmektedir [7] [8].

Veriye dayali bakimda bakim karari, durum izlemeye baghdir ve durum izleme: ‘“hata
tespiti”, “hata siniflandirma” ve “kalan faydali dmiir kestirimi” olmak {izere 3 ana baslikta
incelenebilir [1] [2] [3]. Durum izleme: genel sinyal edinimi, veri 6n isleme, 6znitelik
¢ikarimi, siniflandirma, hata tespiti olarak 5 adimda gergeklestirilir [4] [9]. Veriler dnce
on isleme asamasindan gecirilerek makine 6grenmesi modeline uygun hale getirilip,
egitilen model icerisinde degerlendirilir. Bu degerlendirmenin sonucunda ekipman
performansi, siire¢ sagligi, ekipman ve siirece dair teshis ve belirtilere iligskin ¢ikarimlara
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varilir [7]. Bu baglamda bir¢cok veri toplama, sinyal isleme ve makine Ogrenmesi
yaklagimlart mevcuttur. Literatiirdeki ¢alismalarda durum izleme kapsaminda sikg¢a siire¢
parametreleri Olgtimii, titresim analizi, yag analizi, 1s1l analiz ve akustik analiz
gergeklestirilmistir. Titresim analizi ile devir makinelerindeki dengesizlik, yanlis
hizalama, mekanik gevseme, rulman bozulmalari ve hatta rulman, disli, bicak ve benzeri
mekanik parcalardaki bozulan dis, rulman topu gibi alt parcalarin sayisina kadar bilgi elde
edilebilmektedir. Dolayisiyla titresim analizi mekanik sistemlerin veriye dayali bakim
calismalarinda en sik kullanilan tekniktir [4]. Titresim sinyalini durum izleme
kapsaminda makine 6grenmesi modelleriyle kullanabilmek i¢in zaman, frekans ve zaman
— frekans alani 6znitelikler kullanilmaktadir. Zaman alani istatistiksel 6znitelikler baslica:
ortalama, azami deger, asgari deger, alan, toplam, kok kare ortalama, standart sapma,
varyans, basiklik, carpiklik, tepe faktorii ve form faktoriidir [2] [10] [11] [12] [13]
Frekans alan1 sinyalden elde edilebilecek baslica frekans alani istatistiksel dznitelikleri:
Frekans Merkezi (FC) Kok Kare Ortalama Frekansi (RMSF) Kok Varyans Frekansi
(RVF) olarak siralanabilir. Baslica zaman — frekans alani 6znitelikleri: Kisa Siireli Fourier
Dontigiimii (STFT), Dalgacik Doniistimii ve Dalgacik Ayrisimi, Ampirik Mod Ayristirma
Tabanli Hilbert Huang Doniistimii, Wigner-Ville Dagitimi, basliklar altinda incelenebilir
[11].

Veriye dayali bakim konseptinin savunma sanayi uygulamalarina iliskin inceleme
makalelerinin ve metodolojik tanimlamalarin literatiirde yeterince konu alinmadigi,
kestirimci bakim, prognostik ve saglik yonetimi konularinda detayli incelemeler
mevcutken, veriye dayali bakim adimlar1 ve bu adimlar arasindaki baglantilara dair sinirlt
bilgi saglandig: tespit edilmistir [1]. Ancak savunma sanayiinin kapsadigi ¢ogu alanda
bakim yoOntemleri icin, sensor ve bilgi teknolojilerindeki gelismeler dogrultusunda
Durum Bazli Bakim (/ng. CBM) konseptlerinin éneminin giderek arttig1 goriilmiistiir [1]
[14] [41]. Ayrica ugak pargalart gibi 6nemli savunma sanayii iiriinleri i¢in 6nleyici bakim

uygulamalari plansiz bakimlari ele almada yetersiz kaldigi goriilmiistiir [1].

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda gercek bir savunma sanayi iirlinii {izerinden farkli saglik
durumlarinda toplanan titresim ve akim verilerinin zaman ve frekans alani istatistiksel
Ozniteliklerinden olusan veri seti olusturulmustur. Elde edilen veri setiyle, SVM, DT,
KNN, RF ve LR makine 6grenmesi modellerini kullanan hata siniflandirma modelleri

gelistirilmis, her bir model i¢in istatistiksel 6zniteliklerin basarimi incelenmistir. Deney
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calismalar1 sonucunda, Z eksenindeki titresimin kok kare ortalamasi (/ng. RMS) ve akim
verisinin ortalama degerini kullanan, Destek Vektor Makinesi (/ng. SVM) tabanl
siniflandirict modeli FPGA {izerinde gerceklestirilerek test edilmistir. Test sonucunda,
eldeki veri setiyle FPGA tasariminin % 98,076 basarim oraniyla, 1 saglikli durum ve 5

farkli hata durumundan olusan 6 sinifi birbirinden ayirabildigi goriilmiistiir.

Tezin bir sonraki boliimiinde, “Genel Bilgiler” basligi altinda veriye dayali bakim,
titresim analizi, makine 6grenmesi teknikleri ve Savunma Sanayiinde farkli platformlar
icin mevcut bakim yaklagimlarina dair literatiir taramasina yer verilmistir. 3. Kisim olan
“Tez Kapsaminda Yapilan Calismalar” baslig1 altinda literatiir taramasinda ele alinan hata
simiflandirma yontemlerini test etmek i¢in gergek bir Savunma Sanayii {irliniinden
toplanan fiziksel veriler ve olusturulan veri seti tanimlanmistir. Farkli makine 6grenmesi
modelleriyle gelistirilen hata siniflandirma modelleri i¢in 6zniteliklerin etkinlikleri ve
modellerin basar1 puanlari incelenmistir. FPGA {izerinde ¢ok sinifli SVM siiflandirma
modeli gelistirme adimlar1 tanimlanmis, FPGA gelistirme karti tizerinde gergeklestirilen
testlerin sonuglarina yer verilmistir. Son kisimda “Sonuclar ve Tartigma” baslig1 altinda
FPGA iizerinde hata siniflandirma uygulamasi gelistirme adimlar1 tanimlanmis, gelecek

caligsmalara dair ongoriiler verilmistir.



2. GENEL BILGILER

Bu boliimde veriye dayali bakim onde olmak {izere bakim yontemleri, durum izleme
konsepti c¢ercevesinde titresim analizi, makine 6grenmesi, kullanim alanlar1 ve FPGA

teknolojisi hakkindaki literatiir taramasi bulgularina yer verilmistir.

2.1 Bakim Yontemleri

Literatiirde bakim yontemleri uygulanig bigimlerine gére 3 ana gruba ayrilir. Bu gruplar:
diizeltici bakim, 6nleyici bakim ve kestirimci bakim gibi veriye dayali bakim yaklagimlari

olarak adlandirilir [4] [10] [15].

Diizeltici bakim plansiz bakim konseptidir ve sistem bozulana kadar bakim faaliyeti
uygulanmaz. Ancak bozulduktan ya da sensor 6l¢timleri kritik seviyelere ulastiktan sonra
sistemi eski durumuna getirmek icin diizeltici faaliyetler uygulanir. Ucuz ve kolay bir
yontem olsa da kritik makinelerin bakim konsepti olarak degerlendirilemez [4] [10] [15]
[16].

Onleyici bakim planli ve periyodik bir bakim tiiriidiir. Sistemlerin zaman igindeki
bozulmalarmni periyodik olarak diizelterek sistemin genel durumunu iyi seviyede tutmayi
amaglar. Onleyici bakim planlamasi maliyet, zaman ve hata gz 6niinde bulundurularak
geceklestirilir. Ancak yine de yiiksek tiretim adedi beklentisi olan sistemlerde harcanacak
para ve zaman goz Oniinde bulundurularak bakim calismalar1 g6z ardi edilebilmektedir.
Bakim caligmasinin aksatilmadan yapildigi durumda bile arizalar beklenenden erken
gerceklesip biiyiik kayiplara yol acabilir. Ayn1 zamanda gerek olmayan durumlarda da
bakim calismasi yapilabilmekte dolayisiyla zaman ve para kaybi s6z konusu olmaktadir
[4] [10] [15] [17].

Veriye dayali bakim modern dl¢lim ve sinyal igleme metotlarindan yararlanir. Bu bakim
konseptinde bakim faaliyeti ylirlitme karar1 sistemden toplanan verilerle devamli olarak
sistem durumunu gozleyen veriye dayali modeller tarafindan alinir. Dolayisiyla bakim
gerektirmeyen durumlarda gereksiz faaliyetlerin yiiriitiillmesinin 6niine gegilmis, kritik
sorunlara yol agabilecek hatalar erkenden tespit edilmis ve anlik gergeklesen hatalarin
kaynagi tanimlanmis olur. Veriye dayali bakim konseptinin dezavantaj1 baslangicta diger

bakim konseptlerine gore daha fazla yatirnm gerektirmesidir [4] [10] [15]. Literatiirdeki



giincel ¢alismalar maliyet ve fayda goz onlinde bulunduruldugunda onleyici ve veriye
dayali bakim faaliyetlerinin diizeltici bakim faaliyetlerden daha etkili oldugunu
gostermistir. Bunun sebebi olarak kurulum maliyetinin yiiksek olmasina ragmen, makine
arizalarindan ya da hatali iiretimlerden dogacak maliyetlerin Oniine gegmeleriyle

toplamda karli bakim yontemleri olmalar1 gosterilmistir [18].

Klasik bakim faaliyetleri giivenilir ve kolay olmalarina ragmen, hata sinyali veren
Ozniteliklerin biiyiik oranda degismesinden ya da ancak farkli boyutta sonuglara sebebiyet
verebilecek hatalarin gerceklesmesinden sonra aksiyon alinan faaliyetlerdir. Dolayisiyla
zaman i¢inde gelisen hatalar1 gerceklesmeden tespit etme konusunda ideal ¢oziim
degillerdir [5]. Ozellikle Ikinci Diinya Savasi yillarinda, Yoneylem Arastirmasi
alanindaki gelismelerin sonucunda veriye dayali bakim ¢alismalarinin 6nii agilmustir [19].
Endiistri 4.0 konseptinin yayginlik kazanmasiyla, diizeltici bakim uygulamalar1 yerine
Onleyici bakim uygulamalarina gecis ihtiyaci dogmus, bu ihtiya¢ veriye dayali bakim

uygulamalarinin 6nemini arttirmistir [6].

2.2 Veriye Dayah Bakim

Bu bolimde durum izleme yontemlerinden, kullanim alanindan, durum izleme
kapsaminda sik¢a kullanilan titresim analizi ve makine Ogrenmesi tekniklerinden

bahsedilmistir.

Makine arizalarinin 99%’luk biiylik bir boliimii olusmadan Once belirli gostergeler
araciligiyla erken uyari verir. Durum izleme bu gostergeleri diizenli ve siirekli takip
ederek arizalarin erken tespitini ger¢eklestirmede yardimci olur. Bunun yani sira veriye
dayali bakim, calisan ve c¢evre giivenligini arttirmasi, yiiksek gilivenilirlik ve
ulagilabilirlige sahip olmasi, fabrika ortaminda kullanildig1 zaman tiriin kalitesinde pozitif
etki yapmasi, parca ve iscilikten tasarruf saglamasi, makinelerde enerji tasarrufu
saglamas1 gibi bir¢ok avantaja sahiptir. Dolayisiyla, giivenilirligin 6n planda oldugu
sistemlerin bakim ydntemi olarak veriye dayali bakim kullanimi giderek
yayginlagmaktadir. Veriye dayali bakim yontemleri kullanilan sistemlere 6rnek olarak
enerji santralleri, dagitim sebekeleri, toplu tasima sistemleri, haberlesme sistemleri
verilebilir [4] . Tiim bunlarla beraber makine prognostigi alaninda yapilan aragtirmalar
Sekil 2.1 igerisinde goriilecegi lizere yillar igerisinde artarak devam etmis ve 2019 yilinda

en yiiksek seviyeye ulagsmistir. Sonrasinda diisiis goriilse de hala ¢ok sayida ¢alisma



yapilmaya devam etmektedir. Sekil 2.1 igerisindeki veriler IEEE Xplore internet sitesinde
“machine prognostics” anahtar kelimesini aratip yillara gore makale sayilarini

kaydederek elde edilmistir.

Yillara Gore Makine Prognostigi Konulu Makale Sayisi

358
300 306
Yo 285

241
200 27

58 F+ B

34
3 35
o 2 s 16 i3 5 13

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2005 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Sekil 2.1 Son 20 Yilda Makine Prognostigi Alaninda Yapilan Calisma Sayilari

Literatiirde “Durum Tabanli Bakim” (/ng. CBM) olarak da adlandirilan veriye dayali
bakim yontemleri veri toplama ve isleme tekniklerine gore aktif ve pasif olarak iki grupta
degerlendirilir. Aktif yontemlerde test edilen sisteme bakim ekipmani tarafindan sinyal
gonderilerek yansiyan sinyallerin analiz edilmesi yoluyla performans degerlendirmesi
yapilir. Pasif yontemlerde sistemde mevcut olan ya da bakim uygulamasi i¢in sonradan
yerlestirilen sensor verileri kullanilarak performans degerlendirmesi yapilir. Pasif
yontemlerde test edilen sisteme sinyal gondermek gibi herhangi bir dis miidahalede

bulunulmaz [7].

Veriye dayali bakimda temel yaklagim bakim faaliyetini bakim ihtiyact dogdugunda
gerceklestirmektir. Bakim ihtiyaci oldugu kararini verebilmek i¢in makinenin ge¢mis ve
simdiki durumunun bilinmesi gerekmektedir. Genel karar modeli diyagrami Sekil 2.2

igerisinde sematize edilmistir.

- 3znitelik Cikarimi

Makine )—H Veri Edinimi )—»‘ Sinyal isleme Hata Tespiti

Sekil 2.2 Genel Karar Modeli Diyagrami [20]
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Makine durumunun tespit edilmesi ve saglik durumu parametrelerinin Slgiilmesini
saglamak amaciyla: doniistiiriiciiler, sinyal kosullayicilar, veri edinim sistemleri, sinyal
analiz sistemleri ve teshis yazilimlar1 kullanilir. Bu sistemler ve saglik parametrelerinin
Olgiilmesi islemi bir arada durum izleme olarak adlandirilir [21]. Literatiirdeki
calismalarda durum izleme kapsaminda sik¢a, siire¢ parametreleri Slglimii, titresim

analizi, yag analizi, 1s1l analiz ve akustik analiz gergeklestirilmistir [4].

Titresim analizi erken uyar1 verme konusunda basarilidir ve sadece %8 yanlis alarm
oranina sahiptir. Titresim analizi ile devir makinelerindeki dengesizlik, yanlis hizalama,
mekanik gevseme, rulman bozulmalart ve hatta rulman, disli, bigak ve benzeri mekanik
pargalardaki bozulan dis, rulman topu gibi alt parcalarin sayisina kadar bilgi elde
edilebilmektedir. Bu sebeplerden dolay1 titresim analizi mekanik sistemlerin durum

izleme galismalarinda en sik kullanilan tekniktir [4].

Titresim analizi ile kombine sekilde kullanilabilen yag analizi ile asindirici, yapigkan,
kesme, yorulma kayma asinmalari, kavitasyon, pargacik sayisi, su igerigi, viskozite, kati
icerigi, asit ve baz numarasi tespit edilebilmektedir [4]. Makine arizasinin emareleri
titresim profiline kolaylikla yansir. Bu sebeple devir makinelerinin durum izleme

uygulamalarinda siklikla titresim verisi kullanilmaktadir [22].

Termal analiz ile gevsek ya da paslanmis elektrik baglantisi, 1sitma, havalandirma ve
iklimlendirme sistemlerindeki kagaklar, mekanik gevseklik, yiikleme sorunlari ve bilegsen

hatalar1 tespit edilebilir [4].

Akustik analiz ile basin¢ ve vakum sistemlerindeki kagak, rulman sorunlari, tanklarda ve
boru sistemlerinde conta biitiinliigli, pompa kavitasyonlari, salt tertibatinda korona

desarji, kompresor vana analizi, elektrik arki tespit edilebilir [4].

Durum izleme yontemi, islemin gergeklestirilecegi sisteme gore sekillenir. Bu noktada
belirleyici unsur elektromekanik sistemde var olan alt sistemler ve bunlardan
toplanabilecek verilerdir. Hashemian [7], kestirimci bakimdaki yaygin yontemleri
derledigi makalesinde elektromekanik sistemler icerisinde bulunan alt sistemler ve bu alt
sistemlerden durum izleme igin toplanabilecek parametreleri, Tablo 2-1 icerisinde verilen

tabloda derlemistir.



Ekipman

Tablo 2-1 Ekipman Durumlariyla ilgili Parametreler [7]
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Kablo ve Konektérler
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Veriye dayali bakim kapsaminda karar almada kullanilan anlamli bilgileri edinme adimi
olan durum izleme genel sinyal edinimi, veri 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi, siniflandirma,
hata tespiti olarak 5 adimda gergeklestirilir [4] [9]. Veriler 6nce 6n isleme asamasindan
gecirilerek makine d6grenmesi modeline uygun hale getirilip, egitilen model icerisinde
degerlendirilir. Bu degerlendirmenin sonucunda ekipman performansi, siire¢ sagligi,
ekipman ve siirece dair teshis ve belirtilere iliskin ¢ikarimlara varilir [7]. Literatiirde farkli
calismalar arasinda en ¢ok degisiklik gosteren unsur veri isleme yontemidir. Veri isleme
yontemleri Sekil 2.3 igerisinde gosterildigi gibi: fiziksel model tabanli, konvansiyonel

veri isleme teknikleri ve derin 6grenme teknikleri olarak siniflandirilmaktadir [23].
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Sekil 2.3 Veri Isleme Yéntemine Gore Durum izleme Uygulamalari [23]

Asagida verilen Sekil 2.4 igerisinde mevcut siireg parametreleri, pasif test sensorlerini ya
da aktif test sinyallerini kullanarak gergeklestirilen durum izleme akisi sematize

edilmistir.
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Sekil 2.4 Durum izleme igin Ug Teknigi Kullanan Gémiilii Sistem [7]

Titresim, basing, sicaklik ve benzeri sensorlerden toplanan zaman serisi verilerde AC ve
DC bilesenler bulunmaktadir. DC bileseni, siiriiklenme (/ng. drift) kontrolii yapmak
amaciyla kullanilirken, ¢ikisin AC bileseni (giiriiltii) sensoriin dinamik performansini
dogrulamak ve algilama hattinda tikanikliklar1 belirlemek i¢in kullanilir. Dinamik
performans parametrelerine 6rnek olarak tepki siiresi verilebilir. Giiriiltii bileseni analizi
genellikle Hizli Fourier Déniisiimiiniin (/ng. FFT) yapilmasini igerir. Sonuglar, AC
sinyalinin Gii¢ Spektral Yogunlugu (I/ng. PSD) olarak bilinen bir spektrum seklinde
sunulur. Veriye dayali bakimin kullanim alanlarindan biri olan Cevrimigi Kalibrasyon
Izleme’de DC bilesen kullanilir. DC bilesendeki olagan dis1 siiriiklenme tespit edilerek
kalibrasyona ihtiya¢ duyan sensorler tespit edilir. Bu yontemle sistem igerisindeki
kalibrasyona tabii pargalarin tiimiinii periyodik olarak kalibre etmek yerine, sadece
normalden sapmalara ugrayan parcalar1 kalibre ederek zaman ve maliyet tasarrufu

saglanabilmektedir [7].

2.2.1 Veriye Dayah Bakim Kullamim Alanlar

Veriye dayali bakim bir¢ok kullanim alanina sahiptir. Bunlara 6rnek olarak: iiretim,
otomotiv, demiryolu tagimaciligi, biiyiilk is makineleri, ingaat, tiiketici elektronigi
endistrilerinde yaygin olarak kullanilan elektronik, mekanik, pnomatik, hidrolik

sistemler verilebilir. Bunlarin yam sira bilgi aglarinda meydana gelebilecek sizma ve



benzeri girisimlerin tespiti i¢in de veriye dayali bakim yontemlerinin kullanildigi

calismalar literatiirde mevcuttur [6].

Selcuk [4], kestirimci bakim tekniklerini inceledigi makalesinde elektromekanik
sistemlere gore durum izlemede kullanilabilecek analiz yontemlerini Tablo 2-2 igerisinde

toplamustir.

Tablo 2-2 Ana Durum izleme Teknikleri ve Kullanim Alanlar [4]

Teknolojiler/ Uygulamalar Pompalar | Elektrik Motorian | Dizel 8 Agir Eki / Vingler| Devre Kesiciler | Valfier | 1si Degi i|Elektriksel Transformatérier Tanklar, Borular
Titregim izleme/ Analizi i v v v
Yaglayici, Yakit Analizi v < v v v
Aginma Partikul Analizi v v v v
Rulman Sicakhig Analizi v v v v
Performans izleme v v v Vv v v
Girikti Tespiti v v v v v v v
Alag v v ¥ V
Kizilétesi Termografi v v v v v v v v v I
Test v v v
Gorsel v v v v v v v v v i v
Yalitkan Direnci v 4 v v i
Motor Akim imzasi Analizi v
Motor Devre Analizi M v M
Polarizasyon Endeksi M v M
Elektriksel izleme L v

Endiistrilere gore veriye dayali bakim uygulama alanlar1 Tablo 2-3 igerisindeki tabloda

verilmigtir.

