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TURBOFAN UCAK MOTORU VE RULMAN VERILERINDE KASKAT
DERIN OGRENME MODELLERIYLE KESTIiRiMCi BAKIM

OZET

Gelisen sensor teknolojisi ve Endiistri 4.0 devrimiyle beraber iiretim hatlarindan ve
sistemlerin her bir adimindan biiylik miktarda veri toplanmaktadir. Elde edilen bu
veriler hem kalite kestirimi hem de sistem ve ekipmanlarinin bakim zamanlarinin
kestiriminde kullanilmaktadir. Endiistri 4.0 ile beraber bakim faaliyetleri de evrim
gecirmistir ve kestirimeci bakim ile arizalar meydana gelmeden kestirilmesi {izerine
calisiilmaktadir.

Bakim siireclerini giiniimiizde hassas firiinlerin ¢ok¢a olmasi ve iiretimdeki
giivenirlilik sebebiyle daha da dnem kazanmistir. Dogru zamanda yapilan bakim
faaliyetleri hem kaliteyi artirmakta hem de bakim maliyetlerini diistirmektedir.
Kestirimei bakim uygulamalari ile arizalar meydana gelmeden 6nce ve ancak gereksiz
par¢a degisimini de Onleyecek sekilde sistemlerin takibi yapilmaktadir. Ayrica
toplanan veriler ile yapilan bu ¢alismalarda duraksama siirelerini azaltmak i¢in veriler
igerisinde arizanin kaynagi ve tiiriiniin de kestirimi yapilmakta ve maliyetleri daha da
azaltilabilmektedir. Bu tez kapsaminda sistem ve ekipmanlarindan elde edilen veriler
iizerinde kestirimci bakim kapsaminda Kalan Faydali Omiir ¢alismalar1 yapilmustir.
Bu kestirim modellerinde makine 6greniminin bir alt dali olan derin 6grenme yapilari
kullanilmastir.

Bu tez kapsaminda Commercial Aero-Propulsion System Simulation ugak motoru veri
kiimesi ile rulman titresim verileri iizerinde Kalan Faydali Omiir kestirimi ¢calisilmistir.
Bu caligmalarda veri odakli bir model gelistirilmesi amaglanmistir. Derin 6grenme
tabanli kestirim modelleri sunulmustur. Ozellikle son yillarda &n plana ¢ikan Oz-
Dikkat Katmani temelli yapilar dnerilmistir. Boylelikle hem sensor verilerinde hem de
thtiyag duyulan Ozniteliklerde sonuca etki edecek noktalara odaklanilmasi
amagclanmistir.

Ugak motoru veri kiimesinde Oz-Dikkat katman1 ve kisayol igeren katman yardimiyla
daha hassas kestirimler yapan bir model gelistirilmistir. Ayrica bu kestirim problemi
i¢in asimetrik bir kayip fonksiyonu nerilmistir. Iermis oldugu dort farkli senaryo ve
alt veri kiimelerinde basarimlar1 test edilmis ve elde edilen basarili sonuglar
raporlanmstir. Onerilen model ile FD001, FD002, FD003, FD004 alt veri kiimelerinde
Karekok Ortalama Karesel Hata metriginde sirasiyla 11.017, 23.14, 12.62, 26.39
degerleri elde edilmistir. Bu problem kapsaminda veri yarismasinda Onerilen skor
fonksiyonunda ise sirastyla 157.19, 2490.09, 218.6, 3800.15 degerleri elde edilmistir.
Calisma kapsaminda 6nerilen modelin belirli katmanlarinin sonuglar iizerine olan
etkisi de ayrica incelenmistir.

Rulman titresim veri kiimesinde son yillarda kullanildigi alanlarda {istiin basarim
sonuglar1 veren Dondistiiriicii yapis1 baz alinarak yeni bir derin 6grenme modeli
sunulmustur. Bu veri kiimesinde yliksek ornekleme frekansina sahip titresim verileri
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frekans uzayindaki barindirmis oldugu bilgi Onisleme ile kullanilabilir hale
getirilmistir. Mel frekans uzayima getirilen veriler derin bir yapiya sahip model ile
egitilmistir. Veri kiimesinin oOnerildigi veri yarigmasinda kestirim modellerinin
basarimlarinin karsilastirilmasi i¢in yeni bir skor degerlendirme fonksiyonu one
stiriilmiistiir. Test rulmanlan {izerinde elde edilen sonuglar bu skor fonksiyonunda
0.433 degerini vermistir. Test veri kiimesindeki her bir rulmanda elde edilen sonuglar
ve genel skor degeri literatiirdeki diger modellerle karsilagtirmali olarak sunulmus ve
basarimdaki iistlinliik belirtilmistir.

Artan veri miktar1 ve derin 6grenme tekniklerinin gelismesi ile daha hassas Kalan
Faydali Omiir tahminleri yapilabilmektedir. Ozellikle tahmin ¢alismalarinda yeni
modellerin ortaya konmasi ve bu yapilarin titresim, ugak motorlar1 gibi verilerde derin
yapilarla uygulanmasi basarili sonuglar vermektedir. Bu yapilarin sistemlere
uygulanmasi daha giivenilir ve izlenebilir yapilarin kurulmasinin 6niinii agmustir.

Anahtar kelimeler: Kestirimeci Bakim, Kalan Faydali Omiir, Oz-Dikkat,
Déniistiiriicii, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme.
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PREDICTIVE MAINTENANCE ON TURBOFAN AIRCRAFT ENGINE AND
BEARING DATA WITH CASCADE DEEP LEARNING MODELS

SUMMARY

With the developing sensor technology and the Industry 4.0 revolution, a large amount
of data is collected from each step of the production lines and systems. These obtained
data are used for both quality estimation and estimation of maintenance times of
systems and equipment. With Industry 4.0, maintenance activities have also evolved,
and predictive maintenance is being worked on before malfunctions occur.

Maintenance processes have become more important today due to the high number of
sensitive products and reliability in production. Maintenance activities performed at
the right time both increase quality and reduce maintenance costs. With predictive
maintenance applications, systems are monitored before failures occur and in a way to
prevent unnecessary parts replacement. In addition, in these studies carried out with
the collected data, the source and type of failure can be predicted within the data to
reduce downtime, and costs can be further reduced. Within the scope of this thesis,
Remaining Useful Life studies were carried out within the scope of predictive
maintenance on the data obtained from systems and equipment. Deep learning
structures, a sub-branch of machine learning, were used in these prediction models.

Within the scope of this thesis, the Remaining Useful Life estimation was studied on
the Commercial Aero-Propulsion System Simulation aircraft engine dataset and
bearing vibration data. In these studies, it is aimed to develop a data-driven model.
Deep learning-based prediction models are presented. Self-Attention Layer-based
structures, which have come to the forefront in recent years, are proposed. Thus, it is
aimed to focus on the points that will affect the result both in sensor data and in the
required attributes.

In the aircraft engine dataset, a model that makes more precise predictions with the
help of the Self-Attention layer and the layer containing shortcuts has been developed.
In addition, an asymmetric loss function is proposed for this prediction problem. The
model is tested on four different scenarios and sub-datasets, and the successful results
are reported. With the proposed model, 11.017, 23.14, 12.62, and 26.39 values were
obtained in the Root Mean Squared Error of evaluation metric in FD001, FD002,
FDO003, and FD004 sub-datasets, respectively. In the score function proposed in the
data competition within the scope of this problem, 157.19, 2490.09, 218.6, and
3800.15 values were obtained, respectively. Within the scope of the study, the effect
of specific layers of the proposed model on the results was also analyzed.

In the bearing vibration dataset, a new deep learning model is presented based on the
Transformer structure, which has given superior performance results in the fields
where it has been used in recent years. In this dataset, vibration data with high sampling
frequency is made available by preprocessing the information contained in the
frequency domain. The data brought to the Mel frequency domain were trained with a
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model with a deep structure. A new score evaluation function is proposed to compare
the performance of the prediction models in the data competition where the dataset is
proposed. The results obtained on the test bearings gave a value of 0.433 in this score
function. The results obtained on each bearing in the test dataset and the overall score
value are presented in comparison with other models in the literature, and the
superiority in performance is indicated.

More accurate Remaining Useful Life predictions can be made with the increasing
amount of data and the development of deep learning techniques. In particular,
introducing new models in prediction studies and applying these structures with deep
structures in data such as vibration and aircraft engines give successful results.
Applying these structures to systems has paved the way for establishing more reliable
and traceable structures.

Keywords: Predictive Maintenance, Remaining Useful Life, Self-Attention,
Transformer, Machine Learning, Deep Learning.
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1. GIRIS

Bakim bir makine, makinenin bir pargast veya makinelerden olusan sistemler ile
fabrika gibi bir biitiinilin islevselligini devam ettirebilmesi ile tekrar calisabilir hale
getirilmesi i¢in yapilan tim fiziksel veya fonksiyonel caligmalarin biitlinii olarak
tanimlanmaktadir [1]. Bakim islevinin en 6nemli sebebi lizerinde calisilan makine
veya parcasinin saglik durumunun kendisi ve ¢evre parcalari i¢in kritik 6neme sahip
olmasidir. Bir parcanin bakiminin yapilmamasi durumunda parganin bozularak
bulundugu sistem iizerinde yikici sonuglari olabilmektedir. Ayrica bakim ile kullanilan
makinelerin veya iiretim bantlar1 gibi biiyiik capli sistemlerde maliyetlerin diismesine

yardimci olmaktadir.

Bakim islevinin yapilma zamanina goére bakim maliyetleri cesitlilik
gosterebilmektedir. Bu maliyetler ise bakim i¢in gerekli is¢ilik maliyeti, degistirilen
parcalarin maliyeti, arizaya yakin kalite disilikliigiinden kaynakli maliyet ve bakim
aninda makinenin ve TUretimin duraksamasindan kaynaklanan maliyetlerden
olusmaktadir. Makine ve parcalarina dogru zamanda yapilan bakim ile kazalar
engellenebilmekte ve makinenin  kullannm  Omrii  uzatilarak  maliyetler

diistiriilebilmektedir.

Insanoglu araglar iiretip kullanmaya basladigindan beri bakim isleri yapilmaktadur.
Birinci sanayi devrimi ve dncesinde tretilen araglar veya makineler ariza meydana
gelene kadar kullanilmaktaydi. Ariza meydana geldiginde ise ya bakimi yapilir ya da
yenisi ile degistirilerek kullanima devam edilmekteydi. Bu yapilan bakim caligsmasi
literatiirdeki ¢aligsmalarda diizeltici bakim calismasi olarak anilmaktadir [2]. Zaman
ilerledik¢e bakim calismalarina olan bakis degisim gostermistir ve bakimin énemi
gitgide artmistir. Makine veya sistemler {izerindeki bakim ¢alismalar1 analiz edilmis
ve iki ana baslikta bakim caligmalar1 toplanmistir. Bu bakim caligmalar diizeltici
bakim ve onleyici bakim calismalaridir. Ayrica yapilan analizler ve gelisen teknoloji
ile dnleyici bakim ¢alismalar1 da evrim gegirmistir. Degisen bakim stratejileri kosul-
bazli bakim, planli bakim ve kestirimci bakim caligmalar1 olarak onleyici bakim

stratejisinin altinda yer almaktadir. Bu yap1 Sekil 1.1 gdsterilmektedir.
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Sekil 1.1 : Endiistriyel bakim cesitleri.