Tablo 2-3 Ekipman Durum Izleme Uygulamalari [7]
Endiistri Proses imi Calisan Giivenligi | Eki Saghg | Emisyon izleme | Proses Teshisi | Ekipman Performansi | Kagat Tespiti | Kalibrasyon Dogrulama
Kimyasal v v v v 4 4 v v
Petrokimya Rafineri v v v v v v v v
Kagit Hamuru ve Kagit 7 7 7 Y
Uretim v Vv 4 4
Proses Tesisleri v Vv Vv 4 4 4 v v
Giig Uretimi v Vv Vv 4 4 4 v v
Eczacilik v v v
Aliiminyum/ Metal v v N N
Saghk Hizmeti N v v ¥ N
‘S:vunma Sanayii v v N N

Veriye dayali bakim kullanimi devir makineleriyle smirli degildir. Ornegin modern
sistemler i¢in ¢ok dnemli olan kablo aglarinin bakim ydntemi olarak da veriye dayali
bakim kullanilmaktadir. Kablo aglarinda kazalar ve ortam sartlarindan kaynakli
anomaliler gerceklesebilmekte ve bu anomaliler durum izleme yontemleri ile tespit
edilebilmektedir [7] [8]. Aktif durum izleme yontemleri kablo anomalilerinin tespiti i¢in

uygun yontemlerdir. Asagida aktif kablo anomali tespit yontemleri siralanmustir [7]:
e Sicaklik sensorlerine gonderilen sinyalin tepki siiresi analizi (LCSR teknigi).

e Zaman Alan1 Reflektometrisi (/ng. TDR) yontemiyle kestirim uygulanacak
kabloya sinyal gonderip yansiyan sinyalin belirli referans degerler ile
karsilagtirarak empedans degisiminin tespit edilmesi yoluyla kablo agik devre,

kisa devre, sant, nem girisi gibi anomalilerin ve yerlerinin tespiti.
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e Kablo indiiktans(L), kapasitans(C) ve direng(R) degerleriyle LCR testi
gergeklestirip, Zaman Alan1 Reflektometrisi yontemiyle birlikte kablo

yalitmindaki kusurlarin tespiti.

e Frekans Alani Reflektometrisi (/ng. FDR) ve Ters Fourier Doniisiimii (/ng. IFT)

ile polimer yalitimli kablolarin yalitimi bozulan bolgelerinin tespiti [24].

Veriye dayali bakimimn kullanim alanlarindan bir digeri de Cevrimig¢i Kalibrasyon
Izleme’dir. Bu yontemle sistem igerisindeki kalibrasyona tabi pargalarmn tiimiinii
periyodik olarak kalibre etmek yerine, sadece normalden sapmalara ugrayan parcalari

kalibre ederek zaman ve maliyet tasarrufu saglanabilmektedir [7].

2.2.2 Hata Tespiti

Bozuluma ugrayan sistemlerin erken asamada hata tespiti miimkiin olabilir. Bozulma
performans, giivenilirlik ve Omiir siiresini etkileyen geri alinamaz bir siire¢ olmasi
sebebiyle hata durumu biiylir ve daha biiyiik hata durumlarina sebebiyet verir. Dolayisiyla
hatanin, miimkiinse, erken asamada tespiti sistemin yasam siiresini uzatmak ag¢isindan

onemlidir [25].

Durum izleme sistemi, izlenen sistemde bir hata olustuktan sonra, sistemin saglikli
durumda islemedigini tespit edebilmelidir. Hata tespiti, hata siniflandirmasi igin bir

onkosul olmalidir [2].

Regresyon ile durum izleme yapilabilir. Sistemden saglikli durumda toplanan verilerle
regresyon modeli olusturularak sinyallerin ve Ozniteliklerin saglikli durumda farkl
bilesen ciktilariyla olan iliskisi agiga c¢ikarilir. Yeni gelen veri bu modelle karsilastirilir
ve ardisik dlgiimlerde saglikli sistem regresyon modelinden sapmalar tespit edilirse alarm
verilir. Dogrusal modelden karmasik dogrusal olmayan modellere kadar farkh

regresyonlarla farkli detay seviyelerinde davraniglar yakalanabilir [2].

2.2.3 Hata Simiflandirma

Tiim makine arizalar1 erken agsamada tespit edilir olmayabilir. Bu durumda hatalar
gerceklesmeden tespit etmek kadar, gerceklesen hatalar1 siniflandirmak, hata sonrasinda

aksiyon almay1 hizlandiracagindan bakim konsepti i¢in olduk¢a 6nemlidir. Sistemlerden
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farkli hata durumlarinda veri toplanip bu verilerden makine &grenmesi teknikleriyle
simiflandirma modelleri olusturulmasi ve ayni hata durumlarimin ileriki zamanlarda
tekrarlamas1 durumunda hata durumunu tespit etmek miimkiindiir. Teshis, meydana gelen
hasarin tanimlanmasini ve Olgiilmesini igerir. Bununla birlikte, planlanmamis bakim
olaylarmin ve/veya etkilerinin azaltilmasina yardimci olarak mevcut bakim

politikalarinin iyilestirilmesine yardimer olabilir [1].

Aldeoes vd. [26], rulman ariza siniflandirmasi i¢in farkli makine 6grenmesi tekniklerini
karsilastirdiklar1 calismalarinda Karar Agaclar1 (/ng. DT), Destek Vektor Makinesi (/ng.
SVM), K-En Yakin Komsu (/ng. KNN), Topluluk Ogrenmesi ve Yapay Sinir Aglar1 (Ing.
ANN) metotlarini karsilastirmis ve her bir ariza durumu igin bu metotlarin basarimlarini
incelemistir. Saha vd. [27], kurduklar1 deney diizenegini 4 farkli saglik durumundaki
rulman ile c¢alistirip, topladiklari titresim verisini SVM ile smiflandirmistir. SVM
basarimini Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (/ng. PSO) ile gelistirmis ve bu modeli klasik
KNN, DT ve Dogrusal Diskriminant Analizi (/ng. LDA\) ile karsilastirmistir. PSO-SVM
modelinin diger modeller karisindaki basarili geldigi gosterilmistir. Soofi vd. [28], Bayes
Ag1, KNN, DT ve SVM tekniklerini, bu tekniklerin uygulama ve sorunlarini inceledikleri
makalelerinde titresim analizi ile elektromekanik sistemlerin hata siniflandirmasinda
SVM kullanimi tercih edildigini tespit etmistir. Banerjee vd. [29], makalelerinde SVM ve
Kisa Siireli Fourier Dontigiimii tekniklerini birlikte kullanarak sensor veri flizyonuna
dayal1 ariza siniflandirma modeli tasarlamis, bu modelin kolay gelistirilebilmesi ve %95
oranindaki dogrulugu bakimindan karmasik elektromekanik sistemler i¢in uygulanabilir
oldugunu belirtmistir. Kuncan [30], kurdugu test diizeneginde farkli rulman hatalarina
sahip konfiglirasyonlari, farkli doniis hizlariyla calistirarak 4 farkli veri seti elde etmistir.
Titresim sinyallerinden 1-Boyutlu Yerel ikili Model (/ng. 1D-LBP) sinyalleri elde etmis
ve istatistiksel Oznitelik ¢ikarimini 1D-LBP sinyalleri lizerinden yapmistir. Elde ettigi
ozniteliklerle Gri Iliskisel Analiz (/ng. GRA), KNN, ANN, SVM, LDA ve Dogrusal
Regresyon (/ng. LR) smiflandiricilarmin basarimlarmi incelemistir. Modellerin 4 farkli
veri setindeki basarim oranlarinin ortalamalarimin GRA: %100, KNN: %89,755, ANN
%90,112, SVM: %91,58, LDA: %90,545 ve LR: %88,382 oldugu goriilmistiir. Pacheco-
Cherrez vd. [12], Autoencoder, Uretken Rekabet Aglari (/ng. GAN) ve SVM metotlarinin
ariza siiflandirma literatiiriinde sik¢a rastlanan ML metotlar1 oldugunu tespit ettikleri
calismalarinda ses ve titresim verilerini kullanarak siniflandirma yapmistir. Siniflandirma

icin zaman ve frekans alan1 6zniteliklerini ¢ikarip, bu 6znitelikleri birlikte kullanmis ve
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SVM, RWE ve LDA siniflandirict modellerle testler gerceklestirilmistir. Testlerde en iyi
sonuca akustik sinyal Ozniteliklerinin kullanan RWE siniflandiricinin %96,79’luk
basarim oraniyla en iyi performansi gosterdigi, SVM smiflandiricinin %96,66 oraninda
oldugu ve sadece zaman alam titresim Ozniteliklerini kullanan LDA smiflandiricinin
literatiirdeki tipik bagarim kriteri sayilan %95’lik basarimin altinda kaldig1 tespit edilmis,
Altaf vd. [31], calismalarinda kurduklari, 4 farkli hata modu igeren test diizeneginden
topladiklar1 ses sinyallerini, zaman, frekans ve zaman-frekans alan1 Oznitelikleri
cikarmada kullanmislardir. Oznitelikleri hesaplanan ses sinyalleri daha sonra KNN,
SVM, Kernel Dogrusal Diskriminant Analizi (/ng. KLDA) ve Seyrek Diskriminant
Analizi ([ng. SDA) metotlartyla siniflandirilmis ve bu metotlarin  basarimlar
incelenmistir. Calismada alan 6zniteliklerinin ayr1 ayr1 basarimlari incelenmis ve tek
basina zaman alani 6znitelikleri kullaniminin basarili olmadigi, en yiiksek basarimin
KLDA smiflandirict %66,2 seviyesinde oldugu tespit edilmistir. Tek basina frekans alani
Oznitelikleri kullanildiginda SDA siniflandirict ile %98,6, tek basina zaman-frekans alani
Ozniteliklerle en yiiksek basarim orani yine KLDA siniflandirici ile %81,9 olarak tespit
edilmistir. Calisma grubu ses sinyalini bant-geciren filtreden gegirerek KLDA basarim
oranini %99,1’e ¢ikartmistir. Dou vd. [13], ¢alismalarinda 3 farkli hata durumu igeren (i¢
bilezik kusuru, dig bilezik kusuru, yuvarlanma eleman1 kusuru) rulmanlardan toplanmis
titresim verilerinden zaman ve frekans alani Oznitelikleri ¢ikarmis, bu 6znitelikleri
kullanan KNN, PNN, PSO-SVM smiflandiricilar1 ve bir Kural Tabanli Metot (RBM) ile
basarimlarini incelemistir. Calismanin sonucunda iki farkli veri seti i¢in model basarim
siralamasinin degismemesine ragmen, basarim oranlarinin degistigi gézlendi basarim
sirasinin basarilidan basarisiza gidecek sekilde: PSO-SVM, Kural Tabanli Yontemler
(Ing. RBM), PNN, KNN oldugu belirtilmistir. Kotsiantis vd. [32], makine grenmesiyle
siniflandirma tekniklerine dair detayli incelemeler igeren makalelerinde, siiflandirma
tekniklerini karsilastirirken dikkat edilmesi gereken asil konunun bir 6grenme
algoritmasinin digerlerine iistiin olup olmamasi degil, belirli bir yontemin verilen bir
uygulama problemi lizerinde digerlerini 6dnemli ol¢iide geride birakabilmesi oldugunu

belirtmistir.

Literatiir arastirmasinda makine 6grenmesi metotlarinin basarim oranlarinin, veri setine
bagli oldugu gozlemlenmistir. Bu sebeple literatiirde sikca karsilasilan makine 6grenmesi

modelleri, bu tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen veri seti ile test edilmis ve en yiiksek
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basarimi1 gosteren SVM metodu secilerek FPGA tabanli hata tespit ve smiflandirma

tasarimina dahil edilmistir.

2.2.4 Kalan Faydah Omiir Tespiti

Bir durum izleme teknigi olan kalan faydali 6miir analizinde kullanilan en popiiler {i¢
model: benzerlik modeli, hayatta kalma modeli ve bozulma modelidir. Benzerlik
modelinin olusturulabilmesi icin saglikli referans sistemden hatali sisteme gecis
asamasindaki benzer sistemlerin verileri mevcut olmalidir. Benzer bir sekilde hayatta
kalma modelinin olusturulabilmesi i¢in hatali sistem verisinin mevcut olmasi
gerekmektedir. Bu iic model arasinda en popiler olan bozulma modelinin
olusturulabilmesi i¢in yine saglikli sistemden hatali sisteme gecis asamasindaki verilere
ihtiya¢ duyulmaktadir [10]. Kalan faydali dmiir analizi 4 adimda incelenen bir siiregtir.
Bu adimlar Sekil 2.5 igerisinde gosterildigi gibi: veri edinimi, saglik gdstergelerinin
olusturulmasi, saglikli durum asamasinin belirlenmesi ve kalan faydali 6miir kestirimi

olarak isimlendirilir [3].
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Section 1: Data acquisition

Measured data, such as

Vibration sigual ; Ll | vibration signals, are
Wmmmm acquired from sensors to
I monitor the health

condition of machinery.

From the measured data,
HIs are constructed using
signal processing
techniques, Al wechnigues,
cte.., to represent the health
condition of machincry.

Vibration signal
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Section 3: HS division

According to the varying
degradation rends of HIs,
the lifetime of machinery
is divided into two or more
different HSs.

In the HS which presents
obvious degradation
trends, the RUL is
predicted with the analysis
of degradation trends and a
pre-specified F1.

Sekil 2.5 Kalan Faydali Omiir Analizi Asamalari [3]

Lei vd. [3], veri toplama isleminden kalan faydali 6miir kestirimine kadar tiim siireci ele
aldiklar1 inceleme makalelerinde, bu 4 asamay1 ayr1 ayr1 incelemistir. Durum izleme i¢in
gerekli temel bilgilerin elde edilmesi ve depolanmasi adimi olan veri edinimi adimu,
izlenen sistemin tizerinden farkli sensor verileri toplanir. Bunun igin gerekli veri edinim
sistemi sensorlerden, veri iletim cihazlarindan ve depolama cihazlarindan olusur.
Genellikle ivmeolgerler, akustik sensorler, kizilotesi isidlgerler, akim sensorii gibi
sensorler kullanilir. Saglik gostergesi olusturma, prognostik model tasarimini
basitlestirmek ve bu tasarimin dogruluk puanini arttirmak i¢in 6nemli bir adimdir.
Sensdrlerden toplanan veriler makinenin saglik durumuna ilistin bir¢ok bilgi igerir.
Ancak makinenin bozulma siirecinin takip edilebilmesi i¢in RMS, basiklik, carpiklik gibi
saglik gostergeleri ¢ikarilmalidir. Saglik gostergeleri fiziksel ve sanal olarak ikiye
ayrilabilir. RMS, basiklik gibi sensor verisinden istatistiksel olarak dogrudan elde
edilebilen gostergeler fiziksel gostergeler sinifina girer. Popiiler bir boyut kiigiiltme

yontemi olan PCA, Kendini Diizenleyen Harita (/ng. SOM), Mahalanobis Uzaklig1 sanal
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gostergeler arasinda gosterilmistir. Makinelerin saglik gostergeleri genellikle ariza
siddetinin gelismesiyle birlikte degisen bozulma egilimleri sunar. Kalan faydali émiir
tahmininden ©Once makinelerin bozulma siiregleri, saglik gostergelerinin degisen
egilimlerine gore farkli saglik durumlarina boliinmelidir. Boylelikle Saglik
gostergelerinin saglik bolimlerinin hangisi i¢inde kaldigina bakarak makinenin saglik
durumuna iligkin ¢ikarim yapilabilir. Son adim olan kalan faydali dmiir kestirimi “mevcut
zamandan faydali 6mriiniin sonuna kadar olan siire” olarak tanimlanmistir. Kalan faydali
Omiir kestirimi i¢in, fiziksel model tabanli yaklagimlar, istatistiksel model tabanli
yaklasimlar, otoregresif model yaklasimlari, rastgele katsay1 modeli yaklagimlari, Wiener

stireci modeli yaklasimlari gibi bir¢ok yaklasim mevcuttur.

2.2.5 Titresim Analizi

Bir devir makinesi ariza ile karsilastigt zaman bu ariza titresim karakterinin referans
degerinden sapmalara yol agar. Hata imzas1 olarak adlandirilan bu sapmalar sinyal isleme
ve makine 6grenmesi yontemleriyle degerlendirilip makinenin saglik durumuyla ilgili
karar almada kullanilabilir [13]. Elektrik motoru, kompresor, fan, tiirbin, pompa ve
benzeri devir makineleri titresim kaynakli bir¢ok makine arizasi ile karsilasabilir.
Titresimden kaynaklanan bu arizalar ayn1 zamanda titresim profilini de etkilediginden
titresim verisiyle ariza tespiti yapmak miimkiindiir. Dolayisiyla, devir makinelerinin
saglik durumlarinin takibi igin titresim analizi 6nemli bir analiz yontemidir. Bu arizalar

asagida siralanmigtir [10]:
e Kayis hasar1 ve uyumsuzluk,
e Milin yanlis hizalanmasi,
e Kasnak eksantrikligi,
e Rulman hatalari,
e Rulman yataginin bozulmasi,
e Saftta catlama,
e Disli asinmasi,
¢ Rulman i¢ yatak aginmasi,

e Rulman dis yatak asinmasi,
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e Mekanik gevseklik,

e Zayif yaglama,

e Yer titresimi,

e Biikiilmiis mil,

e Komsu makine iizerindeki etki,
e Aerodinamik kuvvetler,

e Siirtlinme.

Kudelina vd. [20], makalelerinde hata sinyallerini ve bu sinyallerin en kullanish oldugu
hatalar1 derledikleri Tablo 2-4 igerisinde verilen tabloda titresim sinyalinde bulunan hata
sinyallerinin en kapsayici sinyaller oldugunu ortaya koymuslardir. Titresim sinyali sargi
kisa devresi, kirik rotor ¢gubugu ve eksantriklikte hatalarinda basarili sonug verirken
rulman hatalarinda en basarili sonucu verdigi ve tablodaki higbir hata durumunda

basarisiz sonug vermedigi goriilmektedir.

Tablo 2-4 Elektrik Makinelerindeki Ana Arizalar ve Ariza Gostergeleri [20]

Hata Gdstergeleri Sargi Kisa Devresi |Kirik Rotor Qubuklan |Eksantriklik |Rulman Hatalan
Titresim v V V .
Akim . L] v )
Sicaklik v v v X
Manyetik Aki Degigimi |» . . Vf
Kimyasal Analiz v X X X
Tork Degigimi . . J X
Simgeler Anlamlar

® Durum izleme icin en sik tercih edilen parametre.

v Parametre durum izleme icin kullanilabilir.

X Parametre durum izleme icin kullanilamaz.

Titresim analizi, disli ve rulman gibi makine pargalarinda karsilasilan hatalarin tipini ve
boyutunu belirlemede kullanilan en yaygin analiz yontemidir [26] [27]. Makine
ogrenmesi teknikleriyle titresim analizi yapmak i¢in titresim verisinden 6znitelik ¢ikarimi
yapilmalidir. En kolay elde edilen titresim verisi zaman serisi titresim verisidir [10].
Oznitelik ¢ikarimi ¢ok boyutlu zaman serisi sinyalinin boyutunu, sinyalin ayirt edici
niteliklerini kaybetmeden azaltmak, sinyali giiriiltii ve korelasyonlardan arindirmak i¢in
gereklidir [33]. Zaman serisi titresim verisinden zaman alani 6znitelikleri ¢ikarilmaktadir.

Zaman alanindaki veriden Hizli Fourier Dontistimii (FFT) ile frekans alanina gegilmekte
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ve frekans alani Oznitelikler FFT ciktisi olan frekans alanindaki sinyalden elde

edilmektedir. Oznitelik ¢ikarimindaki sik¢a kullanilan yaklasimlar asagida belirtilmistir.

2.2.5.1 Zaman Alam Yaklasin

Zaman alan1 sinyalin barindirdig1 bilgiyi ortaya c¢ikaran Oznitelikler: istatistiksel,
histogram f{ist ve alt limitleri, otoregresif katsayilar, Hjort parametreleri, matematiksel
morfoloji operatdrleri basliklart altinda incelenebilir [11]. Titresim sinyalleri arasindaki
farkt agiga cikarmak i¢in sik¢a kullanilan 6nemli zaman alani istatistiksel 6znitelikler
baslica: ortalama, azami deger, asgari deger, alan, toplam, kok kare ortalama, standart
sapma, varyans, basiklik, ¢arpiklik, tepe faktorii ve form faktoriidiir [2] [10] [11] [12]
[13]. Bu 6zniteliklerin hesaplanis sekilleri asagida Tablo 2-5 igerisinde verilmistir.

Tablo 2-5 Zaman Alan1 Oznitelikleri [10] [11]

Oznitelik Adx Hesaplama yontemi
Ortalama 1=

- z %,

N

i=1

En diisiik deger max |x;]
En yiiksek deger min |x;|
Alan max|x;| — min |x;|
Toplam

Kok Kare Ortalama

Standart Sapma

Varyans
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Basiklik YL —m)t
(N —-1)o*
Carpiklik YL —m)?
(N-1)o3
Tepe Faktorii max |x;]|
1
A / N ZIiV=1 xiz
Form Faktori Xmax
m
Sekil Faktorii 1
N iy X}
1
N ﬁvzl |x1|

RMS degeri, ariza ilerledik¢e biiyliyen bir degerdir. Ancak baslangic seviyesindeki
hatalarin tespiti i¢in yeterli bir parametre degildir. Varyans, sinyalin ortalama degerinden
dagilimini 6lgen bir parametredir. Carpiklik degeri sinyalin Olasilik Dagilim Fonksiyonu
(Ing. PDF) iizerindeki asimetrisini belirtir. Kurtosis PDF grafiginin tepe noktasin1 dlger.
Normal durumda rulman icin basiklik degeri 3 kabul edilmektedir. Tepe faktorti,
yuvarlanma eleman1 ve yuvarlanma yolunun temasi sirasinda ne kadar etki meydana

geldigini hesaplar.

2.2.5.2 Frekans Alam Yaklasim

Frekans alan1 6zniteliklerin edinimi i¢in dncelikle zaman serisi titresim verisini frekans
alan1 sinyaline doniistiirmek gerekmektedir. Bu doniisiim i¢in sik¢a Hizli Fourier
Déniisiimii’nden (/ng. FFT) yararlanilir. Frekans alan1 6znitelikleri baslica: istatistiksel,
spektral carpiklik, spektral basiklik, spektral entropi, Shannon entropi basliklar1 altinda
incelenebilir. Frekans alani sinyalden elde edilebilecek baglica frekans alani istatistiksel
oznitelikleri: Frekans Merkezi (Ing. FC) Kok Kare Ortalama Frekansi (/ng. RMSF) Kok
Varyans Frekansi (/ng. RVF) olarak siralanabilir. FC ve RMSF, ana frekanslarin
konumlarindaki degisimleri gosterir. Bunu yaninda RVF, giic spektrumunun
yakinsamasini gosterir [11]. Yukarida Bahsedilen frekans alani1 6zniteliklerin hesaplanis

sekilleri asagida Tablo 2-6 igerisinde verilmistir.

19



Tablo 2-6 Frekans Alani Oznitelikleri [11]

Oznitelik Adx Hesaplama Yontemi
Frekans Merkezi (/ng. FC) N x]x;
FC ==2=20i0
2m YLy x}
Kok Kare Ortalama Frekanst (Ing. ()
RMSF = |Z220l2
RMSF) 42 Y xf
Kok Varyans Frekansi (/ng. RVF) [RMSF? — FC?

2.2.5.3 Zaman — Frekans Alam Yaklagimi

Zaman — frekans alan1 gosterimi, tek boyutlu zaman alani sinyalini iki boyutlu zaman —
frekans fonksiyonuna esleme yapmak yoluyla elde edilir. Zaman — frekans alani
yaklasim: Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (/ng. STFT), Dalgacik Déniisiimii ve Dalgacik
Ayrisimi, Ampirik Mod Ayristirma Tabanli Hilbert Huang Doniistimii, Wigner-Ville
Dagitimi, basliklar1 altinda incelenebilir. Caesarendra vd. [11], Durum Izleme
kapsaminda 6znitelik ¢ikarimiyla ilgili genis capli makalelerinde bu yontemleri asagidaki

sekillerde agiklamustir:

STFT zaman alani sinyali 2 boyutlu zaman-frekans alani sinyaline doniistiiriir. Bunun i¢in
zaman alani sinyali esit zaman dilimlerine boliiniir ve her boliimiin Fourier Doniistimii

hesaplanir. Boylece frekans alani sinyalin zaman igerisindeki degisimi incelenebilir.

Dalgacik doniisiimiinde temel fonksiyon olarak sinuzoidal fonksiyon yerine dalgacik
fonksiyonu kullanilir. I¢ ¢arprm doniisiimiinde zaman degiskenine ek olarak bir 6lgek

degiskenini de gelistirir.

Ampirik Mod Ayristirma, sarmalama teknigine (Hilbert-Huang doniistimiine (HHT))
dayali olarak titresim sinyalini yiiksekten diisiik frekans igerigine, yani I¢sel Mod

Fonksiyonlari’na (Ing. IMF) gesitli sinyallere ayristirir.

Wigner dagilimi, zamanla degisen ve duragan olmayan siiregler i¢in gii¢ spektrumu ile
otokorelasyon fonksiyonu arasindaki iliskiden tiiretilir. Korelasyon fonksiyonu, sonraki

zamandaki fonksiyon ile sonraki zamandaki fonksiyonun ¢arpimudir.
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2.2.6 Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesinde mevcut siirli veriyle uzman miidahalesi olmadan 6grenen bir
timevarim modeli olusturmak amagclanir. Burada bahsedilen 6grenmeden kasit, veri
igerisinde birbirine tam olarak benzemeyen 6rnekler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak
igin bir dizi model kiimesi bulmaktir [2]. Makine O6grenme algoritmalar1 tarafindan
kullanilan her veri 6rnegi, ayni 6zellik kiimesi kullanilarak temsil edilir. Bu 6zellikler
stirekli, kategorik veya ikili olabilir. Eger 6rneklerin bilinen etiketleri (ilgili dogru
ciktilar) ile verilirse, 6grenme denetimli olarak adlandirilir; bu, etiketlenmemis 6rneklerin
bulundugu denetimsiz 6grenme ile karsilastirildiginda gergeklesir [32]. Denetimli
O0grenmede amaglanan, etiketli girdi verilerini kullanarak c¢ikt1 degiskenleri tahmin
etmektir. Diger baslik olan denetimsiz O6grenmede ise etiket icermeyen girdi veri
kiimesinden kiimeleme, Oneri sistemleri gibi ¢ikarimlar yapmaktir. Denetimli 6grenme
kendi i¢inde regresyon (sayisal degisken) ve siniflandirma (ayrim degiskeni) olarak iki
gruba ayrilir. Bir modelin 6grenebilmesi i¢in, modelin parametreleri belirli bir veri
kiimesine uydurmak amaglanir. Bu dogrultuda model parametreleri egitim veri seti ile

yinelemeli bir sekilde giincellenerek dnceden tanimlanmig bir fonksiyon minimize edilir

[2]

A Classification |

R
—— ‘l Regression I

4 Supervised }’

Machine Learning )ﬁ

N,

Unsupervised :
. Clustering I
Learning

Sekil 2.6 Makine Ogrenmesi Modelleri Taksonomisi [2]

Durum izleme kapsaminda makine 6grenmesi hata tespit, hata siniflandirma ve kalan
faydal1 omiir tespiti konularinda veriye dayali model gelistirmede kullanilmaktadir. Bu
amagla makine Ogrenmesi konularindan siniflandirma, regresyon ve kiimelemeden

faydalanilir. Bu boliimde literatiirdeki denetimli 6grenme tekniklerinden siniflandirma,
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regresyon tekniklerinden ve bu teknikleri uygulayabilmek icin gereken Oznitelik

secimlerinden bahsedilmistir.

Durum izleme isleminde bircok makine 6§grenmesi teknigi kullanilmaktadir. Bunlarin en

siklikla kullanilan klasik makine 6grenmesi modelleri asagida belirtilmistir [6] [9] [20]:
e Destek Vektdr Makinesi (/ng. SVM)
e K-En Yaki Komsu (/ng. KNN)
e Karar Agaglari (Ing. DT)
e Rastgele Orman (/ng. RF)

e Lojistik Regresyon (Ing. LR)

2.2.6.1 Siiflandirma

Bir denetimli 6grenme teknigi olan smiflandirma veri orneklerinin grup tyeliklerini
tahmin etmek i¢in sikca kullanilan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Yaygin kullanimi

olan denetimli 6grenme siniflandirma teknikleri Sekil 2.7 igerisinde de yer verilmistir

[28].

Supervised Learning
[classification
Techniques)
T
| 1 1 1 1
Logic based Ferceptron sl Instance based
technigues based technigue LEiler = learning
technigues
L Single layer Maive bays K-Nearest
LREERRse Perceptron classifier Neighbar [KNN)
Learning set of a Multi layer Bayesian
rules Perceptron Netwark
— RBF Network

Sekil 2.7 Denetimli Ogrenme Siniflandirma Teknikleri [28]

Denetimli 68renmenin amaci, tahminci oOzelliklerin agisindan simif etiketlerinin
dagiliminin 6zgiin bir modelini olusturmaktir. Elde edilen siiflandirici daha sonra,
tahminci Ozelliklerin degerlerinin bilindigi ancak smif etiketinin bilinmedigi test

orneklerine sinif etiketleri atamak i¢in kullanilir [32].
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2.2.6.1.1 Destek Vektor Makinesi (SVM)

[lk olarak Vapnik [34] tarafindan 6nerilen SVM, veriyi isleyen ve desenleri ayiran bir dizi
birbirine bagli denetimli 6grenme yontemlerinden olusur. Siniflandirma ve regresyon
calismalari i¢in kullanilir [35]. SVM, bir hiperdiizlemin her iki tarafinda bulunan ve iki
veri kiimesi i¢in ayiricit gorevi goren bir kenar boslugu (marjin) kavramina odaklanir.
Temel amag¢ bu boslugu maksimize etmek, bdylece ayirict hiperdiizlem ile her iki
taraftaki veri noktalar1 arasindaki mesafeyi arttirmaktir. Bu yaklasimin beklenen

genelleme hatasinin {ist sinirini en aza indirdigi gosterilmistir [28] [32].

Lineer olarak ayrilabilir verilerin durumunda, en uygun ayirict hiperdiizlem
bulundugunda, hiperdiizlemin marjin1 paylasan veri noktalarina destek vektor noktalari
denir ve ¢6ziim yalnizca bu noktalarin lineer bir kombinasyonu olarak temsil edilir.
Destek vektorleri ve optimum hiper diizlem Sekil 2.8 i¢erisinde gosterilmistir. Diger veri
noktalar1 g6z ardi edilir. Bu nedenle, bir SVM'in model karmagikligi, egitim verilerinde
karsilasilan ozelliklerin sayisindan etkilenmez (SVM 6grenme algoritmasi tarafindan
secilen destek vektor sayisi genellikle kiiciiktiir). Bu nedenle SVM'ler, 6zellik sayisinin
egitim orneklerinin sayisina gore biiyiik oldugu 6grenme gorevleri ile basa ¢ikmak icin

uygundur [27] [32].
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Sekil 2.8 Lineer Smiflandirmada Destek Vektorleri ve Optimum Hiperdiizlem [20]

SVM, secilen g¢ekirdek fonksiyonuna gore giris verilerini yiiksek boyutlu &znitelik
uzayina esler. Bu sayede dogrusal olarak ayristirilabilir olmayan verilerin islenmesine
olanak tanir. Dolayistyla SVM kullaniminda ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi onemlidir.

Cekirdek fonksiyonu se¢iminde yaygin yontem muhtemel cekirdek fonksiyonlartyla
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testler gergeklestirmek ve ¢apraz-dogrulama yontemiyle en iyi fonksiyonu se¢gmektir.
SVM mantikli bir ¢ekirdek fonksiyonu segimiyle tasarimcinin kullanilan 6zniteliklerin

detaylarina hakim olmadan da siniflandirma yapabilmesine olanak saglar [32].

Saha vd. [27], makalelerinde SVM hiperdiizlem denklemini su sekilde agiklamuistir.
Verilen herhangi bir (v4,v1), (V2,V3), ..., (Uy, vy) veri kiimesini ele alalim. v ve v’nin,
destek vektorlerin ilgili veri noktalarini temsil ettigi v; € R™girdi olarak, v; € (=1, +1),
v; ile iligkili ¢ikt1 olarak ele alalim. Bu durumda Hiperdiizlem denklemi asagidaki

sekildedir:
(w.v) +b =0, (1.2

Burada, ® N boyutlu bir vektordiir ve b bir skalar degerdir. Daha genellestirilmis
formlarda, v; = 1 ve v; = —1 igin hiperdiizlemlerin denklemleri sirasiyla asagidaki gibi

temsil edilebilir:

(w.v)+b=>1 1.2)

(wv))+b<1 (1.3)
Herhangi bir pozitif marj i¢in,

(wTuy))+b=+1 (14)
Herhangi bir negatif marj i¢in,

(wTv))+b= -1 (15

(1.5) numarali esitlikten (1.4) numarali esitligi ¢ikarirsak, maksimum marj1 asagidaki gibi

elde ederiz:

w'(v,—v;)=2 (1.6)

T 2

o - V2~ V) =5 1.7)
Bu maksimize edilmesi gereken optimize edilmis fonksiyondur. Hata optimizasyonu i¢in,
herhangi yeni test verisi v; i¢in (1.8) numaral: esitsizlik elde edilir:

vix (wT.v) +b; =1 (1.8)

Yukaridaki durum saglanmiyorsa, Bu durumda ® ve b’yi hesaplayabilmek i¢in hata
terimini de dahil etmeliyiz.
-l

(w*,b*) = min—+ (; Y& (1.9)
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Burada C, hata cezasi ve ¢ gevsek degiskendir.

SVM ikili smiflandirma yontemidir [36]. Ikiden fazla smf igin tek bir SVM
formiilasyonu kullanmak yaygin bir yontem degildir. Bunun yerine birkag¢ ikili
siniflandiricinin bir kombinasyonu kullanilir. ikiden fazla sinifi SVM ile siniflandirmak
icin ikili SVM smiflandirici farkli stratejilerle kullanilmaktadir. Sik¢a kullanilan
stratejiler “bire kars1 bir” (OvO) stratejisi ve “bire kars1 geri kalan1” (OVR) stratejisidir
[36] [37].

Bire kars1 bir stratejisinde, sinif sayisin1 N kabul ettigimiz durumda
N+x(N—-1)/2

Ikili SVM smiflandiric1 kullanilir. Bu siiflandiricilarin her biri N farkli sinifin birbiri
arasindaki ikili simiflandiricilaridir. Boylece her simif birbiri ile karsilastirilmis ve test
verisinden karsilastirilan iki siniftan hangisine ait oldugu tahmin edilir. Bu
karsilagtirmalarin her birinde kazanan smifin puani bir arttirilir. Tim karsilastirmalar
sonucunda en ¢ok puani olan sinif ¢ok sinifli siniflandiricinin tahmini olarak secilir [36]
[37]. Simif sayisina gore egitilmesi gereken ikili SVM siniflandirict sayis1 Sekil 2.9

igerisinde verilmistir.

SVM OvO stratejisi igin gerekli karar fonksiyonu sayisi

5000 T T T T T T T T T
/|
4500 | 1
4000 [
3500
3000
2500

2000

karar fonksiyonu sayisi

1500

1000
”//

500 f o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
sinif sayisi

Sekil 2.9 Sinif sayisina gore SVM karar fonksiyonu sayisi

Bire kars1 geri kalani stratejisini kullanan N sinifli bir simiflandiricr i¢in N farkl ikili
siiflandiric1 egitilmelidir. Her bir siniflandirici bir sinifa karsi diger tiim smiflar

ayristiracak sekilde egitilir. Siniflandirict karar fonksiyonu sonuglari tiim siniflandiricilar

25



icin hesaplanir ve en yliksek degerli karar fonksiyonuna sahip olan siif ¢ok smifli

smiflandiricinin tahmini olarak segilir [36] [37].

2.2.6.2 Ana Bilesen Analizi (PCA)

PCA, boyut kiiciiltmede en sik kullanilan yontemlerden biridir. PCA’de ana fikir, en
biiyiik varyansa sahip yeni ortogonal &zellik vektdrlerini se¢mektir. Uretilen yeni
degiskenler, baslangigtaki degiskenlerin dogrusal kombinasyonlariyla elde edilir,
baslangigtaki 6zelliklerin bir¢ogunu igerir ve tahmin dogrulugunu etkileyen verilerin

korelasyonunu da ortadan kaldirir. PCA, asagidaki 3 adimdan olusur [38]:
1. Kovaryans matrisinin hesaplanmasi
2. Kovaryans matrisinin 6zdegerlerinin ve 6zvektdrlerinin alinmasi
3. Ozvektorlerin birikimli katkisini bulunmasi ve temel bilesenlerin segilmesi.

Ana bilesen sayist kullanici tarafindan belirlenebilir. Gorsellestirmeyi kolaylastirmasi
acisindan ana bilesen sayis1 yaygin olarak 2 seg¢ilir. Bu calismada farkli ana bilesen
sayilariyla model basarimlar1 degerlendirilmistir. Ana bilesen sayisi 2 olan testlerin karar

siirlar1 ve veri 0rnekleri gorsellestirilip sonuglar kisminda paylagilmistir.

2.2.6.3 Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢imi edinilen sinyalden, iizerinde calisilacak olan sonugla iliskili degiskenleri
secme stirecidir. Bu siire¢ otomatik ya da yar1 otomatik olarak yiiriitiilebilir. Otomatik
Oznitelik se¢imi sarict metotlar, gomiilii metotlar ve filtre metotlar1 olarak

smiflandirilabilir [2].

Sarict metotlarda yaklasim, makine 6grenmesi modeline farkli 6znitelik altkiimelerini
besleyip performans analizi yapmak ve ¢ok sayida denemenin sonunda en iyi performansi
gosteren Oznitelik altkiimesini se¢gmektir. Dolayistyla, sarict metotlarda kullanilacak olan

makine 6grenmesi modeli 6nceden belirlenmis olmalidir [39].

GOmiilii metotlarda yaklagim Oznitelik secimini model egitim siireci igerisinde
gerceklestirmektir. Gomiili metotlar, veri setini egitim ve test olarak ikiye bolmeden daha
etkin bir sekilde kullanmalar1 ve daha hizli sonug vermeleri yoniiyle sarict metotlara karsi

daha avantajhidir [39].
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Filtre metotlart modelden bagimsizdir. Bu yaklasimda her 6znitelik ile bir sonug (6rnegin
korelasyon) arasindaki iligki niimerik olarak hesaplanir. Daha sonra 6nem sirasina gore
bu 6znitelikler siralanir ve ilk K tane 6znitelik segilir. K sayisi, farklt modellerde sundugu

performans degerine gore segilebilir [2] [40].

2.3 Savunma Sanayi Uriinlerinde Mevcut Bakim Calismalar

Savunma sanayii iiriinii olan sistemler farkli kullanim durumlan ve risk faktorleri
icermeleri sebebiyle farkli bakim konseptlerine sahiptir. Ancak savunma sanayiinin
kapsadigi ¢ogu alanda bakim ydntemleri i¢in, sensdr ve bilgi teknolojilerindeki
gelismeler dogrultusunda Durum Bazli Bakim (/ng. CBM) ve Kestirimci bakim gibi
veriye dayali bakim konseptlerinin 6nemi giderek artmaktadir [1] [14] [41].

Mevcut bakim stratejilerinde ozellikle havacilik sistemlerinin operasyona elverisli
tutulmas1 hedeflenir. Hem sivil hem askeri havacilik sistemlerin bakim programlari
cogunlukla plansiz bakim faaliyetlerine yol agabilecek sabit zaman aralikli ve onleyici
bakim programlarini kullanmaktadir. Ancak sensor teknolojisinin ve dijitallesmenin
ilerlemesiyle sistemlerin saglik durumlarinin teshis edilebilmesi kolaylagmistir. Bunun
sonucunda kestirimci bakim, prognostik ve saglik yonetimi gibi kavramlar arastirma
perspektifinden 6nem kazanmaya baslamistir. Bunun yani sira 6nemli savunma sanayii
uriinlerinden olan hava platformlarinda 6nleyici bakim uygulamanin plansiz bakimlari
ele almada yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Yeni nesil askeri ucaklar i¢in Yapisal Prognostik
ve Saglik Yonetimi (SPHM) sistemlerinde ilkel sensor verilerini izleme ydnteminden
uctan uca entegre varlik yonetimine geg¢is yasanmaktadir. Buna 6rnek olarak Otonom
Lojistik Bilgi Sistemini (ALIS) destekleyen, bilgi agisindan zengin sistemlere sahip
Lockheed Martin F-35 Lightning 2 Taarruz Ugagi verilebilir [1].

Bir diger savunma sanayii liriin grubu olan silah ve zirhl1 teghizatlarin bakim yontemi
pasif yontemlerden aktif yontemlere gegmektedir. Bu sayede sistemin saglik durumuna
dair daha detayli bilgi sahibi olmak ve sistemin savasa hazirlik durumunu tayin etmek
hedeflenir. Aktif bakim stratejileri CBM anlayisini benimser ve bu sayede yetersiz
bakimdan kaynakli hatalar1 engellerken asir1 bakim riskini de ortadan kaldirir. Bilgi
teknolojilerindeki gelismeler zirhli araglarin bakim yontemi olarak CBM kullanimini
tetiklemektedir [14].

Modern savas gemilerinin giderek daha fazla sayida sensorle donatiliyor olmasi ve

o0grenme algoritmalarinin yayginlasarak veri analizini mimkiin kilmasi, savas
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gemilerinde veriye dayali bakim yaklagimlarinin kullanilmasinin oniinii agmistir. Bu
sebeple modern savag gemilerinin bakim konsepti planli periyodik bakimdan veriye
dayali bakima dogru gecmektedir. Veriye dayali yontemler arizalarin daha erken tespitini,
daha iyi bakim planlar1 yapmay1 saglamak ve diizeltici bakim yiikiinli hafifletmeleri

sebebiyle tercih edilmektedir [41].

2.4 FPGA Teknolojisinin Makine Ogrenmesi Alanindaki Kullanimi

FPGA tasarimi karmasik ve zaman alicidir ancak gelisen yiiksek seviye sentez (/ng. HLS)
teknikleri tasarim ve dogrulama islemlerini 6nemli derecede kolaylagtirmistir. HLS
tabanli tasarim teknikleri veri niceleme, paralellik ¢ikarma, ardisik diizen olusturma ve
bellek boliimleme dahil olmak {izere mimari optimizasyonlar1 uygulamay1 da kolaylastirir
[42].
Siniflandirma modeli egitimi ¢evrim i¢i ya da ¢cevrimdisi olarak gergeklestirilebilir ancak
yeni edinilen veriyle siiflandirma islemi siklikla ¢evrim i¢i ve gergek zamanl olarak
gerceklestirilmelidir. Yiiz tespiti, konugma tanima, biyoenformatik ve jeoistatistiksel
analiz gibi uygulamalar ger¢ek zamanli ¢evrim i¢i siniflandirma gerektiren uygulamalara
ornektir. Bu tiir uygulamalarda karar fonksiyonunun hesaplanmasini hizlandirmak
amaciyla paralel hesaplama kabiliyetine sahip FPGA teknolojisi kullanilabilmektedir
[43].
Gergek zamanli uygulamalarda, ¢evrim i¢i siniflandirma amaciyla sik¢a kullanilan,
yiiksek smiflandirma basarimina sahip SVM, yogun ve karmasik hesaplama yiikiinden
dolay1 gomiilii sistem tasarimlari i¢in zorlu bir gérevdir. FPGA mimarisinin sundugu
paralel islem kabiliyeti bu tiir zorlu performans gereksinimlerini gomiilii sistem
uygulamalarinda karsilanabilmesini saglar. Bu baglamda FPGA genel maksat islemciler
ve grafik isleme tnitelerine nazaran daha basarili performans gosterir. Bunun sonucu
olarak FPGA teknolojisi, SVM modeliyle gomiilii sistemlerde siniflandirma isleminde
siklik¢a tercih edilir. [44] [45] SVM siniflandirict igin temel FPGA mimarileri su sekilde
siiflandirilabilir [44]:

e Paralel boruhatti mimarileri.

e Sistolik dizi mimarileri.

e Dinamik kismen yeniden yapilandirma (/ng. DPR) mimarileri.

e (Carpansiz mimariler.

e QGelistirme araci tabanli mimariler.

e Basamakl: siiflandirma tabanli mimariler.
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3. TEZ KAPSAMINDA YAPILAN CALISMALAR

3.1 Makine Ogrenmesi Modelleri Performans Degerlendirmeleri

Bu ¢alismada, FPGA ile hata tespit ve siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu amaci

gergeklestirmek ic¢in, “3.1.1 Veri Seti” basligi altinda icerigi belirtilen veri seti toplanmis

ve Python programlama ortaminda

islenerek makine Ogrenmesi

modelleriyle

kullanilabilir hale getirilmistir. Ardindan literatiirde sikca rastlanan klasik makine

o6grenmesi modellerinin bu veri seti ile bagarimlari test edilmistir. Testler sonucunda bu

veri setiyle en basarili sonucu veren SVM modeli FPGA tasarimina dahil etmek i¢in

secilmistir.
3.1.1 Veri Seti

3.1.1.1 Deney Diizenegi

Deney diizenegini olusturan pargalar asagida Tablo 3-1 igerisinde belirtilmistir.