Onleyici bakim ¢alismalar1 fabrikalarin bakim maliyelerini azaltmak ve kullanilan
makine ve sistemlerin dmriinii uzatmak icin detaylica tasarlanip uygulanmaktadir.
Kosullu bakim ¢alismasinda izlenilen makinelerin daha 6nceki bakim tecriibelerinden
faydalanarak sensor verilerinden bir veya fazlasinin normal degerlerin disinda
cikmasiyla veya bir kosulu tetiklemesiyle bakim karar1 alinmaktadir. Bu bakim karari
ile sistem ariza vermeden ve liretimde bekleme siiresini arttirmadan bakim yapilarak
maliyet diisiiriilmeye ¢alisilir. Ancak her makine icin degistirilmesi gereken parcalar
icin veya bakim yontemi i¢in gerekli ekipmanin bulundurulmasi ve depolanmasi
gerekmektedir. Bakim i¢in tetiklenen kosul zaman zaman gereksiz parga degisimine

sebep olabilmektedir.

Planli bakim faaliyetlerinde ise yine ge¢mis bakim verilerine ve takvimine bakilarak
ariza meydana gelmeden pargalarin degistirilmesine ve sistemlerin bakima alinmasina
karar verilir. Bu bakim ¢alismasinda en 6nemli iyilestirmeler fazladan par¢a depolama
sorunun Oniine gecmek, sistemler arizalanmadan ve iretim durmadan bakim
faaliyetlerini gergeklestirmek ve tiim sistemlerin bakim zamanlarini ayni zaman
dilimine gore ayarlayarak tiim {retim hattinin farkli zamanlarda durmasim
engellemektir. Bu sebeple biiylik iiretim tesislerinde belli araliklarla iiretim durdurulur
ve tiim sistemler bakima alinmaktadir. Ancak bu bakim tiiriinde de 6ngoriilemeyen
arizalar iiretimi durdurabilmektedir. Uretimde kullanilan makineler ve pargalar ne
kadar kalite kontrollerinden ge¢cmis olsa da vadedilen kullanim Omiirlerini

sunmayabilmektedir. Boyle arizalanan pargalar planli bakimi zorlastirmaktadir.

SKF miihendislik grubunun yapmis oldugu calismada doner makine elemanlarindan
rulmanlarin  bir deney yardimi ile {zerlerine uygulanan stresle Omiirlerini
incelemislerdir. 30 farkli rulman iizerinde yaptiklar1 calismada rulmanlar1 arizaya
kadar c¢aligma siirelerini kaydetmisler ve Sekil 1.2’de rulman Omiirlerini

gostermislerdir [3]. Sekil incelendiginde bazi rulmanlarin 15 saatlik ¢alisma siireleri
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olurken bazilarmin 300 saate kadar cikabilmektedir. Bu c¢aligmanin diger doner
makinalara veya sistemdeki diger pargalar iginde olabilecegi varsayilabilir. Bu
durumda planli yaklasimda bakim faaliyetleri en diistige gore yapilirsa gereksiz parga
degisimine yol agabilir. Aksi durumda ortalama bir deger alinsa bile bu sefer
beklenenden daha kisa siirede arizalanan rulman veya pargalar sistemde arizaya sebep

olabilir ve tiretimin durmasina sebep olabilmektedir.

Rastgele Ariza Oriintileri
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Kaynak: SKF Rulman Numarasi

Sekil 1.2 : 30 farkli rulmanin zaman bazinda bakimlari [3].

Onleyici bakim g¢aligmalarinda gelisen sensdr teknolojileri ve hesaplama giiciiyle
birlikte bakima olan bakis daha proaktif bir yapiya biirinmiistiir. Farkli zaman
dilimlerinde ariza meydana gelen parcalarda planli bakim siirecinin yliriitiilmesi zor
olmaktadir. Uygun zamanlarda yapilmayan bakimlar sebebiyle iiretilen iirlinlerin
kalitesi diismekte ve tiim iiretim sistemi iizerindeki genel maliyetler artmaktadir. Bu
sebeple bu ve benzeri sorunlarin iistesinden gelmek i¢in kestirimci bakim ¢alismalari
On plana ¢ikmaktadir. Kestirimci bakimda ise sistemler iizerinde sensorler ile siirekli
izleme yapilmakta ve ariza meydana gelmeden uyar1 vererek bakim faaliyetleri
gerceklestirilmektedir. Boylelikle gereksiz par¢a degisiminin ve fazladan parca
depolama isleminin Oniine geg¢ilmektedir. Ayrica daha proaktif bir yapiya dogru
caligmalar yiiriitiildiigiinde parcada meydana gelen arizanin teshisi de

yapilabilmektedir.
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Diizeltici bakim ve dnleyici bakim ¢aligmalari Sekil 1.3’te bakim maliyetleri ve sistem
giivenirliligi adina karsilastirmalart yapilmistir. Sekil 1.3°te tiim diizeltici bakim ve
Onleyici bakim stratejileri zaman ve kullanilabilirlige gore incelenmistir [4]. Efektif
bakim islevi ariza meydana gelmeden ¢ok kisa siire 6nce sistemleri durdurup bakima
alinmasi ve bakim siiresinin minimum tutulmasi ile olmaktadir. Eger ¢ok gec¢ bakima
alinirsa sistem arizadan sonrasina denk gelebilir ve daha biiyilk maliyetlere sebep
olabilir. Cok erken yapilan bakimda ise sistem sik sik bakima alinabilecegi gibi
gereksiz par¢a degisimlerine, fazla bakim ekipman ve ekiplerine gerek duyacagindan
bakim maliyetlerini arttiracaktir. Rastgele meydana gelebilecek arizalar disinda biiyiik
koruma saglasa bile maliyet konusunda sikint1 olusturabilmektedir. Grafikte de
goriilecegi iizere tiim bu degerlendirmelerden sonra kestirimci bakim ¢alismalar1 hem

arizaya olan yakinligi hem maliyetlerdeki yeri i¢in en efektif bakima daha yakin bir

bakim faaliyetidir.
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Sekil 1.3 : Zaman-olay kritikligi ile bakim maliyetlerine gore bakim tiirlerinin yeri

[4].
1.1 Diizeltici Bakim

Diizeltici bakim faaliyetleri bakim stratejileri icerisinde en basit olani olarak yer
almistir. Bu bakim yontemi insanligin araglar ilk kullanmaya bagladigi donemden
giiniimiize kadar devam etmektedir. Kullanildig1 yere gore diger bakim tiirlerinden
daha avantajli oldugu yerler olabildigi gibi ¢ok bilyiik risklere ve faaliyetlere de sebep
olabilmektedir. Par¢anin kendisinin ucuz ve degistirilmesi kolay olan yerlerde
diizeltici bakim calismalar1 yapilmaktadir ve diger yontemlere gore daha avantajlidir.
Ancak ge¢misten glinlimiize kadar incelenen bakim faaliyetlerinde hayati degere sahip
parca veya makinelerin bakimlar1 diizeltici bakim yontemleri ile yapilmasi yikici

sonugclara sebep oldugu goriilmiistiir.

Bu bakim faaliyetlerinde sistemde veya parcalarinda ariza meydana gelene kadar

bakimin yapilmamasi, ariza meydana geldiginde basit bir yapr i¢in degisimin
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gerceklestirilmesi ve karmasik sistemlerde ise arizanin meydana geldigi parcanin
degistirilmesi prensibi ile ¢alisilmaktadir. Basit yapilara sahip parcalarda sensorler ile
izleme yapmak yerine bu tiir bir bakim faaliyeti uygulamak tiim iiretim sistemi icin
daha az maliyet saglamaktadir. Ancak artan yiiksek teknolojik faaliyetler, karmasik ve
birgok pargadan olusan sistemlerde diizeltici bakim faaliyetlerinin maliyeti artirdig1 ve
tiretimi durdurdugu gézlenmistir. Ayrica rekabetin yogun oldugu sektdrlerde iiretilen
her iirtiniin yiiksek kaliteli olmas1 adina bu bakim faaliyetlerinin uygun olmadigi

belirtilmistir [5].

1.2 Onleyici Bakim

Onleyici bakim faaliyetleri gelisen teknoloji ve artan kompleks sistem yapisi ile iiretim
sistemlerinin ve fabrikalarin temel bakim islevi haline gelmistir. Bu bakim
faaliyetlerinin en temel, basit stratejisi planli bakimdir. Sistemlerdeki pargalarin
gelisen sensor teknolojisinden gelen veriler ile stirekli olarak izlenebilmesini
saglamigtir. Boylelikle ekipmanlardan gelen sensor verilerine gore kosullarin
belirlendigi ve kosullu bakim faaliyetlerin olusturuldugu bir yapi dogmustur.
Sensorlerden alinan verilerin artmast ve gelisen makine 6grenimi yontemleri ile
kestirimci bakim faaliyetleri daha proaktif bir yap1 olarak ¢ok daha fazla 6n plana
cikmaya baslamistir. Gelecek boliimlerde bu 6nleyici bakim faaliyetlerinden detaylica

bahsedilecektir.

1.2.1 Planh bakim

Planli bakim faaliyetleri 6nceki bakimlardan edinilen bilgiler ve zaman kayitlarina
bakarak yeni bakim zamaninin ayarlanmasi temeline dayanir. Periyodik bir yapisi
vardir ve ariza meydana gelmeden bakimin gerceklesmesi amaclanmaktadir. Bu
periyodik yap1 ise daha 6nce yapilan bakimlarda ekipmanlarin dmiirlerinin ve bakim
islevlerinin istatiksel verileri alinarak belirlenmektedir. Ayrica bu bakim tiirlinde
bakim siirecinde ekipmanlarin dmiirlerini uzatmak adina yaglama, kontrol edilmesi,
degistirilmesi ve {riin kalitesinin degismemesi igin kalibre edilmesi gibi islemler
yapilmaktadir [2]. Boylelikle bakim igin duraklatilan sistemde bakimi yapilan parca
disinda diger parcalarda incelenerek Omiirleri uzatilmis ve bir sonraki bakim i¢in

aradaki siire uzatilmis olmaktadir. Her bakim aninda arizalanan parcgalarin degisimi ve
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diger bakim islemlerinin yapilmasi iiretim sistemleri i¢in bakim maliyetini

artirmaktadir.

Kalitenin 6nem arz ettigi sektorlerde ve yiiksek teknoloji kullanilan yerlerde bakim
maliyeti daha da 6nem kazanmaktadir. Planli bir bakim izlendiginde genel itibari ile
par¢a degisimi yapilmakta ve maliyeti arttirmaktadir. Ayrica her parga bu takvim
stirecinde belirlenen zamandan 6nce bozulmama durumu gostermemektedir. Cevre
kosullarinin etkisi veya parcanin iiretici de hatali iiretilmesi sonucu daha erken

meydana gelen bozulmalar da maliyeti katlamaktadir [6].