Tablo 3-1 Test Diizenegi Parcalari

Parca

Marka/Model/Ac¢iklama

Gorsel

Kapak Sistemi

Roketsan A.S iiretimi flize koruma

kapagi.

Bkz. Sekil 3.1

Veri Edinim Araci

Dewesoft SIRIUS HD

Bkz. Sekil 3.6

Veri Edinim Araci Kontrol

Yazilimi

Dewesoft X 2023.3 (RELEASE
230525)

Titresim Sensorii

Piezotronics 356A16 3 Eksenli ICP

Ivmedlger

Bkz. Sekil 3.7

Akim Sensori

Dewesoft DSIi-20A

Bkz. Sekil 3.8

Gii¢ Kaynagi

TTI PL303QMD

Bkz. Sekil 3.9

Anahtarlama Devresi

Kapak agma kapama islemini hizli bir
sekilde  gerceklestirebilmek  igin

uretilen basit anahtarlama devresi.

Bkz. Sekil 3.10

Sabitleyici Mengene

Test sirasinda fiize koruma kapagini

tutmasi i¢in kullanilan mekanik sistem.

Bkz. Sekil 3.11
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Deneyler kapsaminda Roketsan A.S iiriinii olan, Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 igerisinde
helikoptere ve insansiz deniz aracina entegre goriintiileri verilen fiize koruma kapagi
sistemi tizerinden farkli durumlarda titresim ve akim verisi toplanmistir. Veri toplama
islemi i¢in Sekil 3.4 igerisinde sematigi verilen test diizenegi kurulmustur. Test diizenegi
pargalarinin detayli agiklamalar1 Tablo 3-1 igerisinde mevcuttur. Test diizenegi
kapsaminda, kapak sistemi acilis hareketi dogrultusu yukari yonde olacak sekilde
mengene ile diiz zemine sabitlenmistir. Kapak sistemi {izerine Sekil 3.5 igerisinde
gosterildigi sekilde titresim sensorii yerlestirilmistir. Kapak sisteminin gii¢ gereksinimi
DC gii¢ kaynagi (Bkz. Sekil 3.9) ile karsilanmus, gii¢ kaynag ile kapak sistemi arasinda
basit bir anahtarlama devresi (Bkz. Sekil 3.10) kullanilmistir. Ayrica Gii¢ kaynagimin
pozitif ¢ikisina seri akim sensorii (Bkz. Sekil 3.8) baglanmistir. Kapak iizerindeki titresim
sensorii (Bkz. Sekil 3.4) ve gili¢ kaynagi ¢ikisindaki akim sensorii veri edinim aracina
(Bkz. Sekil 3.6) baglidir. Bu arag, veri edinim araci kontrol yazilimi ile USB arayiiziinden
baglanan bilgisayar iizerinden kontrol edilmistir. Titresim ve akim sensorlerinden
devamli olarak toplanan veriler sadece akim RMS degerinin 0.02A iizerinde oldugu

anlarda kayda alinmistir. Dolayisiyla titresim ve akim verileri sadece kapak sisteminin

caligir vaziyette oldugu zamanki verileri igerir.

Sekil 3.1 Helikoptere Entegre Fiize Koruma Kapag [46]
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Sekil 3.2 insansiz Deniz Aracina Entegre Fiize Koruma Kapag [47]

Kapak mekanizmas1 Sekil 3.3 igerisinde goriilebilecegi lizere tasiyici/sabitleyici yatak,
DC motor, disli tork aktarim mekanizmalari, tork siyirici, balata, manuel tahrik dislisi,
vidali mil, piston, kapak ve limit anahtarindan olusmaktadir. Pozitif dogru akim
beslenmesiyle DC motor acilis hareketi yoniinde harekete gegmektedir. DC motorun
meydana getirdigi tork; tork siyirict mekanizmay1 harekete gegirmektedir. Tork siyiric
mekanizma balata araciligiyla tork aktarim dislisini harekete gegirmektedir. Tork aktarim
dislisi ana disli ve ona birlesik olan vidali mili harekete ge¢irmektedir. Vidalt mil donme
hareketini dogrusal harekete ¢evirmekte ve iizerindeki pistonu gdévdenin i¢ine dogru
hareket ettirmektedir. Piston hareketi kapak sistemini agilis yOniinde hareket
ettirmektedir. DC motora negatif akim uygulanmasiyla islem tam ters yonde ¢alismakta
ve kapak mekanizmasini kapanig yoniinde hareket ettirmektedir. Acilis ve kapanig
hareketlerinin tamamlandig1 sinyalini {iretmek amaciyla 2 adet limit anahtar
kullanilmaktadir. Kapak sisteminin agilis ve kapanis hareketlerinin sinir degerlerinde,
hareketin devam etmesi sonucunda mekanik sistemin asir1 yiiklenerek hasara ugramasini
engellemek amaciyla, tork aktarim dislisi tork s1yirict mekanizma ile tahrik edilmektedir.
DC motorun devre dist oldugu durumlarda kapagi istenilen yonde hareket ettirebilmek
amactyla manuel tahrik dislisi mevcuttur. Kullanicinin manuel olarak olusturdugu tork,
manuel tahrik dislisinin tizerinden manuel tahrik aktarim dislisine, oradan vidali mil ve
ona birlesik olan ana disliye iletilir. Vidali milin hareketi sonucu kapak mekanizmasi

acilis ya da kapanis yoniinde hareket eder.
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Manuel Tahrik Dislisi Ana Digli  VidaliMil Piston Kapak

Manuel Tahrik
Aktarim Diglisi

Tork Siyirici Tork Aktarim Diglisi

Sabitleyici Yatak

Balata Limit Anahtan

DC Motor

Sekil 3.3 Kapak Mekanizmas1 Sematigi

Titresim Senséri
{Piezotronics 356A16 3 Eksenli
ICP ivmedlcer)

Veri Edinim Araci

(Dewesoft SIRIUS HD})

Bilgisayar

Kapak Sistemi (DUT)

Akim Sensdrii
(Dewesoft DSIi-20A)

Giig Kaynag1
(TTI PL303QMD)

Anahtarlama Dervresi

Sabitleyici
Mengene

Sekil 3.4 Veri Toplama Diizenegi
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Sekil 3.6 Dewesoft SIRIUS HD Veri Edinim Araci
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Sekil 3.8 Dewesoft DSIi-20A Akim Sensorii

JENINEN PL3030MD QUAD-MODE DUAL POWER SUPPLY 30V 3A/6A

o0
—— VOUIME oA — — IRTRAONG)
Ve W) Ve B

Sekil 3.10 Anahtarlama Devresi
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Sekil 3.11 Sabitleyici Mengene ve Fiize Koruma Kapagi

Dewesoft X yazilimi igerisinde, ayn1 markanin iiriinii oldugu i¢in akim sensorii dogrudan
algilanmistir. Titresim sensoriinlin (Bkz. Sekil 3.7) 3 ekseni icin gerekli hassaslik
kalibrasyon ayarlar1 sensor firmasinin sagladig bilgilere uygun sekilde asagidaki gibi
gerceklestirilmistir. Ayrica veri edinim sisteminin titresim ve akim sensorii kanal ayarlari

da asagidaki gibi gergeklestirilmistir:
e Akim sensorii kanal ayarlari:
o Alan: 20A
o Algak Gegis Filtresi: Kenar Yumusatma Filtresi(IIR)

e Titresim X-ekseni ayarlari:

mv

o X-ekseni hassaslik: 9.71

m/s?
o Algak Gegis Filtresi: 4kHz
o Filtre Tipi: Butterworth (2. derece)
o Yiiksek Gegis Filtresi: 0.16 Hz
o Birim: m/s?

e Titresim Y-ekseni ayarlari:
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mv

o Y-ekseni hassaslik: 10.44

m/s?
o Algak Gegis Filtresi: 4kHz
o Filtre Tipi: Butterworth (2. derece)
o Yiiksek Gegis Filtresi: 0.16 Hz
o Birim: m/s?
e Titresim Z-ekseni ayarlari:

mV

o Z-ekseni hassaslik: 9.98

m/s?
o Algak Gegis Filtresi: 4kHz
o Filtre Tipi: Butterworth (2. derece)
o Yiiksek Gegis Filtresi: 0.16 Hz

o Birim: m/s?

3.1.1.2 Veri Edinimi

Titresim ve akim sensorlerinden veri edinimi Dewesoft SIRIUS HD donanimi ve
Dewesoft X yazilimi ile gerceklestirilmistir. Titresim sensoéric X, Y ve Z olarak
isimlendirilen 3 eksende zaman serisi titresim verisi liretirken akim sensorii 1 boyutlu
zaman serisi veri tretmektedir. X, Y, Z eksenlerindeki titresimler ve akimdan olusan
toplam 4 O6lgiim 20000 hz 6rnekleme hiziyla drneklenmistir. Dewesoft X yazilimi
igerisinde akim verisinin RMS degeri de hesaplanarak toplamda 6rneklem basina 5 deger
elde edilmistir. Son olarak baslangictan itibaren gecen zaman bilgisi de her bir 6rneklem
icin kay1t altina alimmistir. Boylece ham veri igerisindeki her bir veri 6rnegi, agcilma ya da
kapanma hareketi baslayip bitene kadar, bu 6 degeri kaydederek olusturulmustur. Bu
degerler her bir acilis/kapanis hareketi i¢in bir “CSV” dosyasina kaydedilmistir.

3.1.1.3 Veri Seti Icerigi

Deney diizeneginden toplanan veriler baslangigta “ham veri setini” olusturur. Sonrasinda
bu veriler makine 6grenmesi kapsaminda kullanilabilmek amaciyla islenmis ve “islenmis

veri seti” elde edilmistir.
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3.1.1.3.1 Ham Veri Seti

Ham veri seti 6 farkli durumda toplanan titresim ve motor akimi verisi icermektedir. Bu

durumlar asagida Tablo 3-2 igerisinde siralanmugtir:

Tablo 3-2 Ham Veri Seti Siniflari/ Hata Durumlar

Simif Aciklama

Sinif 1 Saglikli

Sinif 2 Kapak tizerine agirlik bagl

Smif 3 Manuel tahrik dislisi yanlis hizali
Smif 4 Ana tahrik dislisi hasarl

Smif 5 Vidali mil hasarl

Sinif 6 Tork styirict gevsek

Bu durumlar yukarida belirtilen sinif numarasi sirasina gore yaratilmistir. Siif 4 ve Sinif
5 kapsaminda yaratilan deformasyonlar geri alinamaz oldugundan, Simif 5 ve Smif 6
durumlarinda hatalar birikimsel olarak devam etmistir. Dolayisiyla Sinif 5 igerisinde ana
tahrik dislisi ve vidali mil hasarli, Sinif 6 icerisinde ana tahrik dislisi, vidalt mil hasarli

ve tork styirict gevsektir.

Tablo 3-3 Ham Veri Seti Igerigi

Simif Acilis Verisi | Kapanis Toplam
Verisi

Siif 1 150 150 300
Sinif 2 150 150 300
Sinif 3 43 42 85

Sinif 4 150 150 300
Siif 5 150 150 300
Sinif 6 150 150 300
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Toplam:

793 Acilis hareketi ve 792 kapanis hareketinin titresim ve akim

verileri ham veri setini olusturmaktadir.

Sinif 1, sistemin herhangi bir hata durumu yaratilmamis halidir. Sinif 2 fiize koruma
kapag1 lizerinde camur vb. birikimi sebebiyle agirlik olusumunun benzetimidir. Sinif 2
hata benzetimi Sekil 3.12 icerisinde gosterildigi sekilde gergeklestirilmistir. Sinif 3
manuel tahrik dislisinin hizasinda kayma oldugu durumdur. Sinif 3 hata durumu Sekil
3.13 igerisinde gosterildigi sekilde olusturulmustur. Sinif 4 ana tahrik diglisinin hasarl
oldugu durumdur. Sinif 4 hata durumu Sekil 3.14 icerisinde gosterildigi sekilde
olusturulmustur. Sinif 5 vidali milin hasarli oldugu durumdur. Sinif 5 hata durumu Sekil
3.15 igerisinde gosterildigi sekilde olusturulmustur. Smif 6 tork siyiricinin gevsek oldugu

durumdur. Sinif 6 hata durumu Sekil 3.16 igerisinde gosterildigi sekilde olusturulmustur.

Sekil 3.12 Sinif 2 Hata Durumu
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Manuel tahrik diglisinde
L\
& 1‘

Sekil 3.14 Sinif 4 Hata Durumu
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Sekil 3.16 Sinif 6 Hata Durumu

Ham veri igerisindeki “Sinif 17 igerisinden ““agilis” hareketiyle elde edilen bir ham veri

ornegi Sekil 3.17 igerisinde gosterilmistir. Ham veri seti icerigi diyagrami Sekil 3.18’da
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verilmigtir. Bu ham veri 6rnegine ait X, Y, Z eksenlerindeki titresim, akim ve akim RMS

grafikleri Sekil 3.19, Sekil 3.20, Sekil 3.21 ve Sekil 3.22 igerisinde verilmistir.

Il'.i.me,RI l/current,Al 2/vikrationX,AI 3/vibration¥,AI 4/vibrationZ,Basic stat. 1/AI 1l/current/BRMS
.Q0000000,0.98063862323761,-0.08T71008187532425,0.15%26870 033104,-0.175751626451547,0.0271189864724
.00005000,5.7988328%9337158,-0.254323065280914,-0.0287959285983747%¢6,-0.417385548353155,0.132471188902
.00010000,6.94699573516846,-0.158443301%916122, -0, 350697189565473,-0.27158246281147,0.2041542083024%58
.00015000,5.75284242630005,0.0351600758731365,-1.60855674743652,0.105579100525379,0.24130167067050
.00020000,5.27286100387573,-0.0406T81295835972,-4.57091617584229,-0,25717175006%665,0.268566519021
.00025000,6.40692043304443,-0.337721467018127,-8.286087985980713,-1.21057522296506,0.30438828468322
.00030000,5.75020694732666,-0.885909795761108,-10.674595055996704,-0.361677050590515,0.33043098449707
.00035000,5.7356538772583,-1.5597630739212,-10.45595917445551,1.3885101079%408,0.35444810986518%
.00040000,5.26837158203125,-2.06625223155975,-7.72950601577755,-0.19285%271533485%2,0.373512089252472
.00045000,5.078606191864014,-2.59869€94709778,-2.91372323036154,-3.56277370452881,0.390394181013107

o

0000000000

Sekil 3.17 Ham Veri Ornegi

X Y Z
Zaman Akim Eksenindeki | Eksenindeki | Eksenindeki | Akim RMS
Titresim Titresim Titresim

b Orneklem 1

b Orneklem 2

b Orneklem
(N-1)

b Orneklem N

Sekil 3.18 Ham Veri Seti igerik Diyagrami
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ivme (m/s™2)

Akim - Zaman Grafigi

77 — akim
—— akim RMS

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Zaman (s)

Sekil 3.19 Akim Grafigi

X-Ekseni Titresimi - Zaman Grafigi

20 A —— X-ekseni titresimi

—20 4

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Zaman (s)

Sekil 3.20 X-Ekseni Titresim Grafigi
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Y-Ekseni Titresimi - Zaman Grafigi

Ivme (m/s™2)

—30 + —— Y-ekseni titresimi

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Zaman (s)

Sekil 3.21 Y-Ekseni Titresim Grafigi

Z-Ekseni Titresimi - Zaman Grafigi

—— Z-ekseni titresimi

Ivme (m/s~2)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
Zaman (s)

Sekil 3.22 Z-Ekseni Titresim Grafigi

Sekil 3.17 igerisinde gosterilen ham veri 6rneginde her siitun yukarida bahsedilen bir
degeri temsil etmektedir. Her satir bir 20000 hz o6rneklem hiziyla kaydedilen bir
orneklemi belirtir. Ham veri igerisinde “Time” olarak adlandirilan zaman verisi, veri
toplama islemine baslangi¢ anindan itibaren gecen siireyi belirtir. Testler boyunca her bir

hareket yaklasik 1,5 — 2 saniye stirmiistiir.
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1 saglikli, 5 hata durumundan olusan toplan 6 siniftan segilen kapak agilma verilerinin
zaman alan1 akim ve 3 eksendeki titresim verileri Sekil 3.23, Sekil 3.24, Sekil 3.25 ve
Sekil 3.26 icerisinde verilmistir. Ayni verilerin FFT ile elde edilen frekans alan1 grafikleri
Sekil 3.27, Sekil 3.28 ve Sekil 3.29 icerisinde verilmistir. ivme sensériiniin yerlesiminde

gore eksen takimi Sekil 3.30 icerisinde verilmistir.

Durum : Saglikh - X-eksenindeki titregim verisi
T T

=

[=]

wme [rn.l'sz}

3

li] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14
Zaman (s}
20 Durum : Kapak Uzeri Agirlik Takili - X-eksenindeki titregim verisi
T T
-
0
E _
v
E
=
20 I I
[i] 0.5 1 15
Zaman (s)

Durum : Manuel Tahrik Diglisi ¥anhg Hizall - X-eksenindeki titresim verisi
T

__ 100 T
~
n
E _
o 1]
€
- 100 1 |
[i] 0.5 1 15
Zaman (s)
0 Durum : Ana Digli Hasarl - X-eksenindeki titregim verisi
T T T T T
-
o 20 =
E
v 0 7
3
=20 I I i I I I i
li] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16
Zaman (s}
Durum : Vidali Mil Hasarli - X-eksenindeki titresim verisi
T T
- 2{’ .
“
E0 _
v
2 oot i
T 1 L
li] 0.5 1 15
Zaman (s}
. Durum : Tork Siyirici Gevsek - X-eksenindeki titregim verisi
T T T T T T
i
n
E
— {) |
w
€
- 50 1 | 1 | | 1
[i] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14
Zaman (s)

Sekil 3.23 X-Eksenindeki Titresim Verileri
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Durum : Saglikh - Y-eksenindeki

titregim verisi
T

G20 -
n
£
®
E
-
=20 ] ]
0 0.2 0.4 0.6 08 1 1.2 14
Zaman (s)
Durum : Kapak Uzeri Agirlik Takili - ¥ eksenindeki titresim verisi
o~ 20 T T ]
3
n
Eo i
®
E
= =20 -
1 1
0 0.5 1 1.5
Zaman (s)
200 Durum : Manuel Tahrik Diglisi Yanhg Hizah - Y-eksenindeki titregim verisi
T T
.
L
E 4
w
E
-
-200 L '
0 0.5 1 15
Zaman (s)
Durum : Ana Digli Hasarl - Y-eksenindeki titregim verisi
T T T T T
—~ 20 _
% T
E .
v
g Lol
= -
=20 1 1 1 1
0 0.2 0.4 06 08 18
Zaman (s)
Durum : Vidal Mil Hasarli - Y-eksenindeki titregim verisi
T T
o 20 l _
E
3 ° I
E
=220 .
1
0 0.5 1 15
Zaman (s)
Durum : Tork Siyirici Gevgek - Y-eksenindeki titregim wverisi
T T T T
r\“"\- —
n
Eo 4
v
E-20 -
=
40 | | i i | |
0 0.2 0.4 06 08 1 1.2 14

Zaman (s)

Sekil 3.24 Y-Eksenindeki Titresim Verileri

45



Durum : Saghkh - Z-eksenindeki titregim verisi

_ T T T T
o
]
£
o
E
=
20 I I | | | |
] 0.2 0.4 0.6 08 1 1.2 14
Zaman (s)
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T T
i
]
E
= 0 o
w
E
=
20 I I
] 0.5 1 1.5
Zaman (s)
200 Durum : Manuel Tahrik Diglisi Yanhg Hizah - Z-eksenindeki titregim verisi
T T
4 |
E Liaadadiy Hl ._111 i
T
E
=
-200 : '
] 0.5 1 1.5
Zaman (s)
0 Durum : Ana Disli Hasarl - Z-eksenindeki titresim verisi
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= -20 L L ! ! ! L ! 7]
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E
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©

8

El ——

1 1 1 1 1 1 -
0.2 0.4 0.6 08 1 1.2 14
Zaman (s)

Sekil 3.25 Z-Eksenindeki Titresim Verileri
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Durum : Saghkli - Akim verisi
— T T T T T T
- \
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Sekil 3.26 Akim Verileri
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Genlik

(=]

Durum : Saglikl - X-Eksenindeki titregim verisinin FFT sonucu
T T T

L._ " e

500 1000 1500 2000 2500
Frekans (Hz)
Durum : Kapak Uzeri Agirlik Takili - X-Eksenindeki titregim verisinin FFT sonucu

500 1000 1500 2000 2500

Q 3000
Frekans (Hz)
Durum : Manuel Tahrik Diglisi ¥anlis Hizah - X-Eksenindeki titregim verisinin FFT sonucu
15 T T T T T =
__E —
=
[
&8 .
a 500 1000 1500 2000 2500 3000
Frekans (Hz)
04 Durum : Ana Digli Hasarl - X-Eksenindeki titresim verisinin FFT sonucu

500 1000 1500 2000 2500
Frekans (Hz)

Durum : Vidah Mil Hasarl - X-Eksenindeki titregim verisinin FFT sonucu

500 1000 1500 2000 2500
Frekans (Hz)
Durum : Tork Sryirici Gevsek - X-Eksenindeki titresim verisinin FFT sonucu
T

500 1000 1500 2000 2500
Frekans (Hz)

Sekil 3.27 X-Eksenindeki Titresimin FFT Sonuglari
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Durum : Saghkh - Y-Eksenindeki titresim verisinin FFT sonucu
T T
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Sekil 3.28 Y-Eksenindeki Titresimin FFT Sonuglari

49



Durum : Saglikli - Z-Eksenindeki titresim verisinin F
T T

FT sonucu
T
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. Kapak Uzeri Agirlik Takili - Z-Eksenindeki titregim verisininFFT sonucu
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1500

2000
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Sekil 3.29 Z-Eksenindeki Titresimin FFT Sonuglari
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Z-Ekseni

Sekil 3.30 Eksen Takimi
3.1.1.3.2 islenmis Veri Seti

“3.1.1.3.1 Ham Veri Seti” bashgi altinda igerigi belirtilen ham veri edinim islemi
tamamlandiktan sonra, zaman serisi veri igeren ham veri 6rneklerinden zaman ve frekans
alani istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi yapilarak veri boyutu indirgenmistir. Her eksendeki
titresim verisinden zaman ve frekans alaninda istatistiksel 6znitelikler ¢ikarilmis, akim

RMS verisinden zaman alani istatistiksel 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler:

e Zaman alani 6znitelikleri (Bkz. Tablo 2-5):

o Basiklik
o Ortalama
o Carpiklik
o Varyans

o Tepe Faktorii
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o Standart Sapma
o Toplam
o Marj Faktori
o Tepe
o RMS
e Frekans Alan1 Oznitelikler (Bkz. Tablo 2-6):
o Frekans Merkezi
o RMS Frekans
o Kok Varyans Frekansi

Oznitelik ¢ikarimu ile birlikte her bir veri 6rnegi igin “sinif” (veri seti icerisindeki ismi:
Class) ve “aksiyon” (veri seti igerisindeki ismi: action) siitunlart eklenmistir. Siif siitunu
veri 6rneginin Tablo 3-2 igerisinde tanimlanan 6 siniftan hangisine ait oldugunu, aksiyon
siitunu acilis ya da kapanis hareketlerinden hangisi sirasinda toplandigini tanimlar.
Zaman serisi verilerden zaman ve frekans alani 6znitelik ¢ikarimi ve etiketleme islemi
Python programlama dili, Pandas kiitiiphanesi ve Numpy kiitiiphanesi kullanarak
gerceklestirilmistir.