Bu bakim tiiriinde takvim hazirlama islevi alaninda uzman planlamacilar, ekipman
tireticilerin vermis olduklar1 kullanim Omiir programlarina gore hazirlanmakta ve
geemis deneyimler ile bakim siirecleri goz Oniine alinarak kisa siireli veya uzun siireli
bakimlar planlanmaktadir. Rastgele meydan gelecek arizalar hazirlanan takvimin

disina ¢ikmaktadir ve son yillarda daha proaktif bir yapi lizerine ¢alisilmaktadir.

1.2.2 Kosullu bakim

Kosullu bakim faaliyetleri, sistem ve bilesenlerini birgok sensor araciligiyla takibi
yapilarak durumundaki degisimine gore bakim karar1 alinmasi temeline
dayanmaktadir. Bu yapida bakim yapilacak sistem iizerinde uzmanlasmis ekiplere
ihtiyag duyulmaktadir. Bu ekipler sistemden gelen verileri inceleyip, Sistemin
davranigin1 analiz etmekte ve daha dnceki tecriibelere, bakim kayitlarina gére normal
davranisin disina ¢ikildiginda bakima alinmasimmi kararin1  vermektedir. Bu
sensorlerden veriler periyodik olarak veya siirekli olarak alinmaktadir [2]. Toplanan
veriler incelendikten sonra bir bakim oOriintiisii olusturulmakta ve sistem belirtilen

oriintiiye gore bakimlar1 planlanmaktadir.

Kosullu bakim i¢in sistemlerden sensor verileri ile o sistem lizerinde uzmanlasmis
ekiplere ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen verileri ancak alaninda uzman kisiler
okuyup yorumlayabilmekte ve ona gore bakim kararim1 verebilmektedir. Bu bakim
faaliyetini en basitiyle ele alirsak sensér verisi olmadan dahi anormal sekilde
davranmaya baslayan ve bunun tespitini gozlemleyerek, dinleyerek yapan ekipler
olabilmektedir. Bu sebeple onleyici bakim stratejilerinde daha basit ekipmanlar igin az
maliyetli bir ¢6zlim olarak karsimiza ¢ikan bir stratejidir. Ancak alinan bu kararlar her
zaman dogru olmadig1 gibi bakim yapildiginda da gereksiz parca degisimi ve fazladan

duraksama ile bakim maliyetlerini arttirabilmektedir.
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Bir sistemin veya parcasinin arizaya kadar olan siiresi veya literatiirdeki diger ismi ile
Kalan Faydali Omrii dogru sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu bakim
faaliyetlerinde uygun zamanda alinacak bakim karar1 ile maliyetler minimize
edilecektir. Ancak arizaya ¢ok yakin olarak alinan kararlarda ise onerilen modellerin
esnekliginden veya hata payindan dolay1 bakim kararini yanlis alinabilmektedir. Sekil
1.4°te gosterildigi gibi arizaya kalan siireye gore bakim maliyeti ile giivenirliligi
gosterilmektedir [2]. Bu grafikten de goriilecegi lizere kullanilan modellerinde hata

payin dikkate alarak uygun zamanda bakim kararinin alinmasi gerekmektedir.
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Sekil 1.4 : Bakim maliyetleri ve bakima kalan siire grafigi [2].

Bu bakim tiiri planli bakim faaliyetine gére daha kompleks ve iyi uygulandiginda
gereksiz maliyetleri diislirse de rastgele hatalara ve bilinmeyen arizalara gore karsi
giivenilir olmamaktadir. Gelisen sensor teknolojisi artan veri miktari ile derin 6grenme

alanindaki gelismeler bakim faaliyetlerini kestirimei bakima dogru kaydirmustir.

1.2.3 Kestirimci bakim

Gegmisten giinlimiize endiistride meydana gelen devrimler ile liretim hatlarinda biiyiik
degisimler olmustur. Bu devrimler sonucunda bakima olan bakis agis1 degismis,
giivenirlilik ve iiriin kalitesinin daima saglanmasi adina dnleyici bakim stratejileri
gelistirilmistir. Uciincii sanayi devrimi ile otomasyon sistemleri gelistirilmis ve
iiretime entegre edilmeye basglanmistir. Ayrica gelisen sensor teknolojileri de bu
entegrasyona dahil edilerek hem sistemlerden hem de {iretimin bir¢ok noktasindan
veriler alinmaya baglanmistir. Bu veriler {irlin kalitesini denetledigi gibi makinelerin

caligmalarin1 da izlemektedir.
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Ugiincii sanayi devrimi ve sonrasi ile iiretim hatlar1 gitgide daha karmasik yapilar
haline gelmistir. Uretim hatt1 boyunca herhangi bir makine veya sisteminde meydana
gelen ariza liretimin tamamini durdurabilmektedir. Bu sebeple bakim islevinin hizla
yapilmasii, dogru teshisi ve onarmmin halledilmesini gerektirmektedir. Onceki
boliimlerde bahsedilen stratejilerle arizalar meydana gelmeden Oniine gegilmeye
calisilmaktadir. Ancak beklenmedik arizalar kazalara veya beklenmeyen
duraksamalara sebep olmaktadir. Bunun sonucunda da bakim maliyetleri

artirmaktadir.

Gelisen sensor teknolojileri ve nesnelerin interneti ile daha fazla kaynaktan tiretim
hatlar1 izlenmeye baglanmigtir. Kestirimci bakim ¢alismalari da elde edilen bu veriler
1s18inda ariza meydana gelmeden makine veya pargasina ait ariza kestirimlerini
sunmaktadir. Son yirmi y1lda makine 6grenimi ve sinir aglar1 yapisinda meydana gelen
biiylik atilimlar ile kestirimci bakim c¢alismalart daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir.
Kestirimei bakimin temelini sensorlerden gelen biiyiik veriler ile bu verileri igleyecek

gelismis kestirim algoritmalari olusturmaktadir [3].

Ozellikle igerisinde yiiksek teknoloji barindiran ve hayati dneme sahip makine veya
techizatlarin bakiminda erken tahmin ve dogru teshis ¢ok biiyiik bir 6neme sahiptir
[7]. Kestirimci bakim ile farkli stratejilerin gelistirilmesi bakimin erken tahmininin
yapilmasint saglamaktadir. Kestirimci bakim ¢aligmalarinda farkli sekillerde
ekipmanlarin takibi gerceklestirilebilmektedir. Bunlar makineye ve izlenilen pargasina
ait Kalan Faydali Omiir (KFO) ile makinenin Saglik Indeksinin (SI) takibinden
olusmaktadir. Kalan Faydali Omiir literatiirde bir bakim ¢alismasindan veya ilk
kullanima baglanip arizanin meydana geldigi zamana kadar kalan siireyi ifade
etmektedir [8]. Bu kestirimci bakim yaklasiminda KFO degeri sensor verileri anlik
olarak geldigi siirece her gelen veri noktasi ile yeni tahminler yapilmasi temeline
dayanmaktadir. Bu yap1 da tahmin edilen Omiirler {izerinde calisilan ekipmanin
yapisina gore saniye, saat, glin olabildigi gibi dongii, atim gibi takip edilen durumlar
da olabilmektedir. Ayni sekilde Si takibinde ise sistemin veya pargalarinin baslangicta
sorunsuz calistif1 ve zamanla arizaya gittigi varsayimina dayanmaktadir. Burada
yapilan kestirimler ise 0 ile 1 arasinda degisen makinenin durumunun nasil oldugunu
ifade eden degerlerdir. Bu iki farkli yaklagim kullanilarak arizalar meydana gelmeden,
iiriin kalitesi diigmeden, giivenilirligi yiiksek ve kullanilabilir bir bakim faaliyeti

olusturulabilmektedir [9]. Dogru sekilde ve Onceden kestirilen arizalar ile uzun
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ekipman Omrii, daha az ariza ve bununla gelebilen kazalar ile gereksiz parca

degisiminin 6niine gegilebilmektedir [10].

Kestirimci bakim galismalar1 gelisen makine 6grenimi algoritmalar1 ve gegcen zamanla
artan sensOr verileri ile daha da ileri seviyede incelemelere evrilmektedir. Prognostik
kavrami ile bu evrilmeyle ortaya atilmis ve yapist ile arizaya olan siire yani KFO
kestirimi ile ekipman durum kontrolleri yaninda ariza meydana geldiginde arizanin
kaynaginin tespiti yapilmak istenmektedir. Bir makine {izerinden alinan sensor verileri
ona ait bircok parganin durumunu da iginde barindirmaktadir. Prognostik ile de
herhangi bir arizaya ne kadar kaldigin1 hem de bu arizanin, eski ariza bilgilerine
dayanarak, ne tiir bir ariza oldugunu kestirmeye calisilmaktadir. Boylelikle bakim
faaliyetleri kestirimler ile optimize edilmis olmaktadir. Ayrica bakim anina
gecildiginde ise arizanin kaynagi erkenden teshis edildigi i¢in duraksamalar minimize
edilmektedir [11].

Kestirimci bakim ¢alismalarinin dogru ve kesin bir sekilde gergeklesebilmesi i¢in bazi
sartlarin saglanmas1 gerekmektedir. Incelenecek sistemin tamami ya da bilesenlerinin
belirlenmesi ve calisma yapisina gére uygun sensorlerin kararlastirilarak hassas
Ol¢iimlerin alinmasi1 gerekmektedir. Alinan verilerin uygun bir plan dogrultusunda
depolanmasi ve arizalar meydana geldik¢e hem arizanin ¢esidi ve zamani kaydedilerek
hem de arizanin kok nedeni kaydedilerek verilerin dogru bir sekilde etiketlenmesi
saglanmalidir. Ardindan bu veriler gelisen makine 6grenimi ve derin Ogrenme
algoritmalar1 ile islenerek karar mekanizmalarimin olusturulmasi gerekmektedir.

Boylelikle bakim maliyetleri azalacak ve sistem giivenirliligi artacaktir [12].

Bunlarin yani sira kestirimcei bakimin incelenecek sisteme uygulanmasinin zorluklari
da bulunmaktadir. Oncelikle incelenecek sistemden veri elde etmek zor olmaktadir.
Hassas sensorlerin sisteme entegrasyonu verilerin dogru sekilde alinmasi ve senaryoya
uygun sekilde etiketlenmesi gibi zorluklar bulunmaktadir. Ayrica elde edilen sensor
verilerin biiylik bir liretim tesisinde takibi, depolanmasi ve islemeye uygun hale
getirilmesi gerekmektedir. Bazi isletmelerin ya bu sistemi idare edecek altyapilar1 ya
da bunlar1 kontrol edebilecek ekipleri bulunmamaktadir. Bunlarin yaninda bir bakim
kestirim modeli gelistirilmis ve sisteme entegre edilmis olsa bile rastgele meydana
gelebilecek arizalar az da olsa tehlike arz etmektedir. Bu sebeple toplanacak etiketli

verilerin sayisinin fazla olmasi ve farkli tiir arizalardan olugsmasi gerekmektedir [13].
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Kestirimeci bakim ¢aligmalarinda kullanilmak iizere literatiirde farkli veri kiimeleri
iiretilmigtir. Uretilen veri kiimeleri gercek hayattaki sistemlerin benzetim
programlarinda modellemesi ve bu modellerden verilerin alinmasi ile olusturulabildigi
gibi laboratuvar ortaminda deneysel caligmalar ile de veriler toplanabilmektedir.
Ayrica direk iiretim hatlarindan veya ¢alisan sistemler lizerinden veriler toplanarak da
KFO ¢alismalar1 yapilmaktadir. Kestirimci bakim igin tehlikeli veya maliyetli olan
sistemlerde veri kiimelerinin hazirlanmasi benzetim ortaminda modellemeler

uzerinden olmaktadir.