Oznitelik ¢ikarimi ve etiketleme asamasindan sonra, N x 6 (N degeri ver kayzt siiresine
gore degiskenlik gostermekte ve yaklagik 29000 — 30000 arasindadir) boyutunda
matrisler olan ham veri o6rnekleri, 1 x 55 boyutuna indirgenmistir. Son olarak ham veri
setini olusturan tiim veri Orneklerinden elde edilen Oznitelik vektorleri arka arkaya
siralanarak makine Ogrenmesi isleminde kullanmak amaciyla islenmis veri seti

olusturulmustur.

Islenmis veri setindeki her bir satir, ham veri setindeki bir veri érneginden cikarilmis
Oznitelikleri belirtir. Baska bir deyisle islenmis veri setindeki her bir satir yukarida ifade
edilen 1 x 55’1ik vektore tekabiil eder ve dolayisiyla islenmis veri seti 1585 x 55 ‘lik bir
matristir. Bu matrisin 53 stitunu 6znitelikleri, son iki siitunu da siif ve aksiyon bilgilerini

ifade eder.

Islenmis veri seti “EK-1 Veri Seti Bilgileri” igerisinde goriildiigii gibi 54 siitun ve 1585

satirdan olusmaktadir. Veri setinde bos hiicre bulunmamaktadir. Veri seti igerisinde
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titresim verisinin 3 eksende zaman ve frekans alan1 6znitelikleri ve akim verisinin zaman

alan1 6zniteliklerinin bulundugu goriilmiistiir.

3.1.2 Yontem

Durum izleme uygulamalar1 gelistirirken takip edilecek adimlar genellikle sirasiyla: veri
edinim ve 6n isleme, 6znitelik se¢imi ve ¢ikarimi, model se¢imi ve dogrulamadir [2].
“3.1.1 Veri Seti” bagligi altinda belirtilen titresim ve akim verisi sirastyla bu adimlardan
geemis ve uygulamada kullanilacak olan makine 6grenmesi modeli ve Oznitelikler

secilmistir. Bu adimlar kisaca:
1. Veri Edinim ve On isleme:

“3.1.1.2 Veri Edinimi” baghg1 icerisinde belirtildigi sekilde, farkli saglik
durumlarinda ¢alistirilan askeri sistem tizerinden 3 eksenli titresim verisi ve akim
verisi toplanmustir. Bu veriler daha sonra “3.1.1.3.2 Islenmis Veri Seti” baslig1 altinda
belirtildigi gibi 6n isleme asamasindan gecerek 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve makine
o0grenmesi teknikleriyle kullanima hazir hale getirilmistir. Bu agama ve sonrasinda

islenmis veri seti standardize edilerek kullanilmistir.
2. Ana Bilesen Analizi ve Oznitelik ve Se¢imi:

Oznitelik segiminde “2.2.6.3 Oznitelik Secimi” bashg altinda belirtilen saric
metotlardan [39] olan RFE metodu kullanilmistir. Bu adim, “2.2.3 Hata
Smiflandirma” bashig1 altinda belirtilen literatiir taramasinda sik¢a rastlanan
siniflandirict modellerin her biri i¢in agagidaki 3 yolla, farkli parametreler ile PCA ve

Oznitelik secimi gergeklestirilerek tekrarlanmistir:

e Sadece PCA uygulayarak (farkli ana bilesen sayilaryla

tekrarlanmistir)
e Sadece RFE uygulayarak (farkli 6znitelik sayilariyla tekrarlanmigtir)

e Once RFE sonra PCA uygulayarak (farkli dznitelik ve ana bilesen

sayilariyla tekrarlanmistir)
3. Dogrulama ve Model Se¢imi:

“2.2.3 Hata Smiflandirma” baslig1 altinda belirtilen literatiir taramasinda sikca

rastlanan siniflandirict modellerin her biri i¢cin 100’er kere egitim-test islemi
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gerceklestirilmis ve dogruluk puanlarinin ortalamasi alinmistir. Ortalama dogruluk
oraninin en yiiksek oldugu model ve oznitelikler secilmistir. ikinci adimda
gerceklestirilen her Ana Bilesen Analizi ve Oznitelik Se¢imi i¢in bu adim

tekrarlanmistir.

3.1.3 Model ve Oznitelik Secimi Sonuclar

Bu bolimde SVM, DT, KNN, RF ve LR modellerinin iglenmis veri setiyle yapilan
egitim/test slirecindeki dogruluk puanlari incelenmistir. Gozlemler sonucunda tiim
modeller i¢in en iyi sonucun PCA uygulamadan RFE ya da SFS ile 5 6znitelik se¢imi
gerceklestirildigi durum oldugu goriilmiistiir. KNN icin en 1yi sonu¢ K = 10 secildigi
durumda elde edilmistir. Dogruluk puanlarina gore siralandiginda en iyi sonucu %99,85
dogruluk puaniyla SVM vermistir. SVM’i takiben siralama LR (%99,61), KNN
(%99,66), RF (%99,32) ve DT (%99,29) seklinde olmustur.

Oznitelik segimi test ve egitim veri setlerinin segiminden etkilenmektedir. Bu sebeple
hangi 6zniteliklerin sonuca en ¢ok etki ettigini tespit etmek amaciyla test ve egitim veri
setleri 100 kere rastgele se¢ilmis ve her egitim seti i¢in RFE ve SFS (sadece KNN modeli
i¢in) yontemleri ile en ekili dznitelikler segilmistir. Ozniteliklerin sonuca etkisini ortaya
koyabilmek amaciyla her RFE ve SFS sonrasinda ilk 10 arasinda giren 6znitelikler tespit
edilmistir. Bu islem asagida sonuclar1 belirtilen her bir makine 6grenmesi modeli i¢in
gerceklestirilmis ve makine 6grenmesi modellerine gore Ozniteliklerin etkinligi ortaya

koyulmustur.

Asagida farkli modellerle gerceklestirilen testlerin sonuglari ve secilen 6znitelik sayisi ya
da ana bilesen sayisi 2 olan modellerin karar smirlar1 ile karigiklik matrisleri
gosterilmistir. Gorseller icerisinde 0°dan 5’e kadar siralandigi goriilen lejant degerleri

strastyla Smif 1 — Smif 6’y1 ifade etmektedir.

54



3.1.3.1 SVM Smiflandirici i¢in Sonuclar

SVM modeli i¢in 6zniteliklerin en basarili 10 6znitelik arasinda bulunma siklig1r Sekil

3.31 icerisinde gosterildigi gibidir.

100 Test Boyunca Ozniteliklerin ilk 10 Deger Arasinda Segilme Sikhig
T

T T T T T T T T
vibrationZVariance

vibrationZSum n
vibrationZStandardDeviation
vibrationZSkewnessValue
vibrationZRootVarianceFrequency
vibrationZRmsFrequency
vibrationZERms
vibrationZPeak [~ 7
vibrationZMinValue - n
vibrationZMeanValue n
vibrationZMarginFactor n
vibrationZKurtosis — —
vibrationZFrequencyCenter [~ n
vibrationZCrestFactor -
vibrationYVariance — -
vibrationYSum — m

vibrationY StandardDeviation 7
vibrationY Skewness\Value n
vibrationY RootVarianceFrequency n
vibrationYRmsFrequency —
vibrationYRms - n
vibrationYPeak -
vibrationYMinValue — -
vibrationYMeanValue - n
vibrationYMarginFactor [~ 7
vibrationY Kurtosis [~ n
vibrationY FrequencyCenter [~ n
vibrationY CrestFactor - -
vibrationXVariance
vibrationXSum
vibrationXStandardDeviation
vibrationXSkewness\Value
vibrationXRootVarianceFrequency
vibrationXRmsFrequency
vibrationXRms
vibrationXPeak
vibrationXMinValue
vibrationXMeanValue
vibrationXMarginFactor
vibrationXKurtosis
vibrationXFrequencyCenter
vibrationX CrestFactor
currentVariance

currentSum
currentStandardDeviation
currentSkewnessValue
currentEms

currentPeak
currentMinValue
currentMeanValue
currentMarginFactor
currentKurtosis
currentCrestFactor

Oznitelik Etiketleri

1 1 1 | 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Secilme Sayisi

Sekil 3.31 Ozniteliklerin SVM Modeli ile En Basarili 10 Oznitelik Arasinda Bulunma
Siklig1

Sekil 3.31 igerisinde goriildiigii lizere 100 deneme sonucunda SVM modeli i¢in en

basarili 10 6znitelik agagida verildigi gibidir:
1. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (100)

2. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (100)
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3. Akim ortalama degeri (100)

4. Z eksenindeki titresimin standart sapmasi (95)

5. Xyoniindeki titresimin kok kare ortalamasi (92)
6. Z yoniindeki titresimin kok kare ortalamasi (81)
7. X yoniindeki titresimin standart sapmasi (76)

8. Z yoniindeki titresimin kok varyans frekansi (74)
9. Akim varyansi (38)

10. Akim toplami (38)

SVM siniflandirma modeli ile yapilan testlerin sonuglar1 Tablo 3-4 igerisinde verilmistir.

Egitilen SVM modelinde C = 100 se¢ilmis, kernel = linear fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 3-4 SVM (C = 100, kernel = linear) Modeli Dogruluk Puanlari

: — = .0
Sadece Ana bilesen say1s1 = 2 Dogruluk puani: %92,32
PCA Ana bilesen sayis1 = 3 Dogruluk puani: %93,84
uyguland: Ana bilesen sayis1 = 5 Dogruluk puant: %96,37
e L, — = .0
Sadece Oznitelik sayis1 =2 Dogruluk puani: %99,25
RFE Oznitelik say1s1 = 3 Dogruluk puani: %99,29
SVM -
uyguland: Oznitelik sayis1 = 5 Dogruluk puant: %99.85
Siniflandirict
Ana bilesen sayist = 10, | Dogruluk puani: %96,69
REE  ve Oznitelik sayis1 =2
PCA Ana bilesen sayist = 10, | Dogruluk puani: %99.59
birlikte Oznitelik say1s1 = 3
uyguland: Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %96.35
Oznitelik say1s1 = 2
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Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %99.72
Oznitelik say1s1 = 3

Sadece PCA uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.32
icerisinde gosterilen karar sinirlar1 meydana gelmistir. Bu model basarimina iligkin

karisiklik matrisi Sekil 3.33 i¢erisinde verilmistir.

Temel Bilesen 2

20 25
Temel Bilesen 1

Sekil 3.32 Iki Ana Bilesen ile Egitilen SVM Modeli

True label

Predicted label

Sekil 3.33 Iki Ana Bilesen ile Egitilen SVM Modeli Karisiklik Matrisi
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Sadece RFE uygulayip, 2 6znitelik segilen son testin sonucunda Sekil 3.34 igerisinde
gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir. RFE sonucunda model basarimi i¢in en etkili

iki Oznitelik Sirasiyla asagida verilmistir:
1. “X eksenindeki titresimin standart sapma degeri”
2. “X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi”

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.35 igerisinde verilmistir.

X Eksenindeki Titresimin Kok Varyans Frekansi

X-Eksenindeki Titregimin Standart Sapmasi

Sekil 3.34 iki Oznitelik ile Egitilen SVM Modeli

35

True label

0 1 2 3 4 5
Predicted label
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Sekil 3.35 iki Oznitelik ile Egitilen SVM Modeli Karisiklik Matrisi

Birlikte dnce RFE uygulayip 10 6znitelik secilen ve sonrasinda bu 6zniteliklere PCA
uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.36 igerisinde gosterilen

karar sinirlart meydana gelmistir. Segilen 10 6znitelik asagidaki belirtilmistir:
1. X eksenindeki titresimin standart sapma degeri,
2. Z eksenindeki titresimin standart sapma degeri,
3. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama degert,
4. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama degeri,
5. X cksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
6. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,
7. Y eksenindeki titresimin kok kare frekansi,
8. Z eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,
9. Akim ortalama degeri,
10. Akim standart sapma degeri.

Bu model basarimina iligskin karigiklik matrisi Sekil 3.37 icerisinde verilmistir.

12+
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o
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X O v v Yy
v Tgegih
—2 S
-3 -2 -1 0 1 2 3 4

Temel Bilegsen 1

Sekil 3.36 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen SVM Modeli
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True label

Predicted label

Sekil 3.37 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen SVM Modeli Karigiklik Matrisi

Birlikte 6nce RFE uygulayip 5 6znitelik segilen ve sonrasinda bu 6zniteliklere PCA
uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.38 igerisinde gosterilen

karar sinirlart meydana gelmistir. Secilen 6znitelikler asagida belirtilmistir:
1. X eksenindeki titresimin standart sapma degeri,
2. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
3. X yoniindeki titresimin kok varyans frekansi,
4. Akim ortalama degeri,

5. Akim varyans degeri.

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.39 igerisinde verilmistir.
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Sekil 3.38 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen SVM Modeli
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Sekil 3.39 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen SVM Modeli Karigiklik Matrisi
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3.1.3.2 DT Smiflandirici icin Sonuclar

DT modeli i¢in 6zniteliklerin en bagarili 10 6znitelik arasinda bulunma siklig1 Sekil 3.40

icerisinde gosterildigi gibidir.

100 Test Boyunca Ozniteliklerin ilk 10 De

vibrationZVariance
vibrationZSum
vibrationZStandardDeviation
vibrationZSkewnessValue
vibrationZRootVarianceFrequency
vibrationZERmsFreguency
vibrationZRms
vibrationZPeak
vibrationZMinValue
vibrationZMeanValue
vibrationZMarginFactor
vibrationZKurtosis
vibrationZFrer%JencyCenter
vibrationZCrestFactor
vibrationYVariance
vibrationYSum

vibrationY StandardDeviation
vibrationY SkewnessValue
vibrationY RootVarianceFrequency
vibrationY RmsFrequency
vibrationYRms
vibrationYPeak
vibrationYMinValue
vibrationY MeanValue
vibrationYMarginFactor
vibrationYKurtosis
vibrationYFrequencyCenter
vibrationY CrestFactor
vibrationXVariance
vibrationXSum
vibrationXStandardDeviation
vibrationXSkewnessValue
vibrationXRootVarianceFrequency
vibrationXRmsFrequency
vibrationXRms
vibrationXPeak
vibrationXMinValue
vibrationXMeanValue
vibrationXMarginFactor
vibrationXKurtosis
vibrationXFrequencyCenter
vibrationXCrestFactor
currentVariance

currentSum
currentStandardDeviation
currentSkewnessValue
currentRms

currentPeak
currentMinValue
currentMeanValue
currentMarginFactor
currentKurtosis
currentCrestFactor

Oznitelik Etiketleri

ger Arasinda Segilme Sikligi
T

20

40
Secilme Sayisi

60 80 100

Sekil 3.40 Ozniteliklerin DT Modeli ile En Basaril1 10 Oznitelik Arasinda Bulunma

Siklig1

Sekil 3.40 igerisinde goriildiigii tizere 100 deneme sonucunda DT modeli i¢in en basarili

10 6znitelik asagida verildigi gibidir:

1. Akim varyansi (93)

2. Akim standart sapmasi (93)



3. Akim tepe faktorii (92)

4. Akim ortalama degeri (85)

5. Akim en diistik degeri (80)

6. Akim c¢arpiklik degeri (75)

7. Akim toplam deger (71)

8. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (56)

9. Akim marj faktorii (56)

10. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (50)

DT Smiflandirici ile yapilan testlerin sonuglart Tablo 3-5 igerisinde verilmistir.

Tablo 3-5 DT Modeli Dogruluk Puanlari

DT

Siniflandirict

: — = .0
Sadece Ana bilesen sayis1 = 2 Dogruluk puant: %87,13
PCA Ana bilesen sayis1 = 3 Dogruluk puani: %91,34
uyguland: Ana bilesen sayis1 = 5 Dogruluk puani: %92,66
N itald — = .0
Sadece Oznitelik sayis1 = 2 Dogruluk puant: %96,97
RFE Oznitelik say1s1 = 3 Dogruluk puani: %98,69
uyguland: Oznitelik say1s1 = 5 Dogruluk puani: %99,29
Ana bilesen sayisi = 10, | Dogruluk puani: %87,54
Oznitelik say1s1 = 2
RFE ve | Ana bilesen sayis1 = 10, | Dogruluk puani: %90,99
PCA Oznitelik say1s1 = 3
birlikte Ana bilesen sayis1 = 35, | Dogruluk puani: %86,45
uygulandt | Oznitelik sayisi = 2
Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %93,92

Oznitelik say1s1 = 3
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Sadece PCA uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.41
icerisinde gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir. Bu model basarimina iligkin

karisiklik matrisi Sekil 3.42 icerisinde verilmistir.
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Temel Bilesen 1
Sekil 3.41 iki Ana Bilesen ile Egitilen DT Modeli
30
25
20
2
> 15
2
g

Predicted label

Sekil 3.42 Iki Ana Bilesen ile Egitilen DT Modeli Karisiklik Matrisi

Sadece RFE uygulayip, 2 6znitelik segilen son testin sonucunda Sekil 3.43 igerisinde

gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir. Segilen 6znitelikler asagida belirtilmistir:
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1. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,

2. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi.

Bu model basarimina iliskin karisiklik matrisi Sekil 3.44 icerisinde verilmistir.

A4 XxXoO0oPDPDBE

Z Eksenindeki Titresimin K6k Kare Otalama Frekansi
o
1
<
X

=321 | | |
-3 =2 =] 0

1

X Eksenindeki Titresimin Kok Varyans Frekansi

Sekil 3.43 iki Oznitelik ile Egitilen DT Modeli

True label

Predicted label

Sekil 3.44 iki Oznitelik ile Egitilen DT Modeli Karisiklik Matrisi

Once RFE uygulayip 5 dznitelik segilen sonrasinda PCA ile 2 ana bilesen olusturulan son

testin sonucunda Sekil 3.45 icerisinde gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir.

Secilen Oznitelikler asagida verilmistir:
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1. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,

2. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
3. Akim ortalama degeri,

4. Akim marj faktorti,

5. Akim tepe degeri.

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.46 igerisinde verilmistir.

4_

Temel Bilesen 2

Ad4dXO0oDB@
wm pa WN = O

Temel Bilesen 1

Sekil 3.45 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen DT Modeli

30

True label

Predicted label

66



Sekil 3.46 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen DT Modeli Karisiklik Matrisi

Once RFE uygulayip 10 dznitelik segilen, sonrasinda PCA ile 2 ana bilesen olusturulan

son testin sonucunda, Sekil 3.47 icerisinde gosterilen karar sinirlari meydana gelmistir.

Secilen 6znitelikler asagida verilmistir:

1.

2.

9.

X eksenindeki titresimin kok kare ortalamast,

X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,

Y eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
Akim basiklik degeri,

Akim en diistik degeri,

Akim ortalama degeri,

Akim carpiklik degeri,

Akim varyansi,

10. Akim tepe faktori.

Bu model basarimina iligkin karisiklik matrisi Sekil 3.48 icerisinde verilmistir.
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Sekil 3.47 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen DT Modeli
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30

True label

Predicted label

Sekil 3.48 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen DT Modeli Karigiklik Matrisi
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3.1.3.3 KNN smiflandirici icin Sonuclar

KNN modelinde kullanilacak olan K sabitini segmek i¢in 6znitelik se¢cimi yapilmadan
tiim 6znitelikler ile KNN modeli farkli K sabitleriyle test edilmis ve Tablo 3-6 igerisindeki
dogruluk puanlar elde edilmistir. En iyi sonucu veren K sabitinin K = 10 oldugu Sekil

3.49 icerisindeki gibi gorilmiistiir.

Tablo 3-6 K Sabitine Gére KNN Modeli Dogruluk Puanlari

K=3 Dogruluk puant: %96.62

K=5 Dogruluk puant: %96.97

K=10 Dogruluk puani: %97.23

K=20 Dogruluk puant: %96.36

KNN K =30 Dogruluk puani: %96.09

Siniflandiricr | K =40 Dogruluk puant: %95.91

K =50 Dogruluk puant: %95.47

K =60 Dogruluk puant: %94.41

K =80 Dogruluk puani: %92.24

K =100 Dogruluk puani: %90.98
98
a7
96
95
94
93
92
91
a0
89
88
87

3 3 10 20 30 40 50 60 g0 100

Sekil 3.49 K Sabitine Gére KNN Modeli Dogruluk Puanlari
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K sabiti 10 olarak secildikten sonra boyut azaltma islemleriyle model test edilmistir. KNN
modeli igin Sirali Oznitelik Se¢imi teknigi (/ng. SFS) kullanilmustir. Farkli 6znitelik ve

ana bilesen sayilariyla yapilan test sonuglar1 Tablo 3-7 igerisinde verilmistir.

KNN modeli i¢in 6zniteliklerin en basarili 10 6znitelik arasinda bulunma siklig1 Sekil

3.50 icerisinde gosterildigi gibidir.

100 Test Boyunca Ozniteliklerin ilk 10 Deger Arasinda Segilme Siklig

vibrationZVariance -
vibrationZSum m
vibrationZStandardDeviation —
vibrationZSkewnessValue -
vibrationZRootVarianceFreguency ]
vibrationZRmsFrequency .
vibrationZRms —
vibrationZPeak —
vibrationZMinValue -
vibrationZMeanValue ]
vibrationZMarginFactor .
vibrationZKurtosis
vibrationZF requencyCenter ]
vibrationZCrestFactor m
vibrationYVariance -
vibration¥ Sum -
vibrationY StandardDeviation —
vibrationY Skewness\Value -
vibrationYRootVarianceFrequency ]
vibrationYRmsFrequency .
vibrationYRms —
vibrationY Peak —
vibrationYMinValue m
vibration¥MeanValue m
vibrationYMarginFactor ]
vibrationY Kurtosis —
vibrationY FrequencyCenter -]
vibrationY CrestFactor m
vibrationXVariance m
vibrationX.Sum -
vibrationxXStandardDeviation —
vibrationXSkewnessValue -
vibrationXRootVarianceFrequency ]
vibratiocnXRmsFrequency
vibrationXRms -
vibrationXPeak ]
vibrationXMinValue -
vibrationXMeanValue m
vibrationXMarginFactor ]
vibrationXkKurtosis -
vibrationXFrequencyCenter .
vibrationXCrestFactor -
currentVariance —
currentSum -
currentStandardDeviation m
currentSkewnessvalue -
currentRms m
currentPeak —
currentMinValue -
currenth eanValue m
currenthMarginFactor .
currentkurtosis —

currentCrestFactor i I | | | | 1 I | ]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

O znitelik Etiketleri

Secilme Sayisi

Sekil 3.50 Ozniteliklerin KNN Modeli ile En Basaril1 10 Oznitelik Arasinda Bulunma
Siklig1
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Sekil 3.50 igerisinde goriildiigli tizere 100 deneme sonucunda SVM modeli i¢in en

basarili 10 6znitelik agagida verildigi gibidir:
1. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (100)
2. Z eksenindeki titresimin basiklik degeri (98)
3. Z eksenindeki titresimin varyansi (95)
4. X eksenindeki titresimin varyanst (89)
5. Z eksenindeki titresimin standart sapmasi (79)
6. Z eksenindeki titresimin en diisiik degeri (77)
7. X eksenindeki titresimin standart sapmasi (67)
8. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (54)
9. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (51)

10. Y eksenindeki titresimin varyansi (45)

Tablo 3-7 KNN Modeli Dogruluk Puanlart

" — = . 0
Sadece Ana bilesen sayis1 = 2 Dogruluk puant: %91,81
PCA Ana bilesen sayis1 = 3 Dogruluk puant: %94,55
uyguland: Ana bilesen sayis1 = 5 Dogruluk puani: %96,02
Oznitelik sayis1 = 2 Dogruluk puani: %99,25
KNN Sadece SFS |
Oznitelik sayis1 =3 Dogruluk puani: %99,62
i uygulandi
Simflandirict Oznitelik say1s1 = 5 Dogruluk puani: %99,66

RFE ve | Ana bilesen sayist = 10, | Dogruluk puani: %90,82
PCA Oznitelik say1s1 = 2

birlikte Ana bilesen sayist = 10, | Dogruluk puani: %98,11
uygulandt | Oznpitelik sayisi = 3
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Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %96,76
Oznitelik say1s1 = 2
Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %99,49

Oznitelik say1s1 = 3

Sadece PCA uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.51
icerisinde gosterilen karar sinirlar1 meydana gelmistir. Bu model basarimina iliskin

karigiklik matrisi Sekil 3.52 igerisinde verilmistir.

Temel Bilegen 2

0 5 10 15 20 25 30
Temel Bilegen 1

Sekil 3.51 iki Ana Bilesen ile Egitilen KNN Modeli
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35

True label

0 1 2 3 4 5
Predicted label

Sekil 3.52 Iki Ana Bilesen ile Egitilen KNN Modeli Karisiklik Matrisi

Sadece SFS uygulayip, 2 Oznitelik segilen son testin sonucunda Sekil 3.53 igerisinde

gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir. Segilen 6znitelikler asagida verilmistir:
1. X eksenindeki titresimin standart sapmasi,
2. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.54 igerisinde verilmistir.

X-Eksenindeki Titresimin Kok Kare Ortalama Frekansi

1 | | | 1 |

2 o | 0 1 2 3 4
X Eksenindeki Titresimin Standart Sapmasi

A
(o]
X
v
4

|

Sekil 3.53 Iki Oznitelik ile Egitilen KNN Modeli
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35

True label

Predicted label

Sekil 3.54 Iki Oznitelik ile Egitilen KNN Modeli Karisiklik Matrisi

Once SFS uygulayip 10 6znitelik segilen sonrasinda PCA ile 2 ana bilesen olusturulan
son testin sonucunda Sekil 3.55 igerisinde gosterilen karar sinirlari meydana gelmistir.

Secilen Oznitelikler agagida verilmistir:
1. Z eksenindeki titresimin basiklik degeri,
2. Z eksenindeki titresimin en diisiik degeri,
3. X eksenindeki titresimin varyansi,
4. Z eksenindeki titresimin varyanst,
5. X eksenindeki titresimin standart sapmasi,
6. Z eksenindeki titresimin standart sapmasi,
7. X eksenindeki titresimin kok kare ortalamast,
8. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalamast,
9. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
10. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi.

Bu model basarimina iliskin karisiklik matrisi Sekil 3.56 igerisinde verilmistir.

74



Temel Bilegsen 2

6 8 10 12 14

Temel Bilesen 1
Sekil 3.55 SFS 10 - PCA 2 ile Egitilen KNN Modeli

- 35

- 30

True label

Predicted label

Sekil 3.56 SFS 10 - PCA 2 ile Egitilen KNN Modeli Karisiklik Matrisi
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Once SFS uygulayp 5 znitelik segilen sonrasinda PCA ile 2 ana bilesen olusturulan son
testin sonucunda Sekil 3.57 icerisinde gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir.

Secilen Oznitelikler asagida verilmistir:
1. Y eksenindeki titresimin basiklik degeri,
2. X eksenindeki titresimin standart sapmast,
3. Z eksenindeki titresimin standart sapmast,
4. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
5. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi.

Bu model basarimina iliskin karisiklik matrisi Sekil 3.58 igerisinde verilmistir.

Temel Bilegen 2

-2 0 2 4 6

Temel Bilesen 1

Sekil 3.57 SFS 5 - PCA 2 ile Egitilen KNN Modeli
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30

True label

Predicted label

Sekil 3.58 SFS 5 - PCA 2 ile Egitilen KNN Modeli Karigiklik Matrisi
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3.1.3.4 RF Smiflandirici i¢cin Sonuglar

RF modeli i¢in 6zniteliklerin en basarili 10 6znitelik arasinda bulunma siklig1 Sekil 3.59

icerisinde gosterildigi gibidir.

100 Test Boyunca Ozniteliklerin ilk 10 Deger Arasinda Secilme Sikhg:
T

vibrationZVariance 1
vibrationZSum m
vibrationZStandardDeviation 1
vibrationZSkewnessValue -
vibrationZRootVarianceF requency -
vibrationZRmsFrequency 7
vibrationZRms 1
vibrationZPeak T
vibrationZMinValue
vibrationZMeanValue
vibrationZMarginFactor
vibrationZKurtosis
vibrationZFrequencyCenter
vibrationZCrestFactor
vibrationYVariance
vibrationYSum

vibrationY StandardDeviation
vibrationY Skewness\Value
vibrationYRootVarianceFrequency -
vibrationY RmsFrequency -
vibrationYRms -
vibrationYPeak 1
vibration¥MinValue T
vibrationYMeanValue 1
vibrationYMarginFactor n
vibrationY Kurtosis 1
vibrationYFrequencyCenter n
vibrationY CrestFactor m
vibrationXVariance T
vibrationXSum
vibrationXStandardDeviation
vibrationXSkewnessValue
vibrationXRootVarianceFrequency
vibrationXRmsFrequency
vibrationXRms
vibrationXPeak
vibrationXMinValue
vibrationXMeanValue
vibrationXMarginFactor
vibrationXKurtosis
vibrationXFrequencyCenter
vibrationXCrestFactor
currentVariance

currentSum
currentStandardDeviation
currentSkewnessValue
currentRms

currentPeak
currentMinValue
currentMeanValue
currentMarginFactor
currentkurtosis
currentCrestFactor

Oznitelik Etiketleri

| | | 1
0 20 40 60 80 100
Secilme Sayisi

Sekil 3.59 Ozniteliklerin RF Modeli ile En Basaril1 10 Oznitelik Arasinda Bulunma
Siklig1

Sekil 3.59 igerisinde goriildiigl tizere 100 deneme sonucunda RF modeli i¢in en basarilt

10 6znitelik agagida verildigi gibidir:

1. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (93)
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2. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (91)

3. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (91)

4. Z eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (81)

5. Z eksenindeki titresimin standart sapmasi (77)

6. X eksenindeki titresimin standart sapmasi (76)

7. X eksenindeki titresimin varyansi (73)

8. Akim en diisiik degeri (61)

9. Akim ortalama degeri (52)

10. Y eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (21)

RF modeli ile yapilan testlerin dogruluk puanlart Tablo 3-8 igerisinde verilmistir. RF

modeli olusturulurken

sklearn kiitliphanesinin RandomForestClassifier

modeli

kullanilmis, model girdisi olarak max_depth = 5, n_estimators = 10, random_state = 0

secilmistir.
Tablo 3-8 RF Modeli Dogruluk Puanlari
: — = .0
Sadece Ana bilesen sayis1 =2 Dogruluk puani: %91
PCA Ana bilesen sayis1 = 3 Dogruluk puani: %93,46
uyguland: Ana bilesen sayis1 =5 Dogruluk puani: %94,54
e L, — = .0
Sadece Oznitelik sayis1 =2 Dogruluk puani: %97,89
RFE Oznitelik say1s1 = 3 Dogruluk puani: %98,55
RF -
uyguland: Oznitelik sayis1 = 5 Dogruluk puant: %99,32
Siniflandirict
Ana bilesen sayis1 = 10, | Dogruluk puani: %96,25
REE ve Oznitelik sayis1 =2
PCA Ana bilesen sayis1 = 10, | Dogruluk puani: %97,81
birlikte Oznitelik say1s1 = 3
uyguland: Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %96,76
Oznitelik say1s1 = 2
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Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %98,23

Oznitelik say1s1 = 3

Sadece PCA uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.60

icerisinde gosterilen karar sinirlar1 meydana gelmistir. Bu model basarimina iligkin

karigiklik matrisi Sekil 3.61 igerisinde verilmistir.

Temel Bilesen 2

-5 0 5 10 15 20 25

Temel Bilesen 1

Sekil 3.60 iki Ana Bilesen ile Egitilen RF Modeli

80



- 25

True label

Predicted label

Sekil 3.61 Iki Ana Bilesen ile Egitilen RF Modeli Karisiklik Matrisi

Sadece RFE uygulayip, 2 6znitelik segilen son testin sonucunda Sekil 3.62 igerisinde

gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir. Segilen 6znitelikler agagida verilmistir:

1. X eksenindeki titresimin varyansi,
2. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi.

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.63 igerisinde verilmistir.
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Sekil 3.62 iki Oznitelik ile Egitilen RF Modeli
30

True label

Predicted label

Sekil 3.63 Iki Oznitelik ile Egitilen RF Modeli Karisiklik Matrisi

Once RFE uygulayip 10 dznitelik segilen sonrasinda PCA ile 2 ana bilesen olusturulan
son testin sonucunda Sekil 3.64 icerisinde gosterilen karar sinirlari meydana gelmistir.

Bu model basarimina iliskin karisiklik matrisi Sekil 3.65 igerisinde verilmistir.
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Temel Bilesen 2

12 ‘

10 -

Temel Bilesen 1

Sekil 3.64 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen RF Modeli

- 30

True label

Predicted label

Sekil 3.65 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen RF Modeli Karigiklik Matrisi
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Once RFE uygulayip 5 znitelik secilen sonrasinda PCA ile 2 ana bilesen olusturulan son

testin sonucunda Sekil 3.66 icerisinde gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir.

Secilen Oznitelikler asagida verilmistir:

1.

2.

X eksenindeki titresimin kok kare ortalamasi,

X eksenindeki titresimin kok varyans frekanst,

Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
Z eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,

Akim en diisiik degeri.

Bu model basarimina iliskin karisiklik matrisi Sekil 3.67 igerisinde verilmistir.

Temel Bilegen 2

0
1

J N

Temel Bilesen 1

Sekil 3.66 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen RF Modeli
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30

True label

Predicted label

Sekil 3.67 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen RF Modeli Karigiklik Matrisi
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3.1.3.5 LR Smiflandirici icin Sonuclar

LR modeli i¢in 6zniteliklerin en basarili 10 6znitelik arasinda bulunma sikligr Sekil 3.68

icerisinde gosterildigi gibidir.

100 Test Boyunca Ozniteliklerin ilk 10 Degder Arasinda Segilme Sikhigi
I I

T T T T T T T
vibrationZVariance [~

vibrationZSum [~
vibrationZStandardDeviation -

vibrationZSkewnessValue —
vibrationZRootVarianceFrequency
vibrationZRmsFrequency

vibrationZRms - n
vibrationZPeak [~ n
vibrationZMinValue [~ n
vibrationZMeanValue
vibrationZMarginFactor
vibrationZKurtosis
vibrationZFrequencyCenter
vibrationZCrestFactor
vibrationY'Variance
vibration¥ Sum

vibrationY StandardDeviation
vibrationY SkewnessValue
vibrationYRootVarianceFrequency
vibrationYRmsFrequency
vibrationY Rms
vibrationYPeak
vibrationYMinValue
vibrationYMeanValue
vibrationYMarginFactor
vibrationY Kurtosis
vibrationYFrequencyCenter
vibrationY CrestFactor
vibrationXVariance
vibrationXSum
vibrationXStandardDeviation
vibrationXSkewnessValue
vibrationXRootVarianceFrequency
vibrationXRmsFrequency
vibrationXRms
vibrationXPeak
vibrationXMinValue
vibrationXMeanValue
vibrationXMarginFactor
vibrationXKurtosis
vibrationXFrequencyCenter
vibrationXCrestFactor
currentVariance
currentSum
currentStandardDeviation -
currentSkewnessValue —
currentRms -

currentPeak
currentMinValue
currentMeanValue
currentMarginFactor
currentkurtosis
currentCrestFactor

Oznitelik Etiketleri

1 1 1 | 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Secilme Sayisi

Sekil 3.68 Ozniteliklerin LR Modeli ile En Basarili 10 Oznitelik Arasinda Bulunma
Siklig1

Sekil 3.68 igerisinde goriildiigi iizere 100 deneme sonucunda LR modeli i¢in en basaril

10 6znitelik asagida verildigi gibidir:
1. Z eksenindeki titresimin kdk varyans frekansi (100)

2. 'Y eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (100)
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3. X eksenindeki titresimin standart sapmasi (100)

4. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi (100)

5. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (100)

6. Akim ortalama degeri (100)

7. Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi (99)

8. Akim toplam degeri (99)

9. Y ceksenindeki kok kare ortalama frekansi (98)

LR modeli ile yapilan testlerin dogruluk puanlari Tablo 3-9 igerisinde verilmistir. LR

modeli maksimum iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenmistir.

Tablo 3-9 LR Modeli Dogruluk Puanlart

LR

Siniflandirict

: — = .0
Sadece Ana bilesen sayis1 =2 Dogruluk puani: %92,28
PCA Ana bilesen sayis1 = 3 Dogruluk puant: %94,76
uyguland: Ana bilesen sayis1 =5 Dogruluk puani: %96,16
Sadece Oznitelik say1s1 = 2 Dogruluk puani: %96,11
RFE Oznitelik say1s1 = 3 Dogruluk puani: %99,25
uyguland: Oznitelik say1s1 = 5 Dogruluk puani: %99,61
Ana bilesen sayis1 = 10, | Dogruluk puani: %98,19
Oznitelik say1s1 = 2
RFE ve | Ana bilesen sayis1 = 10, | Dogruluk puani: %99,58
PCA Oznitelik sayis1 = 3
birlikte Ana bilesen sayis1 = 5, | Dogruluk puani: %93,95
uygulandt | Oznitelik sayisi = 2
Ana bilesen sayist = 5, | Dogruluk puani: %99,69

Oznitelik say1s1 = 3
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Sadece PCA uygulayip, 2 ana bilesen elde edilen son testin sonucunda Sekil 3.69
icerisinde gosterilen karar sinirlart meydana gelmistir. Bu model basarimina iligkin

karisiklik matrisi Sekil 3.70 igerisinde verilmistir.

Temel Bilesen 2

30
Temel Bilesen 1

Sekil 3.69 iki Ana Bilesen ile Egitilen LR Modeli

35

True label

0 1 2 3 4 5
Predicted label

Sekil 3.70 Iki Ana Bilesen ile Egitilen LR Modeli Karisiklik Matrisi
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Sadece RFE uygulayip, 2 6znitelik segilen son testin sonucunda Sekil 3.71 igerisinde
gosterilen karar smirlart meydana gelmistir. Bu model basarimina iliskin karigiklik

matrisi Sekil 3.72 icerisinde verilmistir. Segilen 6znitelikler asagida verilmistir:
1. X eksenindeki titresimin kok varyans frekanst,

2. 'Y eksenindeki titresimin kok varyans frekansi.

Y Eksenindeki Titresimin Kok Varyans Frekansi

-2 -1 0 1 2
X Eksenindeki Titregimin Kok Varyans Frekansi

Sekil 3.71 iki Oznitelik ile Egitilen LR Modeli

35
30
25

20

True label

15

10

Predicted label

Sekil 3.72 Iki Oznitelik ile Egitilen LR Modeli Karigiklik Matrisi

89



Once RFE uygulayip 10 dznitelik segilen, sonrasinda bu dzniteliklere PCA uygulayip 2

ana bilesen olusturulan testin sonucunda Sekil 3.73 icerisinde gosterilen karar sinirlari

meydana gelmistir. Secilen Oznitelikler asagida verilmistir:

1.

2.

9.

X eksenindeki titresimin standart sapmast,

X eksenindeki titresimin kok kare frekansi,

X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,

Y eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
Y eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,

Z eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekansi,
Z eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,
Akim ortalama degeri,

Akim toplam degeri,

10. Akim tepe degeri.

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.74 igerisinde verilmistir.

Temel Bilesen 2

Temel Bilesen 1

Sekil 3.73 RFE 10 - PCA 2 ile Egitilen LR Modeli
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True label

Predicted label

Sekil 3.74 RFE 10 - PCA 2 ile Olusturulan LR Modeli Karigiklik Matrisi

Once RFE uygulayip 5 6znitelik secilen, sonrasinda bu 6zniteliklere PCA uygulayip 2
ana bilesen olusturulan testin sonucunda Sekil 3.75 icerisinde gosterilen karar sinirlari

meydana gelmistir. Secilen 6znitelikler asagida verilmistir:
1. X eksenindeki titresimin kok kare ortalama frekanst,
2. X eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,
3. Y eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,
4. Z eksenindeki titresimin kok varyans frekansi,
5. Akim ortalama degeri.

Bu model basarimina iligkin karigiklik matrisi Sekil 3.76 igerisinde verilmistir.

91



Temel Bilesen 2

Temel Bilesen 1

Sekil 3.75 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen LR Modeli
35

30

True label

Predicted label

Sekil 3.76 RFE 5 - PCA 2 ile Egitilen LR Modeli Karigiklik Matrisi
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3.2 FPGA’de Hata Tespit ve Siniflandirma Algoritmasimin Uygulanmasi

FPGA iizerinde durum izleme kapsaminda hata tespit ve siniflandirma uygulamasi
gelistirirken makine 6grenmesi egitim asamasi ¢evrimdisi olarak, test agamasi gevrimigi
olarak gerceklestirilmistir. Durum izleme uygulamasi Sekil 3.77 igerisinde gdsterilen

Digilent BASYS-3 FPGA gelistirme kart1 iizerinde gelistirilmistir.