Literatiirde siklikla kullanilan ve bozulma modellerin test edildigi standart veri
kiimeleri mevcuttur. Bu veri kiimeleri agik kaynak olup farkli kurumlar tarafindan
farkli senaryolarda olusturulmustur. Veri kiimelerinde kullanilan sistemler rulmanlar,
ucak motor verileri, bataryalar ve disli ¢arklar1 gibi doner makina elemanlarindan
olusmaktadir. Agik kaynak veri kiimelerinden National Aeronautics and Space
Administration (NASA) Ames Arastirma Laboratuvari tarafindan olusturulan
Commercial Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPSS) veri kiimesi ugak
motorlarinin modellenmesi ve arizalarin tahmini tizerine olusturulmustur [14]. Bu veri
kiimesi iizerinde KFO calismalar1 literatiirde yapilmaktadir. Bununla birlikte
NASA’nin Akilli Bakim Sistemleri Merkezi tarafindan Prognostics and Health
Management (PHM) 2012 konferansindaki veri yarismasmnda KFO tahmini igin
rulman veri kiimesi saglanmistir [15]. Bu veri kiimesi rulmanlarin ¢alisma siireleri
boyunca titresim verilerinin izleyen sensor verilerinden olugmaktadir. Literatiirde
kurum ve tiniversiteler is birliginde birgok rulman veri kiimesi de bulunmaktadir. Case
Western Reserve University (CWRU) ve Paderborn University tarafindan hazirlanan
Paderborn rulman veri kiimeleri de mevcuttur ve bunlar hem teshis hem de prognostik
caligmalarinda kullanilmaktadir [16-19]. Ayrica yine NASA is birliginde freze

iizerinde KFO tahmini igin veri kiimesi hazirlanmistir [20].

Bu tez c¢alismasinda kestirimci bakim {izerinde c¢alismalar yapilmistir. Kestirimei
bakimin alt inceleme alanlarindan olan KFO kestirimi iizerine durulmustur. Bu alanda
gercek zamanli iiretim sistemlerinden verilerin elde edilmesi zorlugundan dolayr KFO
icin literatiirde caligilan veri kiimeleri {izerinde modeller gelistirilmistir. Bu tez
calismasinda ugak motoru verileri ile rulman doner makine elemani veri kiimesi
lizerinde calismalar yiiriitiilmiistiir. Gelisen derin 6grenme modelleri ve farkli

onisleme teknikleri kullanilarak KFO kestirimleri yapilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
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PHM2008 konferanslart ig¢in hazirlanmis C-MAPSS ugak motoru veri kiimesi ile
PHM2012 konferansina hazirlanmis rulman veri kiimesi kullanilmistir. Oncelikle ucak
motoru veri kiimesi lizerinde literatiirde yapilan ¢caligmalardan ve ardindan rulman veri

kiimesi tizerinde yapilan ¢alismalar detaylica incelenecektir.

Literatiirde yapilan KFO kestirim calismalar1 farkli yaklasimlara sahiptir. C-MAPSS
veri kiimesi lizerinde modelleme temelli, veri temelli veya hibrit yaklagimlar olmak
tizere li¢ farkli tiirde calismalar mevcuttur [21]. Modelleme temelli yaklasim
caligmalarinda, iizerinde calisilan sistemin fiziksel veya matematiksel modelleri
cikartilarak KFO kestirimleri yapilmaktadir. Bu kisimda istatistiksel yaklagimlar,
matematiksel modeller ve benzetimler kullanilmaktadir [22]. Modelleme
calismalarinda catlak ilerlemesi icin Paris-Erdogan modeli kullanilmis ve KFO
kestirimleri igin tstel model ile parcacik siizge¢ metodu kullanilmistir [23-25].
Glintimiizde kullanilan sistemler ¢ok fazla ekipmandan olugmakta ve karmagsik
yapilara sahip olmaktadir. Sistem karmasiklig1 arttik¢a matematiksel modellemesini
olusturmak zorlagsmaktadir. Ayrica sistem igerisindeki her bir ekipmanin g¢alisma
Omiirlerinin farkli olmasi, arizaya yaklastikca diger pargalarin bozulmasini
hizlandirmasi sebebiyle KFO kestirimleri zorlasmaktadir. Yapilan sistem modelleri ve
bunlar i¢in gelistirilen KFO kestirimleri ¢evre kosullarinin ve ¢alisma modlarinin

degismesine iyi tepki veremediginden KFO kestirimleri yeterli olamamaktadir.

Kestirimeci bakim c¢aligmalarinda model tabanli yaklagimlarin yeterli gelmedigi
problemlerde veri temelli yaklasimlarla desteklenerek veya birlikte kullanilarak hibrit
yaklagimlar kullanilmistir [26]. Model tabanli yaklasimlarda sistem veya pargalari
modellenerek bozulma modelleri olusturulsa da ¢evre kosullarina, ¢alisma kosullarina
ve gliriiltilye kars1 glirbliz ¢caligmamaktadir. Hibrit modellerde veri temelli yaklagimla
birlikte model tabanli yaklagim kullanilmis, giiriiltiilii verilere ve ¢alisma kosullarina

uyum saglamasi hedeflenmistir [27].

KFO kestirim ¢aligmalarinda makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarinda meydana
gelen gelismeler ile veri temelli yaklagimlar {izerinde ¢alismalar artmistir. Elde edilen
sonuglar model tabanli ve hibrit yaklagimlara gore cok daha iyi sonuglar
verebilmektedir. C-MAPSS veri kiimesi yaymlandigi yarigma ve sonrasi {i¢ farkli
yaklasim ile ¢calismalar yapilmistir. Yaymlanmasindan bu yana makine 6grenimi ve
derin 6grenme caligmalart ile 6zellikle glirtiltiilii olan veride ¢ok daha iyi sonuglar elde

edilmistir.
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Babu ve ark. yaptiklar1 ¢alismada C-MAPSS veri kiimesi {lizerinde ilk kez ESA yapis1
ile kestirim modeli 6nermigler ve elde ettikleri sonuglar1 makine 6grenimi yontemleri
ile karsilastirmislardir. Bu c¢alisma kapsaminda Destek Vektér Regresyon (DVR),
Relevance Vektor Regresyonu (RVR) ve CKSA, makine 6grenimi teknikleri ile de
kestirimler yapilmistir. Bu kestirimler sirasinda veriler 15 ¢evrim uzunluklu bir Kayan
Zaman Penceresine (KZP) gore hazirlanmis ve sonuglar elde edilmistir. Tiim alt veri

kiimeleri tizerinde elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur [28].

Zhang ve ark. C-MAPSS iizerinde KFO kestiriminde yeni bir derin dgrenme
algoritmasi sunmuslardir. Bu ¢alisma igerisinde makine 6grenimi algoritmalart ve
uyarlanabilir algoritmalarda uygulayarak karsilastirmali sonuglar elde etmislerdir.
Calismalarinda farklt uzunluklarda KZP’leri kullanmislardir. Ayrica 30 ¢evrim
uzunluklu zaman penceresi uygulanmis ve CKSA, Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM),
Hiyerarsik AOM (HAOM), En Az Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatdrii (EAMBSO),
Ekstra Agag Regresyonu (EAR), K Komsuluk Regresyonu (KKR), Gradiyent Artirma
(GA), Rastgele Ormanlar (RO) ve DVM algoritmalari ile sonuglar elde edilmistir [29].

Li ve ark. yapmis olduklari ¢alismada C-MAPSS veri kiimesinin FD0O1 alt veri
kiimesinde makine 6grenimi algoritmasi onermiglerdir. Bu ¢aligma kapsaminda Hafif
Gradiyent Artirma Makinesi (HGAM) algoritmas1 kullanmiglardir. Verilere 30 ¢evrim
uzunluklu zaman penceresi uygulamislar ve 0-1 arasinda normalize etmiglerdir. Elde

ettikleri sonuglar1 karsilastirmali olarak sunmuslardir [30].

Mathew ve ark. yaptiklar1 ¢alismada C-MAPSS veri kiimesinin tim alt veri
kiimelerinde Dogrusal Regresyon (DR), Karar Agaglar1 (KA), DVM, RO, KKR, K
Ortalama (KO), GA, Ada Artirma (AA), Derin Ogrenme (DO) ve Anova olma iizere
on farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanarak karsilagtirmistir. Bu ¢alismada elde
edilen sonuglar sadece Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH) hesaplanarak yapilmistir
[31].

Wu ve ark. yapmis olduklar1 calismada C-MAPSS veri kiimesinin en karmasik alt veri
kiimesi FD004’te toplu 6grenme algoritmasini kullanarak kestirim yapmisladir. Bu
calisma kapsaminda farkli temel 6grenme algoritmalari se¢ilmistir. Ayrica 21, 11, 7
ve 3 adet sensor secilerek veri kiimesi tekrar tasarlanmis ve algoritmalar egitilerek
sonuclar almmustir. Temel 6grenme algoritmalarinin hiper-parametreleri Parcacik

Siirtisi Optimizasyonu (PSO) ve Sirali Kuadratik Optimizasyon (SKO) ile optimize
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edilmislerdir. Bu temel algoritmalar veri kiimesi ile egitilerek sonuglar elde edilmis ve

karsilastirmali olarak sunulmustur [32].

Lim ve ark. yaptiklar1 calismada C-MAPSS veri kiimesindeki 21 adet sensoriin 14 linii
kullanmislar ve verilerini -1 ile 1 arasina normalize etmislerdir. Calismalarinda kayan
zaman pencere teknigini farkli boyutlu pencereler ile YSA modelini kullanarak test
etmislerdir. Boylelikle zaman penceresi boyutunun sonuglara olan etkisi incelenmistir

[33].

Literatiirde C-MAPSS veri kiimesi iizerinde yapilan ve makine Ogrenimi
algoritmalarini kullanan ¢alismalar Cizelge 3.5’te gosterilmistir. Baz1 ¢aligmalarda
veri Onislemede kayan zaman pencere yoOntemi ve normalizasyon islemi ya
kullanilmamis ya da bildirilmemistir. Karsilastirmali sonuglar icin tek bir ¢alisma

icerisinde bir¢ok algoritma kullanilmis ve sunulmustur.

Cizelge 1.1 : C-MAPSS veri kiimesi iizerinde makine 6grenimi algoritmalar ile
yapilan ¢alismalar.

Kullanilan Yontemler KZP Normalizasyon Referans
(¢evrim)
DVR, RVR, CKSA 15 z-skor [28]
CKSA, AOM, HAOM, EAMBSO, 30 [-1,1] [29]
EAR, KKR, GA, RO, DVM
CKSA 30 [-1,1] [33]
HGAM 30 [0-1] [30]
DR, KA, DVM, RO, KEYK, KO, - - [31]
GA, AA, DO, Anova

Toplu Ogrenme - - [32]

Babu ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada C-MAPSS veri kiimesinde ilk kez ESA
yapisini ¢alismalarinda kullanmiglardir. Bu ¢alismada ugak motorlarina ait ¢alisma
kosullar1 6 farkli 6znitelik olarak veri kiimesine dahil edilmistir. Ardindan veriler z-
skor normalizasyon ile normalize edilmis ve 15 boyutlu zaman penceresi ile 6nisleme
tabi tutulmustur. Elde edilen sonuglar diger makine O6grenimi algoritmalar: ile

karsilastirmali olarak sunulmustur [28].