Sekil 3.77 Digilent BASYS-3 FPGA Gelistirme Kart1 [48]
Gelistirme kart1 lizerindeki FPGA ¢ipinin 6zellikleri asagida belirtilmistir: [48]
e Xilinx Artix-7 FPGA (XC7A35T-1CPG236C)

e 5200 dilimde 33.280 mantik hiicresi (her dilim dort adet 6 girisli LUT ve 8 flip-
flop igerir)

e 1.800 Kbit hizl1 blok RAM
e 90 DSP dilimi
e 450MHZ'1 asan dahili saat hizlar

FPGA karti ile UART haberlesmesi {lizerinden titresim ve akim verilerinin
paylasilabilmesi i¢cin PL2023 USB - TTL donistiriicii kullanilmigtir.  FPGA
programlama ve test sirasinda titresim, akim verilerini UART {izerinden gondermek i¢in

laptop bilgisayar kullanilmigtir. Test sistemi kurulumu Sekil 3.78 igerisinde verilmistir.
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Programlama kablosu

Laptop PL2303

Jumper

Digilent BASYS 3

Sekil 3.78 Test Sistemi Kurulumu

3.2.1 FPGA Tasarim Adimlar
3.2.1.1 Tasarim Kisitlar1

FPGA mimarisinin dogrudan ondalik say1 kullanmaya yonelik olmamasi ve dolayisiyla
ondalik sayr kullaniminin uzmanlik gerektiren bir konu olmasi sebebiyle, FPGA
icerisinde islem yaparken titresim ve akim verilerinin tam sayiya doniistiiriilerek

kullanilmasi bir tasarim kisit1 olarak kabul edilmistir.

Frekans alan1 oznitelikler ve standart sapma, varyans gibi istatistiksel Oznitelikler,
hesaplamalar1 sirasinda hafiza gerektiren 6zniteliklerdir. Veri setinin 20 kHz 6rnekleme
sikliginda yaklasik 1,5 saniye boyunca toplanan verilerden olustugu ve her fiziksel
sinyalin 32 bit isaretli tam say1 tipinde tutuldugu géz 6niinde bulunduruldugunda, tek bir
fiziksel sinyal i¢in (6rnegin X eksenindeki titresim sinyali) yaklasik 120 K byte hafiza
alanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Artix-7 FPGA ¢ipinin 0Ozellikleri goz Oniinde
bulunduruldugunda hafiza kullanimi ihtiyaci bulunmayan 6zniteliklerin secilmesi bir

tasarim kisit1 olarak kabul edilmistir.

3.2.1.2 Oznitelik Secimi

“3.2.1.1 Tasarim Kisitlar1” basligi altinda belirtilen kisitlar g6z onilinde bulundurularak,

“3.1.3.1 SVM Siniflandirict i¢in Sonuglar” basligi altinda belirtilen en etkili 10 6znitelik
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arasindan 3’ncii ve 4’lincli en etkili 6znitelik olan Akim verisinin ortalamasi ve Z
eksenindeki titresimin RMS degeri segilmistir. Gorsellestirme yapabilmek adma 2

Oznitelikte karar kilinmistir.

3.2.1.3 Rastgele Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Makine 06grenmesi modeli gelistirirken, egitim ve test veri setlerinin rastgele
olusturulmasi gerekmektedir “3.1.3 Model ve Oznitelik Secimi Sonuglar1” baslig: altinda
belirtilen ¢alisma icerisinde ham veri setinden olusturulan islenmis veri setinden rastgele
secilen egitim veri seti makine 6grenmesi modelini egitmede kullanilmaktadir. Test seti
yine ham veri seti igerisinden elde edilmekte ve dogrudan 6znitelik ¢ikarimlar: yapilmis
veriler egitim ve test asamalarinda kullanilmaktadir. Bu asamada 6znitelik ¢ikarimini
FPGA igerisinde gergeklestirebilmek i¢in test ve egitim veri setleri dogrudan ham veri
setinden se¢ilmis ve egitim veri setinin Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Test veri
setiyle bagka bir uygulama yapilmadan ham haliyle birakilmigtir. Egitim ve test veri
setlerinin olusturulma sekli Sekil 3.79 igerisinde sematize edilmistir. Sekil 3.79 igerisinde
goriilebilecegi lizere egitim veri seti tek bir CSV dosyasindan olugmaktadir ve
igerisindeki her bir satir, ham egitim veri setindeki bir CSV dosyasindan elde edilen
Oznitelikleri ifade etmektedir. Test seti tasarim tamamlandiktan sonra FPGA tasarimini
test ederken ham veri kullanabilmek ve dolayistyla FPGA tasariminin 6znitelik ¢ikarimini

da teste dahil edebilmek amaciyla ham veri sisteme girdi olarak verilmistir.

Ham egitim veri seti Egitim veri seti

Ham veri seti

C0_0001.csv

C0_0001.csv

C1 0001 .csv

trainSet.csv

C0_0150 .csv

C1 0150 .csv

C0_0150 .csv

C1 0001 .csv

Test veri seti

C1_0150 .csv C0_0005.csv

CN_0001 .csv

C1 0070 .csv

C0_0059 .csv

- C1 00025.csv
CN_0150 .csv

Sekil 3.79 Model Egitim ve Test Veri Seti Olusturma Y ontemi
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Oznitelik gikarimi yaparken tasarim kisitlarina dikkat edilmistir. Bu dogrultuda tam say1
veri tipi ile hareket edebilmek ve 6lgeklendirme sirasinda veri kaybi1 yasamamak adina,
veri seti 0l¢ceklendirme islemleri 6znitelik olusturmadan 6nce gergeklestirilmistir. Egitim

veri seti igerisinde:

e 7 eksenindeki titresim verisinin RMS degeri ortalama degeri = 4,4938
e 7 eksenindeki titresim verisinin RMS degeri varyansi = 0,8605
e Akim verisinin ortalama degeri ortalamasi = 0,3682

e Akim verisinin ortalama degeri varyansi = 0,011

Herhangi bir say1 dizisinin herhangi bir sabit ile ¢arpilmasi durumunda, o say1 dizisinin
ortalama ve RMS degerlerinin de aym sabitle carpilmis olacagi goéz Oniinde
bulundurularak  dlgeklendirme islemi yukarida belirtilen gozlemlere gore
gercgeklestirilmistir. Dolayisiyla Z eksenindeki titresim verisi 6znitelik ¢ikarimi dncesinde
10 ile, akim verisi 0znitelik ¢ikarimi dncesinde 100 ile ¢arpilmis ve 6znitelik ortalama
degerleri ayn1 6lcege getirilmistir.
Ham egitim veri setinden egitim veri setini olustururken asagidaki adimlar takip
edilmistir:
1. Z eksenindeki titresim verisi i¢erisindeki tiim degerler 10 ile carpilarak tam sayiya
cevrim sirasindaki veri kaybi indirgenmis ve degerler tamsayiya yuvarlanmigtir.
2. Z eksenindeki titresim verisi RMS degerleri hesaplanmis ve tam sayiya
yuvarlanmistir.
3. Akim verisi igerisindeki tiim degerler 100 ile carpilarak tam sayiya cevrim

sirasindaki veri kaybi indirgenmis ve degerler tam sayiya yuvarlanmistir.

4. Akim verisi ortalama degerleri hesaplanmis ve tam sayiya yuvarlanmistir.
Yukaridaki adimlar1 gegeklestirdikten sonra egitim veri seti i¢erisindeki

e 7 eksenindeki titresim verisinin RMS degeri ortalamas1 = 44.037
e 7 eksenindeki titresim verisinin RMS degeri varyansi = 86.3319
e Akim ortalama deger ortalamasi1 = 35.8305

e Akim ortalama deger varyansi1 = 11.0907

olarak tespit edilmistir.
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3.2.1.4 FPGA Tasarim Semasi

Tasarim kisitlar1 géz oniinde bulundurularak Sekil 3.80 igerisinde gosterilen tasarim
semasi olusturulmustur. Test veri seti igerisindeki titresim ve akim verileri serilestirilerek
UART haberlesme arayiizii iizerinden FPGA’e gonderilmektedir. FPGA igerisindeki
UART modiilii ile okunan veriler veri ayristirict modiiliinde ayristirilarak 3 eksendeki
titresim ve akim verileri elde edilmektedir. Elde edilen Z eksenindeki titresim ve akim
verileri Oznitelik ¢ikarimi i¢in RMS hesaplama ve ortalama hesaplama modiillerine
iletilmektedir. Oznitelikler elde edildikten sonra, bu o6znitelikler SVM smiflandirict
modiiliinde degerlendirilmekte ve degerlendirme sonucu UART haberlesme arayiizii

tizerinden dis diinyaya gonderilmektedir.

X ekseninde
titresim

Y ekseninde
titresim

Z ekseninde RMS
titresim Hesaplama
SVM
UART

Siniflandirici
Haberlegsme Akim Ortalama
Arayizii Hesaplama

‘ Veri Ayrigtirici

+$3 ¥

Sekil 3.80 FPGA Tasarim Semasi

3.2.1.6 Makine Ogrenmesi Modeli Egitimi

SVM smiflandirict modeli, Python programlama ortaminda sklearn kiitiiphanesi
kullanilarak egitilmistir. SVM smiflandirict modeli 2 farkli veri seti ile egitilmistir.
Oncelikle ham veri setindeki verilerden, veri dlgeklendirmesi yapmadan, oznitelik
cikarimi yapip, ardindan oOznitelik Olgeklendirmesi yapilarak elde edilen veri seti
kullanilmistir. Bu yontemle olusturulan modele ait karar sinirlar1 ~ Sekil 3.81 igerisinde
gosterilmistir. Elde edilen model % 98,71 basarim oraniyla 6 sinifi birbirinden ayirmistir.

Model bagsarimina iliskin karisiklik matrisi Sekil 3.82 igerisinde verilmistir.
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True label

- 30

Predicted label

Sekil 3.82 SVM Modeli Karigiklik Matrisi
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SVM smiflandirict “3.2.1.3 Rastgele Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmas1”
baslig1 altinda tanimlanan veri seti ile egitilmistir. Model, Z eksenindeki titresimin RMS
degeri ve akim verisinin ortalama degeri 6znitelikleri ile egitilmistir. Olusturulan model
test veri seti ile test edilmis ve Sekil 3.83 igerisinde gosterildigi gibi karar sinirlar
olusturulmustur. Modeli basarimina iligkin karisiklik matrisi Sekil 3.84 igerisinde
verilmistir. Python programlama ortaminda yapilan test sonucunda, SVM siniflandirici

modelinin % 98.076 basari ile 6 sinifi birbirinden ayirabildigi goriilmiistiir.

47.5
45.0

42.5

375

35.0

40 50 60 70 80 90 100 110 120

Sekil 3.83 SVM Siniflandirici Karar Sinirlari
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35

30

True label

Predicted label

Sekil 3.84 SVM Modeli Karisiklik Matrisi

Ayn1 ham veri setinden farkli yontemlerle elde edilen iki farkli veri seti kullanilarak
olusturulan makine 6grenmesi modelleri karsilastirildiginda, bagarim oranlarinin ve karar

sinirlarinin benzer oldugu goriilmiistiir.

Tam sayilardan olusan veri seti ile egitilen SVM simiflandirici modelinin 6znitelik
katsayilar1 ve sapma degerleri elde edilerek FPGA tasariminda kullanmak igin

kaydedilmistir. Bu degerlerden 6znitelik katsay1 matrisi:

[ -0.40917184 -1.5746762 ]
[ -0.52545451 -1.20174845]
[ 7.29297848 -12.01732003]
[-10.84523818 -10.35684242]

[ -2.31680338 -0.95366355]
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[ -9.19633988
[ 4.40918905
[ 9.16915628
[ -4.58037551
[ 2.21156376
[ 2.84243266

[-3.89116323

-0.9956913 ]
1.44002115]
4.7989231 ]
2.29843157]
0.5482508 ]
1.48766327]

12.70212928]

[-15.76007415 -4.00075824]
[-2.27977792 -0.34067034]

[ -6.38028581 -1.82601497]]

Sapma matrisi:

B =

[ -0.26722227
-0.03929465
-4.7695594
-10.09570919
-0.3559897
2.18156985
0.88038829
-0.31162282
0.02358978
0.02482352
-0.78649697
-6.58268186

-8.73079804
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-0.16215483

1.09343623]

3.2.1.7 FPGA ile Oznitelik Cikarmm

“3.2.1.2 Oznitelik Se¢imi” baslig1 altinda belirtilen “Z eksenindeki titresim verisinin
RMS degeri” ve “akim verisinin ortalamas1” Oznitelikleri FPGA igerisinde
hesaplanmakta ve SVM modiiliine girdi olarak saglanmaktadir. 32 bit isaretli tam say1
olarak UART kanalindan okunan Z eksenindeki titresim verileri Sekil 3.85 igerisinde

durum semasi verilen RMS hesaplama modiiliine girdi olarak saglanir.

durum = Bekle

Girdi verisi gegerli mi?
HAYIR
EVET

durum = Biriktir

karelerToplami = karelerToplami+ (Girdi)?
Girdi sayisi = Girdi sayisi+ 1

Veri paketi tamamen ockundu mu? HAYIR

EVET

durum =Hesapla
karelerToplamu
RMS = |—————
Girdi Sayist

durum = Ciktiiiret

Sekil 3.85 FPGA RMS hesaplama Modiilii Durum Semasti

Benzer sekilde 32 bit isaretli tam say1 olarak UART kanalindan okunan akim verileri
Sekil 3.86 igerisinde durum semasi verilen ortalama hesaplama modiiliine girdi olarak

saglanir.
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durum = Bekle

Girdiverisi gegerli mi?
HAYIR

EVET

durum= Biriktir

Toplam = Toplam + Girdi
Girdi sayist = Girdi sayisi+ 1

HAYIR

Veripaketi tamamen okundu mu?

EVET

durum = Hesapla

Toplam
Girdi sayisi

|

durum = Cikti liret

Ortalama =

Sekil 3.86 FPGA Ortalama hesaplama Modiilii Durum Semasi

Sekil 3.85 ve Sekil 3.86 goriilebilecegi lizere RMS ve ortalama degerler hafiza birimi

kullanmadan veri akis1 esnasinda hesaplanmaktadir.

3.2.1.8 SVM Modelinin FPGA’de Gergeklestirilmesi

“3.2.1.6 Makine Ogrenmesi Modeli Egitimi” bashg: altinda egitilen model 6znitelik
katsayilarindan (W,sy,) Ve bias (bysy1) degerlerinden olusmaktadir. 6 siifli, OvO
stratejisi kullanan SVM siniflandirici tiim siniflarin birbiri arasinda karsilastirildigr 15
karar fonksiyonu igermektedir. Dolayistyla Ws,, matrisi her bir ikili siniflandiricr i¢in
Oznitelik katsayilarini igeren 15 satir, 2 siitundan ve b;g,; matrisi her bir ikili
siiflandirict i¢in sapma degerlerini iceren 15 satirdan olusmaktadir.

X5, vektoriinii yeni bir test verisinin 6znitelikleri olan sirasiyla “Z eksenindeki titresimin
RMS degeri” ve “akim verisinin ortalama degeri” olarak ele alalim. Bu durumda ¢oklu
siiflandirict karar mekanizmasini olusturmak i¢in dqs,; Karar fonksiyonu matrisi

asagidaki gibi tanimlanmalidir:

disx1 = Wisxa * Xax1 + bisyxr - (2.1)
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d 5,1 matrisinin her bir satir1 Tablo 3-10 igerisinde belirtildigi sekilde 15 farkl ikili SVM

siiflandiricinin karar fonksiyonu ¢iktilarini igerir.

Tablo 3-10 Karar fonksiyonu matrisi igerigi

d;>0 d;<0
Satir HENpEELE durumunda durumunda
simiflar

secilen simif secilen simf
d, 1,2 1 2
d, 1,3 1 3
ds 1,4 1 4
d, 1,5 1 5
ds 1,6 1 6
dg 2,3 2 3
d, 2,4 2 4
dg 2,5 2 5
dg 2,6 2 6
dio 3,4 3 4
dqq 3,5 3 5
diz 3,6 3 6
dys 4,5 4 5
dig 4,6 4 6
dis 5,6 5 6

Tablo 3-10 igerisinde {1, 2, 3, 4, 5, 6} olarak nitelendirilen siniflar Tablo 3-2 igerisinde
tanimlanmustir.
2.1 esitliginde kullanilan W; s, Ve b;5,q matrisleri ondalik sayilardan olusmaktadir. Bu
matrisler, “3.2.1.1 Tasarim Kisitlar1” bagligi altinda belirtildigi sekilde tam say1 olarak
kullanirken olusacak veri kaybini1 azaltmak amaciyla 6lgeklendirilerek kullanilmistir.
d1sx1 » Wisy V€ bysyq matrislerini 6lgeklendirilmis dqsyq , Wisys V€ bys,q mMatrisleri ve
¢ sayisini bir sabit say1 olarak ele alalim. Bu durumda:

disx1 =C* disy ... (2.2)

Wisxa = € * Wiy, .. (2.3)

bisx1 = € * bisy1 -.(2.4)
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disx1 = Wisxz * a1 + bisyr - (2.5)
¢ * disy; = € *x Wisyp * Xox1 + € % Dysyq ... (2.6)

(2.1) - (2.6) ecsitliklerinden goriilecegi tizere Wis,, Ve bis,; Matrislerindeki
olgeklendirme karar fonksiyonunu ayni &lgekte etkilemektedir. ikili SVM Kkarar
fonksiyonu degerleri 0 ile karsilastirildigr i¢in sonu¢ Olgeklendirmeden bagimsizdir.
Baska bir deyisle (2.7) esitsizliginin saglandigi her durumda (2.8) esitsizligi saglanmakta,
ayni1 sekilde (2.9) esitsizliginin saglandigi her durumda (2.10) esitsizligi saglanmaktadir.
Bu durumda W5, Ve b;s,, matrislerinin ondalik say1 — tam say1 ¢evriminde istege bagl
olarak deneme yanilma yontemiyle belirlenen bir sayiyla 6l¢eklendirilebilece§i sonucuna
varilmigtir. Deneme yanilma yontemiyle bu 6l¢ek ¢ = 1000 olarak se¢ilmistir.

disy1 >0 ... (2.7)

disy; > 0..(2.8)

disy1 <0...(2.9)

disy1 < 0..(2.10)
Olgeklendirmeyle elde edilen Wjs,, Ve bjsy; matrisleri FPGA donamiminda SVM
modiili igerisine gdmiilmiis ve bu matrisleri kullanan 15 karar fonksiyonu tanimlanmastir.
FPGA igerisinde hesaplanan oOzniteliklerin SVM modiiliine iletilmesiyle 15 karar
fonksiyonu hesaplanir ve her birinin sonucuna goére 6 simf puanlanir. Puanlama

sonucunda en yiiksek puana sahip sinif segilir ve siniflandirma tamamlanmis olur.

FPGA iizerinde gerceklestirilen hata siniflandirma tasarimai, rastgele segilen test grubuyla
yapilan test sonucunda % 98,076’lik bir basarim gdstermistir. Bu basarim Python
ortaminda, ayni test grubu ile gerceklestirilen testlerle ayni1 sonuctur. Model basarimina

iliskin karigiklik matrisi Sekil 3.87 igerisinde verilmistir.

SAGLIKLI DURUM ﬁ;ﬁ:ﬁémm m:ﬂ;i:::::i:imu ::‘::;':Rix EIEIE VIDALI MiL HASARLI  |TORK SIYIRICI GEVSEK
SAGLIKLI DURUM 29 0 0 0 1 0
KAPAK AGIRLIK ALTINDA (] 23 [} 0 0 (]
MANUEL TAHRIK DiSLiSi YANLIS HiZALI 0 0 11 0 0 0
ANA TAHRIK DisLiSi HASARLI 0 0 0 32 1 0
VIDALI MiL HASARLI 0 0 ] 1 35 0
TORK SIYIRICI GEVSEK 0 0 0 0 0 23

Sekil 3.87 FPGA SVM Modeli Karigiklik Matrisi
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3.2.2 FPGA Sentez Sonuglari

VHDL ile gergeklestirilen hata tespit siniflandirma uygulamasinin RTL semasi1 Sekil 3.88
icerisinde verilmistir. Sekil 3.88 igerisinde goriilebilecegi tlizere, “rx_i” pini ile sisteme
giren ve “uvart_rx” modiilii ile anlamlandirilan veriler, Sekil 3.89 igerisinde RTL semasi
verilen “dataParser” modiilii ile X, Y, Z yonlerindeki titresim ve akim verileri olmak
lizere 4 adet 32 bit tam say1 olarak ayristirilir. Z eksenindeki titresim verisi Sekil 3.90
icerisinde RTL semasi verilen “RMSCalculator” modiiliine iletilir. Akim verisi Sekil 3.91
icerisinde RTL semasi verilen “MeanClaculator” modiiliine iletilir. “RMSCalculator” ve
“MeanCalculator” modiillerinin ¢iktilar1 32 bit tam say1 olarak Sekil 3.92 igerisinde RTL
semasi verilen “SVM” modiiliine iletilir. “SVM” modiilii i¢cerisinde karar fonksiyonlar1
hesaplanir ve sinif se¢cimi “MUX” kullanilarak belirlenir. Segilen sinif bilgisi 8 bit tam
say1 olarak “uart tx” modiilii araciligiyla “tx_o” pini iizerinden dig diinya ile paylasilir.
Tasarim sonucunda tasarim kisitlarinda belirtildigi sekilde Tablo 3-11 igerisinde

goriilebilecegi lizere tasarim i¢in ayrilmis hafiza yoktur.

data_parser RMS_calculator mean_calculator SVM ‘—I T uart_tx
clk T 4 ‘[ ‘l __r ‘l‘

IS : ' - T - l. 1 1 | J T —== "?i'“tx_o
e e 2 T
| M [ =g debue™

¥ uart_rx *_#7?’5_' |:D o
rx_i —— 7 ] o
——
= £
L N =
s P

Sekil 3.88 Hata Tespit ve Siniflandirma Sistemi RTL Semas1
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mms_dala_in_i31:0]

L\ O]

data_parser

byteCounter_i

AB31:0)  O[31:0)

RTL_ROM

RTL_MUX

| dp_vioy_out o[31:0)

numberCounter_i_ 0 numberCounter_i
numberCounter i 1
10 o[31:0] 1.0 o[31:0]
S=defaut 11[31:0] AB0) ol S=defaut 11[31:0]
s | RTL_MUX RTNROM s/ | RTL_MUX
dp_dataBuffer
byteCounter i 0 byteCounter i 1 p_qataButler 1
0[31:0] dp_cur_out_o[31:0]
0[31:0] 0[31:0] S=gefauit 11[31:0]
S=dslauit [1[31:0] S=defauit  11[31:0) dp_vibx_out o[31:0]
e
RTL_MUX spar:d] | RTL_MUX

dp_dataBuffer_i__0

O[31:0]

S=defautt  11[31:0]
3[31_:01 | RTL_MUX

dp_vibz_out_o[31:0]
—

dataParser

RMS_calculator_VIBZ

Sekil 3.89 Veri Ayristirict Modiilii RTL Semasti

10319)

rms_sumOfSquarest_i

rms_meanSquared2_i

rms_meanSquared0_i
sevm_10[3040]
Sedetaas 11319

O[2010]

RTL_MUX

rms_sumOfSquaresD_i

1031:0]
1i[31:0]

RTL_MULT

sq_root{15:0]

rms_data_out_o[310]

me_data_in_i{3110]

RMSCalculator

mean_calculator CUR

Sekil 3.90 RMS Hesaplama Modiilii RTL Semasi

data_out_o2_i
e_dea_ow_oe mc_data_out_o0_i
C[3010 =1 1
[30:0] s=1p1 10[31:0] o)
Sodefaur  11[3110]
RTL_MUX RTL MUX
]
mc_sumd_i
10[31:0]
o[3140]
o] [+
RTL ADD
MeanCalculator

Sekil 3.91 Ortalama Hesaplama Modiilii RTL Semasi
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2
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B

300

Karar fonksiyonlarini
hesaplama

<A

Q: Qs $ Q: Or O Jf Q: O; cr Qr Qs O Or Op O O
amk
O 3 O: O: O: O il

Sekil 3.92 SVM Smiflandirict Modiilii RTL Semasti

Tablo 3-11 FPGA Tasarimi Hafiza Kullanim Raporu

Site Type Prohibited Available Util%

Block RAM Tile 0
RAMB36/FIFO* 0 0 0 50 0.00
RAMBI18 0 0 0 100 0.00
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3.3 FPGA Uzerinde Hata Tespit ve Stmflandirma Uygulamasi Gelistirme Akis

Tez galismasi kapsaminda FPGA tasarlanmasi sonucunda, saf FPGA ¢ipi iizerinde hata

siiflandirma uygulamasi gelistirmek icin gerekli adimlar Sekil 3.93 icerisinde goriilen

akis semasi icerisinde derlenmistir.