Li ve ark. kestirim caligmalarinda zamanla degisen sensor degerlerini kullanmiglar ve
kayan zaman pencere yontemi ile C-MAPSS veri kiimesini hazirlamiglardir.
Calismalar1 kapsaminda zamanla degisen 14 adet sensor Oznitelik olarak kullanilmig
ve veriler -1 ile 1 aralifinda normalize edilmistir. Onermis olduklar1 2 boyutlu ESA

modelinde zaman boyutunda siizgecler kullanilmis ve ezberlemeyi Onlemek ig¢in
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seyreltme mekanizmasi kullanilmistir. Elde edilen sonuclar hem kendi gelistirdikleri
diger DSA yapisi ile hem de literatiirdeki diger sonuglar ile karsilastirilmis ve

sunulmustur [21].

Jayasinghe ve ark. yapmis olduklari ¢calismada 6nermis olduklar1 Zamansal Evrisimsel
Bellek Ag1 (ZEBA) ile KFO kestirimi yapmuslardir. Yapilan ¢alismada veri arttirimina
gidilmistir. Ardindan veriler z-skor normalizasyon ile normalize edilmis ve kayan
zaman penceresi kullanilmamistir. Onerilen modelde 1B ESA ile Uzun Kisa Hafiza
Ag1 (UKHA) ardi ardina kullanilmistir. Elde edilen sonuclar karsilastirmali olarak
raporlanmustir [34].

Wen ve ark. literatiirde C-MAPSS veri kiimesi tizerinde ilk kez Artik ESA (AESA)
yapisin1  kullanmuslardir. Onerdikleri Artik Evrisim bloklarda kisayol yapismi
kullanarak  kaybolan/patlayan  gradiyent probleminin {istesinden gelmeye
calismiglardir. Calisma kapsaminda kullanilan Artik Evrisim bloklarini sayisinin
sonugclara olan etkisi incelenmis ve verilerin karmasikligina gore farkli sonuglar ortaya
cikmistir. Derinlik arttifinda daha karmasik alt veri kiimelerinde ezber olmakta ve test
veri kiimesinde sonuglar koétiilesirken FDOO1 gibi daha basit kosullu veri kiimesinde
daha iyi sonuglar iiretebildigi gozlenmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger

modellerle karsilastirmali olarak sunulmustur [35].

Wang ve ark. calismalarinda ESA ag yapisinda ve islemlerinde farkliliga giderek yeni
bir kestirim modeli 6nermislerdir. Yapilarinda ayrilabilir evrisim katmani kullanmiglar
ve onermis olduklari1 Derin Ayrilabilir Evrisim Agindaki (DAEA) evrisim blogunda
atlama baglantis1 ile derin sinir aginin 6grenmesini kolaylastirmaya ¢alismislardir.
Verilerde 14 adet sensorii se¢misler, 0 ile 1 arasina normalize etmislerdir. Kayan
zaman penceresini kullanarak verileri 6nerdikleri model ile egitmislerdir. Elde ettikleri
sonuclar KOKH degeri iizerinden FD0OO1 ve FD003 i¢in alt veri kiimesinde literatiire

gore en iyi sonuglari sunduklarini raporlamiglardir [36].

Literatiirde temelinde ESA yapisiin bulundugu ve C-MAPSS veri kiimesinde KFO
kestirimi yapan ¢alismalar Cizelge 3.6’da gosterilmistir. Calismalarda 6nerilen modele
uygun olmasi i¢in farkli normalizasyon islemleri ve zaman pencere boyutlar
kullanilabilmektedir. Son bes yilda yapilan ¢aligmalarda ESA ag yapis1t C-MAPSS veri
kiimesinde KFO kestirimi icin tek basina yeterli gelmedigi goriilerek hibrit yapilar

icerisinde kullanildig belirlenmistir.
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Cizelge 1.2 : C-MAPSS veri kiimesi iizerinde ESA temelli yapilar ile yapilan

calismalar.
Kullanilan KZP Normalizasyon  Referans
Y Ontemler (¢evrim)

ESA 15 z-skor [28]
DESA + Seyreltme 30 [-1,1] [21]
ZEBA - z-skor [34]
AESA 30 [-1,1] [35]
DAEA 30 [0,1] [36]

Heimes C-MAPSS veri kiimesinin hazirlandig1 veri yarismasinda dinamik aglari ilk
kez kullanmistir. Calismasinda Tekrarlayan Sinir A1 (TSA) yapisini kullanarak KFO
kestiriminde yarigmaya katilan diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde etmistir.
Ancak TSA yapisi geregi uzun siireli zamansal verilerdeki basarimlari diismekte ve

kaybolan/patlayan gradiyent problemi olusmaktadir [37].

Zheng ve ark. ¢alismalarinda UKHA tabanli bir KFO kestirim modeli sunmuslardir.
Zaman serisi olan sensor verilerindeki gizli oriintiileri UKHA katmani ile yakalamay1
ve bozulma modelini kestirmeyi hedeflemislerdir. Verileri z-skor normalizasyon
yontemi ile onisleme tabi tutmuslardir. Modellerinde iki katman UKHA, iki katmanda
CKSA kullanmislar ve bu katmanlardaki hiicre sayilarini degistirerek basarimlarini

karsilastirmali veriler ile raporlamiglardir [38].

Wang ve ark. C-MAPSS veri kiimesinde KFO kestirimde CY-UKHA temelli sinir ag
onermislerdir. Onerdikleri modelde sirastyla 64 ve 32 hiicreden olusan iki katman CY -
UKHA, iki katman TBK ve son katman olarak da regresyon katmani bulunmaktadir
[39]. Veri kiimesindeki sensorlerden 14 adetini segmisler ve 0 ile 1 arasina normalize
ederek model egitimi i¢in hazirlamislardir. Bu model ile zamanda hem ileri yonlii hem

de geri yonlii 6riintiileri yakalamay1 hedeflemislerdir.

Hsu ve ark. KFO kestirimi igin UKHA temelli bir sinir ag1 onermislerdir [40].
Onerdikleri model ile zaman serisindeki uzun zamanl degiskenlerin ve &riintiilerin
yakalanmas1 hedeflenmistir. Ayrica onerilen modelin klasik makine 6grenimi ve ilk

ESA modeli ile karsilastirmali olarak bagarimlar1 gosterilmistir.

Huang ve ark. CY-UKHA temelli KFO kestirim modeli sunmustur. Onerdikleri
modelde iki farkli giris mevcuttur. Bir giristen z-skor normalizasyon ile normalize
edilmis sensor verileri almip bir CY-UKHA katmanina giris yapmakta ve ¢ikisi ile
diger giristen gelen ¢evresel sensor verileri birlestirilip sonraki CY-UKHA katmanina

aktarilmaktadir. Ardindan iki TBK ve regresyon katmani ile Kkestirimler
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gerceklestirilmektedir. Bu calisma kapsaminda FD002 ve FD004 veri kiimesi tizerinde

calisiimis ve gevresel etkileri de KFO kestirimine etkisini incelemislerdir [41].

Yu ve ark. CY-UKHA temelli 6znitelik ¢ikarimi yapan bir model 6nermislerdir.
Onerdikleri modelin temelinde Otokodlayici yapis1 bulunmaktadir ve kodlayici ile kod
¢oziicii yapilari CY-UKHA temellidir. Yaptiklar1 galismada iki asamali bir KFO
kestirimi mevcuttur. Yapida kodlayici ¢ikisinda elde edilen degerler ile SI kiitiiphanesi
olusturulup elde edilen bu verilerden dogrusal regresyon ile KFO kestirimi yapilmistir

[42].

Miao ve ark. yaptiklart galismada UKHA temelli bir model ile C-MAPSS veri kiimesi
iizerinde calismislardir. Calismada  oOnerilen model ile KFO kestirimi ve
siniflandirmay1 ayn1 anda yapmaya calismislardir. Model girisinde uygulanan veriler
belirtmis olduklar1 onisleme tabi tutulmus ve iki katman UKHA ardindan da TBK
kullanilarak ¢ikis alinmistir. Ag yapisinin iki farkl ¢ikist vardir ve ilk ¢ikis ile motorun
hangi durumda oldugunu gosteren bir siiflandirma, ikinci ¢ikis ile de KFO kestirimi

yapilmaktadir. Elde edilen sonuglar KOKH ile karsilagtirmali olarak sunulmustur [43].

Zhang ve ark. calismalarinda UKHA temelli bir model 6nermislerdir. Onerdikleri
modelde paralel iki UKHA yapis1 mevcuttur. Bu paralele yollarda iki katman UKHA
ve seyreltme katmani bulunmaktadir. Cikiglar1 birlestirilerek ¢ikis katmani elde
edilmis ve KFO kestirimi yapilmigtir. Literatiirdeki diger ¢aligmalardan farkli olarak
bozulma modelinde dogrusal bozulma modeli kullanarak egitim ve kestirimi
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri modelin sonuglarin1  karsilastirmali  olarak
sunmuslar ve FD0O1 ile FD003 i¢in KOKH i¢in literatiire gore iyi sonuclar elde
etmislerdir [44].

Literatiirde TSA temel alan ve onun iizerine insa edilen derin sinir aglart modellerinin
karsilastirmas1 Cizelge 3.7°de yapilmistir. Incelenen yapilara gére normalizasyon
islemleri benzer yapiya sahip olsalar da modeller farklilastik¢a sonuglara olan katki

degismektedir.
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Cizelge 1.3 : C-MAPSS veri kiimesi iizerinde TSA temelli yapilar ile yapilan

calismalar.
Kullanilan KZP Normalizasyon  Referans
Y Ontemler (¢evrim)
TSA - - [37]
UKHA + Seyreltme 10 z-skor [38]
CY-UKHA - [0-1] [39]
UKHA - z-skor [40]
CY-UKHA 15 z-skor [41]
CY-UKHA 10 z-skor [42]
UKHA - z-skor [43]
UKHA + Seyreltme - z-skor [44]

Literatiirde ESA temelli modellerde lokal Ozniteliklere odaklanarak kestirimler
yapilmigtir. Dinamik aglarda TSA, UKHA ve GYB yapilarim1 kullanarak zaman
serisindeki gecmise dayali 6znitelikleri bularak regresyon probleminde kullanilmistir.
Ancak her bir yapinin kendine 6zgii kisitlamalari olmus ve hibrit modeller ile
genellestirilmeye ¢alisilmistir. Bu alanda Al-Dulaimi ve ark. literatiire paralel kollara
sahip hibrit bir model sunmuslar ve elde ettikleri sonuglarda literatiirdeki diger
sonuglara gore ilerleme kaydetmislerdir. Onerdikleri modelde UKHA ve ESA yapilar
paralel olarak kullanmislardir. Paralel kollardan mekansal ve zamansal 6znitelikler
elde edilmek istenmistir. Bu 6znitelikler TBK ile birlestirilip son katmani ile de
kestirim yapilmistir. Bu ¢alismada kayan zaman penceresi kullanilmis ve 21 adet
sensorden 14’ii secilerek giris verisi tekrardan diizenlenmistir. Onerilen model ile

hibrit yapilarin KFO kestirimlerindeki basarimlar1 gdzlenmistir [45].

Liu ve ark. yapmis olduklari ¢alismada C-MAPSS veri kiimesinde farkli derin
o0grenme tekniklerini birlestirerek hibrit bir model sunmuslardir. Calismada veri
kiimesinin tiim alt veri kiimelerinde calismislar ve kayan zaman pencere teknigi ile
verileri islemislerdir. Verilerini -1 ile 1 arasina normalize etmislerdir. Onerdikleri
modelin girisinde Ozniteliklere odaklanan Dikkat Katmani kullanmislardir. Ardinda
Cift Yonli Gegitli Tekrarlayan Birim (CYGTB) katmani ile ESA yapisi
kullanmiglardir.  Regresyon  yapisi  i¢cin  CKSA  kullanarak  kestirim
gerceklestirmislerdir.  Aldiklar1  sonuglar1 literatiir ile karsilagtirmali  olarak

sunmuglardir [46].

Zhang ve ark. ¢alismalarinda hem derin sinir ag1 yapilarin1 hem de toplu 6grenme
algoritmasini kullanmistir. Ugak motoru veri kiimesinde Derin inang Aglar1 (DIA) ile

denetimsiz 6znitelik ¢ikarimi yapmis ve farkli ag yapilarinin ¢iktilarini toplu 6grenme
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algoritmast ile birlikte kullanmistir. Bu ¢alismanin toplu 6grenme yapisinda hem KFO
kestirim hassasiyeti arttirilmak istenmis hem de ¢esitlilik saglanarak daha giirbiiz bir
yap1 sunulmaya ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar diger makine 6grenimi algoritmalari

karsilastirilmistir [29].

Chen ve ark. calismalarinda veri kiimesini normalize edip kayan pencere metodunu
kullanmiglardir. Elde edilen bu ham veriden ortalama ve egilim Oznitelikleri
cikarmislar ve Onerdikleri modele iki farkli giris olarak vermislerdir. Ham veriler
UKHA ve ardindan gelen Dikkat katman ve iki TBK ile islenmistir. Elle ¢ikarilan
Oznitelikler ise diger koldan tek TBK ile islenmis ve tiim islenen degerler birbirine
eklenmistir. Son katmanda ise regresyon yapilmis ve elde edilen sonuglar

karsilastirmali olarak sunulmustur [47].

Palazuelos ve ark. C-MAPSS veri kiimesi iizerinde KFO kestirim modeli iizerinde
caligmalar yapmislardir. Hinton ve ark. dnermis olduklar1 Kapsiil Aglar1 yapisini ugak
motoru veri kiimesi i¢in uyarlamislardir. Karmasik kosullara sahip FD002 ve FD004
veri kiimelerinde literatiirdeki diger calismalara gére umut verici sonuglar elde

etmislerdir [48].

Li ve ark. ¢alismalarinda ESA ve UKHA katmanlarini birlikte kullanmislardir. Bu iki
katmani Yonlendirilmis Dongiisiiz Grafigi (YDG) ile bir araya getirmislerdir.
Oznitelik ¢ikarimi asamasinda ESA aglart kullanilmis ve zaman uzayindaki
Oznitelikler icinde UKHA katmani kullanilmigtir. Paralel gelen bu kollar UKHA
katmani ile birlestirilmis ve regresyon katmami ile de kestirimler yapilmigstir. C-
MAPSS veri kiimesi lizerinde literatiire yeni bir yaklagim kazandirilmis ve umut verici

sonuglar elde edilmistir [49].

Kong ve ark. ¢aligmalarinda ESA ve UKHA yapilarini birbirine kaskat baglayarak bir
derin 6grenme modeli sunmuslardir. Ayrica ¢alismalarinda 21 sensérden bir boliimiinii
se¢cmisler ve normalize ettikten sonra kullanmislardir. UKHA yapisindan sonra TBK

yapisini kullanarak kestirim yapmuslar ve elde ettikleri sonuglar1 sunmuslardir. [50].

Costa ve ark. calismalarinda C-MAPSS veri kiimesin iizerinde UKHA ve Dikkat
katmanin oldugu bir kestirim modeli onermislerdir. Calismalarinda kayan zaman
penceresi kullanmislar ve verileri 0 ile 1 arasina normalize ederek model egitimi igin
hazir hale getirmislerdir. Onerdikleri modelde UKHA yapisina veriler giris olarak

alinmakta ve ¢ikisinda da Dikkat katmani ile gerekli olan 6zniteliklere odaklanilmasi
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saglanmaktadir. Ardindan TBK ile KFO kestirimi yapilmaktadir. Ayrica ¢alismada
dikkat katman1 onerilen modelden ¢ikarilarak sonuglara olan etkisi de incelenmistir.
Elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak hem KOKH hem de skor fonksiyonu igin
sunulmustur. FD0O03 i¢in literatiire gore skor fonksiyonu iizerinden iyi sonuglar aldigi

bildirilmistir [51].

Ragab ve ark. dikkat yapisin1 temel alan diziden diziye bir yap1 one slirmiislerdir.
Yaptiklar1 calismada c¢ok amagli optimizasyon ile iki kayip fonksiyonunu
birlestirmislerdir. UKHA ve Dikkat katmanlarindan olusan kodlayici yapis1 ve UKHA
ile TBK’dan olusan kod ¢6ziicii yapist kurulmus ve bu Otokodlayici ile sonraki sensor
degerleri elde edilmeye calisilmigtir. Buradan elde edilen kayip fonksiyonu ile
kodlayici ve kod ¢dziicii katmanlarindan gelen znitelikler TBK ile KFO kestiriminde
kullanilmis ve buradaki kayip fonksiyonu birlestirilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda 14

tane literatiir ¢alismasi ile karsilagtirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [52].

Al-Dulaimi ve ark. daha once yapmis olduklari hibrit ve paralel modellerini
gelistirerek KFO kestirimi icin yeni bir model sunmuslardir. Onerdikleri modelde
paralel kollarin birinde mekansal 6znitelikler icin ESA, zamansal 6znitelikler igin
CYGTB yapisin1 kullanmiglardir. Diger modelden farkli olarak paralel kollarda ve
Ozniteliklerin birlestigi ag yapisinin ilk katmaninda Gaussian giirilti katmani
kullanmasidir. Boylelikle her katmanda giiriiltii ekleyerek modeli daha giirbiiz hale
getirmeyi hedeflemislerdir. Elde ettikleri sonuglara gore literatiirde tiim veri kiimeleri

i¢in ilerleme kaydetmislerdir [53].

Al-Dulaimi ve ark. bagka bir ¢aligmasinda ise hibrit ve paralel yaklasimin olumlu etkisi
ile daha karmasik yapiya sahip FD002 ve FD004 alt veri kiimelerinde yeni bir model
sunmuglardir. Bu modellerinde ise paralel kollarda ESA, CKSA ve CYGTB yapilari
bulunmaktadir. Ayrica bu paralel kollarda Gaussian giiriiltii de ekleyerek farkl
calisma modlarindaki motorlar i¢in daha giirbiiz bir kestirim modeli sunmak
istemiglerdir. Ayrica paralel kollar bilestikten sonra TBK ile regresyon katmanina
baglamislardir. Elde ettikleri sonuclar1 literatiirdeki diger basarili sonuglarla

karsilastirmis ve tstiinliikklerini belirtmislerdir [54].

Dikkat mekanizmanin Dogal Dil Isleme (DDI) alaninda yapmis oldugu basarim ile
bagka alanlarda kullanimi da hizla artmistir. Xia ve ark. C-MAPSS veri kiimesi
iizerinde UKHA temelli Cok katmanli Oz-Dikkat modelini KFO kestiriminde
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kullanmislardir. Oz-Dikkat katmanlar1 ile zaman ekseninde Onemli noktalara
odaklanilmis ardindan UKHA katmanlari ile 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bagl katmanlar

ve regresyon ¢ikis katmanlari ile kestirimleri gergeklestirmistir [55].

Tan ve ark. yaptiklar1 calismada ESA ve Dikkat yapilarini birlikte kullanmiglardir.
ESA ile farkli boyutlardaki zaman serilerinde 6znitelik ¢ikarimi yapmis ve Dikkat
katmani ile ilgili 6zniteliklere odaklanilmistir. Elde edilen sonuglar gelistirilmesi

gereken bir ag yapist oldugunu gostermektedir [56].

Park ve ark. C-MAPSS veri kiimesi iizerinde paralel kollara sahip bir sinir agi
onermislerdir. Onerdikleri modelin bir kolunda CY-UKHA yapis1 mevcutken diger
kolda ise Dikkat yapisina sahip bir ag vardir. Bu iki kolun ¢ikist igerisinde Artik
Bloklar barindiran birlestirilmis ag ile ¢ikisa baglanmaktadir. Yapilan KFO kestirimi

caligmasinda literatiire gore umut verici sonuglar elde edilmistir [57].

Remadna ve ark. KFO kestirimi probleminde hibrit bir yaklasim sergileyerek
Evrisimsel Otokodlayict (EO) tabanli paralel CYGTB ve CY-UKHA modeli
onermislerdir. Onerdikleri modelde EO ile denetimsiz bir sekilde 6znitelik ¢ikarimi
yapmislardir. Elde ettikleri 6znitelikleri paralel yapiya sahip ve bir kolunda CYGTB
diger kolunda CY-UKHA bulunan modele giris olarak vermislerdir. Boylelikle
Oznitelikler arasinda zaman boyutunda ilgili olanlara yakalamay1 calismislar ve elde
ettikleri sonuglara bakildiginda 6zellikle FDOO1 i¢in KOKH degeri literatiire gore en

iyi sonuglar1 vermistir [58].

Literatiirde hibrit yapiya sahip derin sinir aglar1 modellerinin karsilastirmas: Cizelge
3.8’de yapilmustir. Incelenen yapilara gore normalizasyon islemleri benzer yapiya
sahip olsalar da modeller farklilastikca sonuglara olan katki degismektedir. Ayrica
literatiirde yapilan ¢aligmalar hibrit yapilarda daha basarili olarak raporlandigi i¢in son
yillarda 6nerilen modeller bir¢ok farkli ag yapisinin bir araya gelerek olusturulan

modellerden meydana gelmektedir.
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Cizelge 1.4 : C-MAPSS veri kiimesi iizerinde hibrit yapilar ile yapilan ¢aligmalar.