Fiziksel Oznitelik Model egitim FPGAtasanm Makine dgrenmesi
verllgr_lle[’ln # cikarimi q veri setinin * kls_ltlarlnm_ * modeli ve oz_nltellk
edinimi olusturulmasi belirlenmesi secimi
FPGA icerisinde FPGA cerisinde FP(.SAI%%”SIM‘E . P
haberlesme Banitelik ckanm makine 6grenmesi Test veri seti ile
# arayiiziinin * modillerinin * mod.ell karar # FPGA tasariminin
fonksiyonunun test edilmesi
tasarlanmasi tasarlanmasi
tasarlanmasi

Sekil 3.93 FPGA Uzerinde Hata Tespit ve Smiflandirma Uygulamasi Gelistirme Akis Semasi

Akis semasi(Bkz. Sekil 3.93) asagidaki sekilde agiklanabilir:

1. FPGA iizerinde hata tespit ve smiflandirma uygulamas: gelistirebilmek i¢in,

uygulama kapsaminda kullanilacak olan makine 6grenmesini egitmek ve test

etmek amaciyla veri seti olugturmak gerekmektedir. Veri seti olustururken

tizerinde hata tespiti yapilacak olan sistemin farkli saglik durumlarinda fiziksel

verileri toplanmalidir. Her saglik durumu i¢in miimkiin oldugunca fazla kez

sistem belirli bir sekilde ¢alistirilip fiziksel veriler elde edilmelidir. Bu veriler:

ivmedlgerler
akustik sensorler
kizi1l6tesi 1s16l¢erler
akim sensorii

nem sensoru

akis sensorii

basing sensorii

gibi sensorler [7] [3] kullanilarak edilebilir.

2. Fiziksel veriler kullanilarak zaman ve frekans alani 6znitelikler ¢ikartilmalidir.

Siklikla kullanilan istatistiksel 6znitelikler [2] [10] [11] [12] [13]:

ortalama

azami deger
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e asgari deger

e alan

e toplam

e kok kare ortalama

e standart sapma

e varyans
e Dbasiklik
e carpiklik

o tepe faktorii

e form faktorii

o frekans merkezi

o kok kare ortalama frekansi

e kok varyans frekansi
Elde edilen Oznitelikler ve simif etiketleri ile veri seti olusturulmalidir [49].
Olusturulan veri setindeki her bir 6znitelik vektorii, bir saglik durumundaki
sistemi bir kez ¢alistirmada elde edilen fiziksel verilerden olusturulan 6znitelikleri
igerir.
Makine 6grenmesi modelini bir FPGA ¢ipine tasimak icin Oncelikle hafiza
kapasitesi, hiz ve benzeri tasarim kisitlar1 belirlenmelidir.
Veri seti rastgele test ve egitim veri setlerine ayrilmali ve egitim veri seti ile
muhtemel makine 6grenmesi modelleri egitilmelidir. Bu modeller test veri seti ile
test edilmeli ve performans, hiz, kolaylik gibi faktorler g6z Oniinde
bulundurularak bir makine 6grenmesi modeli se¢ilmelidir. Tasarim kisitlarina
uyan ve performans kriterlerini karsilayan bir makine 6grenmesi modeli
olusturulana kadar bu adim tekrarlanmali ve tiim kriterleri karsilayan bir model
secilmelidir.
Fiziksel veriyi FPGA’e aktarmak ve tahmin edilen sinif bilgisini almak igin bir
haberlesme araytizii belirlenmeli ve FPGA igerisinde tasarlanmalidir.
FPGA igerisinde secilen makine oOgrenmesi modeli igerisinde kullanilan
Ozniteliklerin ¢ikarimi i¢in 6znitelik ¢ikarim modiilleri tasarlanmalidir.
Egitilen makine 6grenmesi modelinin karar fonksiyonu igerisinde kullandigi
katsay1 ve sapma sayilart modelden elde edilmeli ve FPGA igerisinde karar

fonksiyonu olusturmada kullanilmalidir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Sunulan tez caligmasi kapsaminda tiretim, otomotiv, demiryolu tasimaciligi, biyiik is
makineleri, ingaat gibi bircok endiistride kritik makinelerin bakim yontemi olarak
kullanilan veriye dayali bakim uygulamalari, hata tespit ve siniflandirma konulari
incelenmistir. Gergek bir savunma sanayii tirlinii olan fiize koruma kapagi ilizerinden
cesitli saglik durumlarinda titresim ve akim verisi toplanmistir. Toplanan bu verilerden
cikarilabilecek zaman ve frekans alami istatistiksel Oznitelikler incelenmis ve bu
Oznitelikler ¢ikarilarak iglenmis veri seti elde edilmistir. Daha sonra Python programlama
ortaminda farkli klasik makine 6grenmesi modelleri, farkli 6znitelik secimi ve boyut
kiiciiltme metotlar1 kullanarak test edilmis ve test sonuglari raporlanmistir. Bu ¢alismanin
ardindan segilen makine 6grenmesi modeli ve Ozniteliklerle FPGA donanimi {izerinde
VHDL donanim tanimlama dili ile siniflandirict tasarimi gergeklestirilmis, gercek
donanim {izerinde bu model test edilmistir. Bu boliimde deney ¢alismasi sonucunda hata
tespit ve smiflandirma uygulamasi kullanim oOnerisi sunulmustur. Son olarak tez

calismasinin literatiire katkis1 ve gelecek ¢aligmalar ele alinmistir.

4.1 Hata Tespit ve Simiflandirma Sistemi Onerisi

Tez caligmas1 kapsaminda gelisen sensor ve makine 6grenmesi teknolojilerinin miimkiin
kildigr durum izleme ve veriye dayali bakim yontemleri ile ilgili literatiir taramasi
gerceklestirilmis, deney calismalari yapilmigtir. Bu ¢alismalarin sonucu olarak, veriye
dayali hata tespit ve siiflandirma uygulamalarinin mekanik askeri sistemlerin saglik
durumlarin1 daha kapsamli tayin etmede faydali olabilecegi ¢ikarimina varilmistir. Bu
dogrultuda, tez kapsaminda yapilan caligmalar Python programlama ortaminda
gelistirilmis, sonrasinda VHDL donanim tanimlama dili ile FPGA iizerinde
gerceklestirilen hata smiflandirma modeli, mekanik sistemler i¢in hata tespit ve
siniflandirma uygulamasi 6rnegi olarak sunulmustur.

Tez kapsaminda gercgeklestirilen deneyler sonucunda FPGA teknolojisinin askeri
sistemlerde hata tespit ve siniflandirma uygulamalarinda kullanimina iligkin tasarim akist
tanimlanmaistir.

Bu tez caligmasi sonucunda:
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e Farkli saglik durumlarinda toplanan verilerle egitilen hata siniflandirma
modelleriyle mekanik sistemlerin hata tespit ve siniflandirma uygulamalarinin
tasarlanmasi,

e Genel olarak sistemlerin hata tespit ve smniflandirma islemlerinin
gerceklestirilmesi ve isleme hazirlik durumunun belirlenmesi,

e Sistemin tipine gore depo ya da hangarlarda periyodik olarak mekanik sistemlerin
hata tespit ve siniflandirma islemini gerceklestirmesi ve bakim kararlariin
alinmasi

onerilmektedir.

4.2 Tez Calismasinin Literatiire Katkisi

Sunulan tez ¢alismasi kapsaminda:

e Yaygin kullanim alan1 olan veriye dayali bakim konseptinin savunma sanayii

tirtinleri igin muhtemel kullanim konsepti 6nerilmistir.

e Deney calismasi i¢in gergek bir savunma sanayii trliniinden titresim ve akim
verileri toplanmig ve bu veriler farkli makine O6grenmesi modellerinin

performanslarini incelemek i¢in kullanilmistir.
e Durum izleme igin titresim ve akim verileri bir arada kullanilmastir.

e Titresim ve akim verilerinden elde edilebilecek istatistiksel 6znitelikler derlenmis,

bu 6zniteliklerin makine 6grenmesi modellerine gore etkinlikleri incelenmistir.

e FGPA donanimi {izerinde hata smiflandirma modeli olusturma akisi

tanimlanmastir.

e FPGA donanimi iizerinde ¢ok sinifli SVM smiflandirict modeli tasarimi

tanimlanmastir.

e FPGA donanimi lizerinde titresim ve akim verilerini kullanarak hata siniflandirma

modeli tasarlanmis ve test edilmistir.

4.3 Gelecek Cahismalar

Tez calismast sonucunda, durum izleme teknolojisinin hata smiflandirma yetenegi
kullanilarak hata tespit ve siniflandirma uygulamasi kullanim konsepti dnerisi sunulmus
ve bu ¢aligma bir Savunma Sanayii {irlinline yonelik uygulanarak etkinligi aragtirilmistir.

Bu ¢alismanin devaminda:
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Durum izleme teknolojisinin regresyon ile hata tespiti yetenegi farkli Savunma
Sanayii Uriinleri 6zelinde ¢alisilabilir, kullanim konseptleri tiretilebilir.

Durum izleme teknolojisinin kalan faydali omiir kestirimi yetenegi Savunma
Sanayii Uriinleri 6zelinde galisilabilir, kullanim konseptleri 6nerilebilir.

Farkli platformlarda (hava, kara, deniz araclar1 vb.) gorev yapan farkli Savunma
Sanayii Uriinleri i¢in veriye dayali bakim uygulamalari incelenebilir.

Titresim ve akim sensoriiniin yani sira, akustik sensorler, basing sensorleri ve
benzeri sensorlerin etkinlikleri, Savunma Sanayii tirlinleri 6zelinde, veriye dayali
bakim konsepti kapsaminda incelenebilir.

Yapay Sinir Aglar1 tabanli modelleri kullanan veriye dayali bakim uygulamalari
Savunma Sanayii triinleri 6zelinde incelenebilir.

Sistem ve altsistem seviyelerinde, veriye dayali karar mekanizmalarinin
operasyonel kullanim konsepti gelistirilebilir.

Veriye dayali karar mekanizmalarinin savas alanindaki etkinligi simiilasyonlarla

ortaya koyulabilir.
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EKLER

EK 1 — Veri Seti Bilgileri

H

Column Non-Null Count Dtype
vibrationX_kurtosis 1585 non-null float64
vibrationY _kurtosis 1585 non-null float64
vibrationZ_kurtosis 1585 non-null float64
vibrationX_min_value 1585 non-null float64
vibrationY_min_value 1585 non-null float64
vibrationZ_min_value 1585 non-null float64
vibrationX_mean_value 1585 non-null float64
vibrationY_mean_value 1585 non-null float64
vibrationZ_mean_value 1585 non-null float64
vibrationX_skewness_value 1585 non-null float64

1585 non-null float64

1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64

1585 non-null float64

vibrationY _skewness_value
vibrationZ_skewness_value
vibrationX_variance
vibrationY _variance
vibrationZ_variance
vibrationX_crest_factor
vibrationY _crest_factor
vibrationZ_crest_factor
vibrationX_standard_deviation
vibrationY _standard_deviation 1585 non-null float64
vibrationZ_standard_deviation 1585 non-null float64
vibrationX_sum 1585 non-null float64
vibrationY_sum 1585 non-null float64
vibrationZ_sum 1585 non-null float64
vibrationX_margin_factor 1585 non-null float64
vibrationY_margin_factor 1585 non-null float64
vibrationZ_margin_factor 1585 non-null float64

vibrationX_peak
vibrationY _peak
vibrationZ_peak
vibrationX_rms
vibrationY_rms
vibrationZ_rms

1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64
1585 non-null float64

vibrationX_frequency_center 1585 non-null float64
vibrationX_rms_frequency 1585 non-null float64
vibrationX_root_variance_frequency 1585 non-null float64
vibrationY _frequency_center 1585 non-null float64
vibrationY_rms_frequency 1585 non-null float64
vibrationY _root_variance_frequency 1585 non-null float64
vibrationZ_frequency_center 1585 non-null  float64
vibrationZ_rms_frequency 1585 non-null float64
vibrationZ_root_variance_frequency 1585 non-null float64
current_kurtosis 1585 non-null float64
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43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

current_min_value 1585 non-null float64

current_mean_value 1585 non-null float64
current_skewness_value 1585 non-null float64
current_variance 1585 non-null float64
current_crest_factor 1585 non-null float64
current_standard_deviation 1585 non-null float64
current_sum 1585 non-null float64
current_margin_factor 1585 non-null float64
current_peak 1585 non-null float64
current_rms 1585 non-null float64
Class 1585 non-null object

Action 1585 non-null object
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EK 2 — Veri Seti Tanimlamasi

count mean std
vibrationX_kurtosis 1585.0 1.220398
vibrationY_kurtosis 1585.0 0.568854
vibrationZ_kurtosis 1585.0 2.043307

vibrationX_min_value
vibrationY_min_value
vibrationZ_min_value
vibrationX_mean_value
vibrationY_mean_value

vibrationZ_mean_value

vibrationX_skewness_value
vibrationY_skewness_value

vibrationZ_skewness_value

vibrationX_variance
vibrationY_variance
vibrationZ_variance
vibrationX_crest_factor
vibrationY_crest_factor

vibrationZ_crest_factor

vibrationX_standard_deviation
vibrationY_standard_deviation

vibrationZ_standard_deviation

vibrationX_sum
vibrationY_sum
vibrationZ_sum
vibrationX_margin_factor
vibrationY_margin_factor
vibrationZ_margin_factor
vibrationX_peak
vibrationY_peak
vibrationZ_peak
vibrationX_rms
vibrationY_rms

vibrationZ_rms

1585.0 -28.506271

1585.0 -30.624741

min 25% 50% 75% max

1.769603 0.020208 0.332838 0.664939

2195222 -0.126367 0.067726 0.140064

8.539988 0.031651 0.287737 0.442949
16.306046 -110.399612 -36.162998 -22.284403

19.195094 -200.198288 -32.473225 -25.491108

1.463151 1.484189e+01

0.235470 2.173206e+01

0.784401 1.015929e+02

-17.457933 -9.761029¢e+00

-21.140728 -1.382442e+01

1585.0 -28.004748 26.786452 -274.383545 -26.182917 -22.444916 -19.797449 -1.320726e+01

1585.0

1585.0 0.000359  0.008330

1585.0 0.001435 0.007799

1585.0

1585.0 0.008768 0.042448

1585.0

1585.0 26.893348

1585.0 40.423450

1585.0 18.556360

1585.0 5.423258

1585.0 4.922969

1585.0 6.392249 2.613808

1585.0 4.874853

1585.0 6.145816

1585.0 4.144954

-0.001899 0.009956 -0.098121 -0.009385 -0.002611
-0.101208 -0.002789  0.000854
-0.133729 -0.000955 0.001967
-0.009134 0.087182 -0.548928 -0.037832 -0.000474
-0.237194 -0.014646 0.008452
-0.017451 0.101229 -1.299985 -0.021218 -0.004946

20.471494 6.986029 11.694476 19.112263

24.433017 13.922683 24.420111 34.419528

19.378837 9.603885 12.918633 15.463241

1.404633 3.613054 4.469207 5.037967

1446011 3.449772 4.100758 4.402737

3.805637 4.806338 5.708357

1585.0 -62.461330 279.797403 -2823.525475 -267.023124 -74.610319

1585.0 6.728663 238.575701 -3022.330760

1585.0 37.075812 224.721717 -4009.204895 -25.067556

1585.0 7.669645

1585.0 6.962129 2.044969 4.878714 5.799348

1585.0 9.040005 3.696483 5.381984 6.797188

1585.0

1585.0

1585.0

1585.0

1585.0

1585.0

27.903556

31.608838

27.789374

4.874863

6.145821

4.144958

-75.171074 22.597920
52.956166
1.986451 5.109630 6.320413 7.124761
6.226410
8.072836
17.189382 9.958858 16.694696 20.764481
19.507348 13.645122 21.620420 26.233496
25.669892 12.868333 19.909723 22.534935
1.769501 2.643110 3.419719 4.371760
1.629135 3.731312 4.941672 5.866821

1173291 3.099016 3.594252 3.932335

121

1.769501 2.643110 3.419719 4.371757

1.629131 3.731311 4.941671 5.866816

1173278 3.099014 3.594250 3.932333

0.006338 3.836520e-02

0.004268 8.395553e-02

0.004471 5.820110e-02

0.034456 3.509013e-01

0.034432 3.059678e-01

0.012894 2.637075e-01

39.333998 1.367248e+02

52.973437 2.453138e+02

19.080416 2.919837e+02

5.893985 1.196257e+01

5.100095 1.378211e+01

6.987092 2.716955e+01

6.271682 1.169294e+01

7.278285 1.566250e+01

4.368114 1.708753e+01

163.786616 1.051744e+03

113.634570 2.579114e+03

121.319116 1.645752e+03

8.335354 1.691763e+01

7.212624 1.949085e+01

9.881240 3.842355e+01

35.429405 1.375458e+02

33.824261 1.897928e+02

26.796843 3.087738e+02

6.271693 1.169297e+01

7.278285 1.566259e+01

4.368116 1.708755e+01



vibrationX_frequency_center 1585.0 -0.001053 0.001555 -0.012383 -0.001727 -0.000010  0.000000 3.092507e-13

vibrationX_rms_frequency 1585.0 2182.492868 190.089259 1708.971705 2038.699267 2229.093250 2345.739140
2.552330e+03

vibrationX_root_variance_frequency 1585.0 2182.492868 190.089259 1708.971705 2038.699267 2229.093250 2345.739140
2.552330e+03

vibrationY_frequency_center 1585.0 -0.001004 0.001597 -0.011148 -0.001546 -0.000008 0.000000 3.484489%-13

vibrationY_rms_frequency 1585.0 2002.352844  93.551297 1840.280238 1935.538130 1984.130496 2068.637437
2.382609e+03

vibrationY_root_variance_frequency 1585.0 2002.352844 93.551297 1840.280238 1935.538130 1984.130496 2068.637437
2.382609e+03

vibrationZ_frequency_center 1585.0 -0.000739 0.001109 -0.006965 -0.001184 -0.000003 0.000000 6.257134e-13

vibrationZ_rms_frequency 1585.0 3863.059746 188.795628 3454.425897 3846.566127 3893.301806 3998.934331
4.412566e+03

vibrationZ_root_variance_frequency 1585.0 3863.059746 188.795628 3454.425897 3846.566127 3893.301806 3998.934331
4.412566e+03

current_kurtosis 1585.0 8.083986 1.212430 2.581382 7.223851 8.152734  8.935041 1.149103e+01
current_min_value 1585.0 0.029992 0.004147 0.020004 0.030112 0.030823  0.032323 4.133589e-02
current_mean_value 1585.0 0.353103 0.039355 0.280397 0.326231 0.347591  0.366545 5.061427e-01
current_skewness_value 1585.0 3.110146 0.185271 2.084767 2.989290 3.134169 3.242726 3.617816e+00
current_variance 1585.0 0.116900 0.033580 0.051592 0.085050 0.129983  0.143809 1.876347e-01
current_crest_factor 1585.0 3.205534 0.179408 2547553 3.131198 3.243894  3.327178 3.533141e+00

current_standard_deviation 1585.0 0.338038 0.051303 0.227139 0.291632 0.360531  0.379221 4.331682e-01

current_sum 1585.0 9773.364632 1820.136389 5566.834457 8480.016556 9500.534122 10469.701110 1.684592e+04
current_margin_factor 1585.0 4.533310 0.253721 3.602784 4.428183 4.587558  4.705340 4.996616e+00
current_peak 1585.0 1.575878 0.150597 1.375270 1.403352 1.678458  1.708495 1.785854e+00
current_rms 1585.0 0.491631 0.037814 0.411019 0.456922 0.504944  0.520438 5.786304e-01
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