Kullanilan Yontemler KzP Normalizasyon Referans
(¢evrim)

HDSA - - [45]
OGESA 30 [-1,1] [46]
(MODBNE)CGDIA 30 [-1,1] [29]
DK temelli- UKHA 30 - [47]
Kapsiil Aglari 30 [0,1] [48]
(DAG)(YDG) 30 z-skor [49]
(CNN-LSTM-NN)ESA-UKHA-SA - z-skor [50]
(LSTM-A) UKHA-DK 30 [0-1] [51]
(ATS2S) DKDD 30 [0-1] [52]
(NPBGRU)GPCY-GYB 30 [-1,1] [53]
(NMPM)GCYPM 30 [-1,1] [54]
(LSTM-MLSA) UKHA-CKOD - [0,1] [55]
(CNN-ATT) ESA-DK - [0,1] [56]
(PAN) PDA 30 [0,1] [57]
(CAE-BDGRU-BDLSTM) EO- - [0,1] [58]

CYGYB-CYUKHA

Literatiirde rulmanlar iizerinde yapilan KFO kestirim ¢alismalari farkl1 yaklagimlar ile
incelenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda FEMTO-ST veri kiimesi tizerindeki ¢alismalar
incelenmis ve literatiirdeki farkli yaklagimlar incelenerek raporlanmistir. Chen ve ark.
yapmis olduklar1 ¢alismada FEMTO-ST veri kiimesi iizerinde KFO analizi ve Si
tahmini yapmislardir. Calismalarinda dncelikle SI hesaplamasi yapilmis ardindan bu
degerlerden dogrusal regresyon ile KFO kestirimi yapmisladir. Veri kiimesinin yiiksek
ornekleme frekansina sahip olmasi ile frekans bandin1 bese bolerek 10 farkli 6znitelik
cikarmiglar ve bu Oznitelikleri O ile 1 arasina normalize ederek onermis olduklar
modelde kullanmiglardir. Bu modeli ESA yapisi ile baslatmislar ve ardindan CYGTB
kullanmiglardir. CYGTB vyapisin1t da Otokodlayicin igerisinde kullanmislar ve
ardindan GTB ile Dikkat mekanizmasini birlestirip ¢ikis katmanina baglamislardir.

Elde ettikleri sonuglar1 her bir test rulmani i¢in karsilagtirmali olarak sunmuslardir

[59].

Ren ve ark. KFO kestirimini rulman veri kiimesi iizerinde yapmislardir. Veri
kiimesinden zaman uzayinda Karekok Ortalama Kare (KOK), basiklik ve tepe faktorii
olmak iizere li¢ adet 6znitelik ve frekans uzaymnda Frekans Spektrumu Boéliimleme
Toplamindan (FSBT) 5 adet 6znitelik ¢ikarilarak model egitiminde kullanmislardir.
Calismalarinda veri kiimesinin birinci ¢alisma kosullarindaki rulmanlar test ederek

raporlamiglardir. Bu ¢alismada DVM, YSA, DSA, Gradyan Artirma Karar Agaci
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(GAKA), Bayes Sirt1 ve Gauss regresyon yontemleri ile kestirimler yapmislar ve

karsilagtirmali olarak KOKH iizerinden sunmuslardir [60].

Loutas ve ark. galismalarinda veri temelli bir yaklasim ile KFO kestirimi modeli
sunmuslardir. Calismalarinda zaman uzayindan, frekans uzayindan ve zaman-frekans
uzayindan elde etmis olduklar1 6znitelikleri kullanarak DVR algoritmas: ile kestirim
gerceklestirmislerdir. Bu ¢aligma kapsaminda veri kiimesindeki tiim rulmanlar
kullanilmamus, farkli bir senaryoda egitim ve test gergeklestirilmistir. Elde edilen

sonuglari karsilagtirmali olarak rapor etmislerdir [61].

Cheng ve ark. yapmis olduklar1 calismalarinda rulmanlar iizerindeki KFO kestiriminde
derin 6grenme teknikleri kullanmiglardir. Calismalarinda titresim verilerine oncelikle
Hilbert Doniisimii ardindan Marjinal Hilbert Spektrumu teknigi uygulayarak 6znitelik
¢ikarimi yapmislardir. Elde ettikleri bu 6znitelikler ile iki evrisim katmanli ESA yapisi
kullanmuslar ve KFO kestirimi gerceklemislerdir. Onerilen model veri yarismasidaki
egitim ve test senaryosu yerine farkli bir senaryoda test edilmistir. Literatlirdeki

caligmalar ile karsilastirmasi yapilmistir [62].

Sutrisno ve ark. caligmalarini rulman titresim verilerinden 6znitelik ¢ikarimi yaparak
KFO tespiti ve anomali tespiti iizerinde yapmislardir. Calismalarinda 34 farkh
Oznitelik kullanmislar ve bu 6znitelikleri zaman ve frekans uzayinda sinyal isleme
yoluyla elde etmislerdir. Ardindan Ozniteliklerin giiriiltiisiinii  azaltmak igin
yumusatma islemi ve normalizasyon islemine tabi tutmuslardir. KFO kestirimi i¢inde

DVR algoritmasini kullanmiglardir [63].

Hinchi ve ark. rulman déner makine elemanlarinda KFO kestirimi i¢in hibrit bir derin
O0grenme yontemi sunmuslardir. Calismalarinda ham veriden Oznitelik ¢ikarimi
yapmuslar ardindan 6nermis olduklar1 modelde egitmislerdir. Bu model yapisinda
sirasityla ESA ve UKHA yapilarmi kullanmislar ve ¢ikisinda regresyon yapmiglardir.
Egitim sirasinda modelin verilerde ezberleme yapmamasi icin seyreltme islemi

uygulamisglar ve elde ettikleri sonuglar1 karsilagtirmali olarak sunmuslardir [64].

Lei ve ark. ¢alismalarinda FEMTO-ST veri kiimesi i¢in indikator iiretimi ve KFO
kestirimi lizerine ¢alismiglardir. Rulmanlara ait titresim verilerinden zaman, frekans-
zaman ve trigonometrik 6znitelikler ¢gikarmis ve bunlari korelasyon ile test etmislerdir.
Ardindan model i¢in gerekli 6znitelikler secerek indikator iiretiminde kullanmiglardir.

KFO kestirimini Parcacik Siizgeci uygulamasini kullanarak gergeklestirmislerdir. Elde
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ettikleri sonuglart veri yarigmasindaki test rulmanlar iizerinde yapmislar ve

karsilastirmali olarak sunmuslardir [24].

Hong ve ark. ¢alismalarinda rulman veri kiimesinde KFO tahmini i¢in sinyal isleme
yontemlerini kullanmislardir. Titresim verilerinden zaman uzayindan Oznitelikler
cikartlmistir. Ayrica Dalgacik Doniistimii kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilarak diger
Ozniteliklere eklenmistir. Denetimsiz 0grenme sinir ag1 ile saglik indikatorii

olusturmuslar ve KFO kestirimi yapmuslardir [65].

Chen ve ark. ¢alismalarinda 6nermis olduklar1 derin 6grenme modeli ile iki farklh
hedefi gergeklemeye calismiglardir. FEMTO-ST veri kiimesinde {i¢ farkli rulman
calisma kosulunun mevcut olmasi sebebiyle bunlarin arasinda domain adaptasyonu
hedefi ile titresim verilerinden KFO kestirimi iizerinde ¢alismislardir. Bu ¢alima
kapsaminda bir boyutlu ESA yapini temel alan bir model 6nermislerdir. Cikisa yakin
TBK ikiye ayrilarak iki farkli ¢ikis igin tasarlanmis ve egitilmistir. Yapilan ¢alisma
veri yarigmasinin senaryosunun disinda bir senaryo ile yapilmis ve elde edilen sonuglar

da skor degerlendirme fonksiyonu disindaki metrikler ile de sunulmustur [66].

Ren ve ark. ¢calismalarinda KFO kestirimi igin veri temelli bir yaklasim sunmuslardir.
Titresim verilerinde monotonluk ve siireklilik incelemesi yapmiglar ve Oznitelik
¢ikariminda bulunmuslardir. S6zliik 6grenme teknigi ile parametre kestirimi yapilmis
ve KFO tahmini yapilmustir. Elde edilen sonuglar test veri kiimesindeki her bir rulman

icin Cizelge halinde sunulmus ve raporlanmistir [67].

Zhang ve ark. yaptiklar1 calismalarda rulmanlar iizerinde KFO disinda rulmanlara ait
arizanin kaynaginin tespiti lizerine de ¢alismislardir. Calismalarinda yeni derin bir
ESA modeli 6nermislerdir. Model yapisint da ham veriler lizerinde kullanmiglardir

[68,69].

Bu tez kapsaminda KFO kestiriminde C-MAPSS ucak motoru verileri ile FEMTO-ST
rulman verileri kullanilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in literatiirde farkli ¢alismalar
yapilmis ve basarimlar sergilenmistir. Son yillarda derin 6grenme alanindaki
gelismelerle KFO kestiriminde derin 6grenme yontemleri kullamlmistir. Ozellikle Oz-
Dikkat katmani yapisinin dogal dil isleme ve sonrasinda da diger alanlardaki
basarimlari ile bu ¢alismaya dahil edilmistir. Ugak motoru veri kiimesinde Oz-Dikkat
katmaninin yaninda ResNet katmani ve modelin ezberlemesinin 6niine gegmesi i¢in

Gauss Giiriiltii Katmani1 kullanilmistir. Ayrica bu probleme 06zgii olarak model
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egitiminde kullanilmak {izere degerlendirme metriginin yapisina benzer asimetrik bir
kayip fonksiyonu 6nerilmis ve model bununla egitilmistir. Onerilen derin 6grenme
yapistyla Karekok Ortalama Karesel Hata (KOKH) degerlendirme metriginde ve bu
problem icin Onerilen skor fonksiyonunda basarili sonuglar elde edilmistir. Veri
kiimesine ait FD001, FD002, FD003 ve FD004 alt veri kiimelerinde KOKH degerinde
sirastyla 11.017, 23.14, 12.62, 26.39 degerleri elde edilmistir. Skor degerinde ise
sirastyla 157.19, 2490.09, 218.6, 3800.15 sonuglari bulunmustur. Elde edilen bu
sonuglar literatiirdeki diger caligmalarla karsilastirmali olarak sunulmus ve 6zellikle

FDOO01 alt veri kiimesindeki iistiin basarimi belirtilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda rulman titresim verilerinde 6nerilen derin 6grenme modeli ise
son yillarda siklikla kullanilan Déniistiiriici yapisini temel almaktadir. Oz-Dikkat
katmanina da iceren Doniistlirlicii yapist Onerilen model igerisinde titresim
verilerinden 6znitelik ¢ikarimi ve KFO kestirimi yapisinda kullanilmis ve basarili
sonuglar elde edilmigtir. Rulmanlar tizerinde yapilan kestirimlerin karsilagtirmasinda
veri yarigmasinda 6nerilen skor fonksiyonu kullanilmigtir. Bu degerlendirme metrigine
gore 0.433 degeri elde edilmis ve literatiirdeki ¢aligmalara gore basarim {iistiinliigii

karsilastirmali tablolar ile verilmistir.

Bu tez caligmasi ile literatiire KFO kestirimi i¢in yeni modeller sunulmustur. Bununla
birlikte yeni bir kayip fonksiyonu 6nerilmis ve basarimlari karsilastirilmistir. Her iki

veri kiimesindeki iistiin bagsarimlar1 belirtilmistir.

Tez calismasinin ikinci bdliimiinde her iki veri kiimesinde kullanilmis olan yontemler
detaylica anlatilmistir. Calismanin {i¢iincli boliimiinde C-MAPSS ugak motoru veri
kiimesinin detaylarina girilmistir. Ayrica bu veri kiimesi i¢in 6nerilen model detaylica
sunulmustur. Onisleme adiminda yapilanlar anlatilmis ve elde edilen sonuglar
bildirilmistir. Son kisminda ise Onerilen modelin belirli katmanlarinin sonuca olan
etkisi incelenmistir. Dordiincii bolimde FEMTO-ST rulman veri kiimesi tanitilmis ve
tizerinde yapilan Onisleme adimlar1 belirtilmistir. Bu ¢alisma igin Onerilen model
detaylica anlatilmistir. Son kisminda ise elde edilen sonuglar sunulmus ve literatiir ile
olan karsilagtirmasi yapilmistir. Tezin son boliimiinde ise gelecek calismalardan ve bu

calisma kapsamindaki tartigmalardan bahsedilmistir.
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2. METOT

2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyin faaliyetlerinden esinlenerek olusturulan ve
dogrusal olmayan mekanizmaya sahip bir yapidir. Bu yap1 igerisinde beyindeki
ndronlart ve birbirilerine olan baglantilarini taklit eden birimler bulunmaktadir. Bu
noron yapilar1 agirlik katsayilart ile tek yonli olarak birbirine baglanarak katmanlar
olusturmaktadir [70]. YSA yapilar1 Makine Ogrenimi (MO) algoritmalar1 arasinda
tanimlanmaktadir. Gelisen yontemler, artan veri miktar1 ve islem giicti ile birlikte YSA
yapilar1 karmasik problemlerin iizerinden diger MO algoritmalarma gére daha basarili
olarak sonuglar vermektedir. Sinir ag1 yapilar1 uygun mimari ve agirlik katsayilarina
gore dogrusal olmayan Oriintiilere sahip problemlerde ve siireklilik arz eden
durumlarda matematiksel olarak iistesinden gelebilmektedir [71]. Yapay sinir aglari
diger MO algoritmalarma gore yiiksek hesaplama giicii sayesinde biiyiik veriler ile
daha iyi basa ¢ikabilmektedir. Ayrica giiriiltiiyli filtreleme, ag yapisina gore iligkili
verileri analiz edebilme ve veriden istenilen modeli yliksek dogrulukla hesaplayabilme
yetenegine sahiptir. Bu Ustlinliikleri sebebiyle 6zellikle hata teshisi, hata kestirimi ve
bakim kestirimi ¢aligmalari olmak {izere, uzay ve havacilik, iiretim, miihendislik,
savunma, finans, giivenlik ve haberlesme gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir [72-

74].

Yapay sinir aglarinin basarili yapist ve artan islem giicii ile birlikte son 15-20 yila
damga vuran Derin Ogrenme (DO) algoritmalarina evrilmis ve hizla gelismeye,
bliylimeye ve farkli uygulanma alanlarinda kullanilmaya baslanmigtir. Derin 6§renme
algoritmalarinin ' YSA yapisindan farki gizli katmanlarmin iki veya daha fazla
olmasidir. Ayrica resim, ses veya sensor verileri ile metin verilerini basarili bir sekilde
analiz etmesi, 0zetleyip istenilen sekilde sunabilmesidir. Derin 6grenme yapisinda
katman sayisinin artmasi yani derinlik kavraminin artmasi kullanilan verilerde daha
1yl 6grenmeye izin vermekte ve basarili sonuglarin alindig1r gozlenmektedir. Makine
O0grenimi algoritmalar1 kullanilirken probleme 06zgii uzman bilgisi ile beraber
verilerden uygun 6zniteliklerin el yordamiyla ¢ikarilmasi ve algoritmaya uygulanmasi
gerekmektedir. Ancak derin 6grenme cok katmanli ve dogrusal olmayan yapisi
sayesinde verilerden probleme uygun 6zniteliklerin otomatik ¢ikarilmasini ve istenilen

ciktilar elde edilmesini saglamaktadir [71].
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Derin 6grenme de dahil olmak tizere makine 6grenimi algoritmalar1 amaglarina baglh
olarak 3 farkli grupta incelenebilmektedir. Bu 6grenme gruplart denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak isimlendirilmektedir. Denetimli
O0grenme problemlerinde 6grenme algoritmasina giris verisi ile birlikte istenilen ¢ikis
verisi de verilmektedir. Algoritma yapist geregi gercek ¢ikti verisi ile kestirilen g1kt
verisini karsilastirip hatay1 hesaplayarak gerekli giincellemeleri yapmaktadir. Burada
kullanilan ¢ikis verileri ayrik yapiya sahip olabilecegi gibi siireklilik arz eden gergek
degerler de olabilmektedir. Ayrica bu yontem ile smiflandirma veya regresyon
problemleri ¢oziilmektedir [75]. Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 problemlerde
herhangi etiketli bir verinin olmadig: veri kiimelerinde calisilmaktadir. Bu yapilar
uzman bilgisi gerektirmeden verideki yararli bilgileri ortaya ¢ikarmak ve analiz etmek
icin kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme yapilart kiimeleme islemlerinde
kullanilmaktadir. Veri kiimesinde gizledikleri oriintiilere gore kiimeleme islemi yapan
ve analizini gergekleyen yapilardir [76]. Ayrica yiiksek boyutlu verilerde herhangi bir
etiket gerektirmeden ve gerekli bilgiyi kaybetmeden boyutunun azaltilmasinda da
kullanilmaktadir [77]. Pekistirmeli 6grenme yapisi ajan veya 6grenen, ajanin eylemleri
ve ¢evre olmak iizere li¢c temel bilesenden olugmaktadir. Bu 6grenme yapisinda belirli
zaman araliklarinda ajan c¢evre ile etkilesime girerek istenilen eylemleri yerine
getirmesi beklenmektedir. Ajan cevre ile etkilesime girdiginde istenilen hedefe gore
odiil ve ceza sistemi devreye girerek geri besleme yapmaktadir. Boylelikle algoritma
1y1 bir eylem politikasi izleyerek elde ettigi odiili maksimize etmeye caligsmaktadir
[78]. Bu 6grenme yapisi oyun, navigasyon, otonom siiriis ve robotik alaninda siklikla
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan tiim algoritmalar1 denetimli 6grenme

baslig altinda gelistirilmis ve uygulanmistir.

Kullanilan verinin yapisina, 6grenme siirecine veya problemin kendine has
Ozgiinliigiine gore farkli yapilara sahip YSA olusturulmustur. Olusturulan bu YSA
yontemleri kullanilan alana goére genel itibari ile derin 6grenme bashigr altinda
anilmaktadir. Bu teknikler cok katmanli sinir aglari, evrisimsel sinir aglar1 ve tiirevleri,
tekrarlayan sinir aglar ve tlirevleri, 6z-dikkat ve tlirevleri ile doniistiiriicii yapilarindan
olugmaktadir. Bu tez kapsaminda kullanilan diger yontemler boliimiin geri kalan

kisminda detaylica agiklanmastir.
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2.2 Cok Katmanh Sinir A1

Cok Katmanli Sinir Ag1 (CKSA), YSA temelini olusturdugu i¢in sinir ag1 modellerinin
ya tamaminda ya da katmanlarinin bir béliimiinde kullanilmaktadir. Yapi olarak diger
sinir ag1 tekniklerinin genellikle sonlarinda olmak ile birlikte bir kismini1 meydana
getirmektedir. CKSA ileri beslemeli bir yapiya sahiptir ve kendisini besleyen néron
katmanlarina gore aktive olmaktadir. Ayrica CKSA yapilari ileri beslemeli genel bir
yaptya sahip olmalarindan dolay1 tiiretilen modellerde Ileri Beslemeli Sinir Agi
(IBSA) olarak da anilmaktadir. Yapi olarak girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmani1 olmak iizere ii¢ temel bileseni bulunmaktadir. Her katmanda bulunan néronlar
kendisine gelen baglantilarda bir agirlik katsayisi barindirmakta ve gelen sonuca gore

bir ¢ikis tiretmektedir.

Sekil 2.1°de CKSA yapis1 goriilmektedir. Bu yap1 birer adet giris katmani, gizli katman
ve ¢1kis katmaninda olugmaktadir. Bu yapida gizli katman sayisinin ikiden fazla olacak
sekilde arttirtlmasi ile derin sinir ag1 (DSA) yapisinin olusturulmasit saglanmis

olacaktir.

Girig Gizli Cikag

Katmam Katmam Katmam

Sekil 2.1 : Cok katmanli sinir agimin temel yapist.
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Sekilde goriilen i € R™ giris vektoriinii ifade etmektedir. Gizli katmanin ¢ikisi ile ¢ikis
katmanin ¢ikisini sirasiyla h € R¥, 0 € R™ ile ifade edilmektedir. CKSA yapisinin

giris verisinden ¢ikis bilgisinin alimina kadar yapilan islemler asagida verilmektedir.
h = y(Woi + bo) (2.1)

0 =y(Wyh + by) 2.2)

Giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar ise W, € R¥*™ ile ifade
edilmektedir. Ayni sekilde gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik katsayilar
ise W, € R™™ ile ifade edilmektedir. Iki katmanda bulunan yanlilik degerleri by, by
olarak verilmistir. Dogrusal olmayan bir sistemi saglayabilmek i¢in de y aktivasyon
fonksiyonlart kullanilmistir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar giris verisi ile ¢ikis
verisi arasinda dogrusal olmayan bir iliski kurulmasini saglar. Boylelikle beyin
yapisinda bulunan ndronlarin yapisina daha uygun bir 6zellik kazandirilmis olur.
Ger¢ek diinyadaki karmasik problemlerde dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarmin kullanimi1 ve derin ag yapilart ile veriler arasindaki ilinti
bulunabilmektedir. Literatiirde YSA ve DO algoritmalarinda siklikla kullanilan ve son

zamanlarda One c¢ikan aktivasyon fonksiyonlar1 ve formiilleri Cizelge 2.1°de

verilmistir.
Cizelge 2.1 : Aktivasyon fonksiyonlari.
Fonksiyon Formiil Cikis
Aralig1
Sigmoid _ 1 (0,1)
fe) = 1+e™*
Tanh _ 1™ -1,1
f(x) - 1—e2X [ ]
RelLU f(x) = max(0, x) [0,00)
LeakyReLU f(x) = max(ax, x) (-o0,00)
GeLU [79 -0.17
[79] f(x) =0.5x(1 + tanh[\/% (x + 0.044715x3)]) [ )
Softmax et [0,1]
f(x) - Zk exk

Cizelge 2.1°de gosterilen aktivasyon fonksiyonlarinin karsilagtirmali grafikleri Sekil

2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2 : Aktivasyon fonksiyonlarin karsilagtirmali grafigi.
2.3 Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) Hubel ve Wiesel’in bir kedinin gorsel sistemini
inceledigi ve gorme siirecinin nasil ¢alistigini anlamaya ¢alistiklar1 deneysel siirece
dayanmaktadir [80]. Bu deney kapsaminda gorsel bilginin belirli alanlart ilgili
noronlar1 uyardigi goriilmiistiir. Bu ¢aligmaya dayanarak ESA yapisi ilk olarak LeCun
ve ark. tarafindan 1989 yilinda el yazisi tanima problemi iizerinde LeNet ismiyle
sunulmustur [81]. Onerilen LeNet-5 mimarisi Sekil 2.3’te gosterilmistir. Bu ag

yapisinda evrisim igslemi, havuzlama ve tam bagli katmanlar bulunmaktadir.

CH

Cl C3 . C6 s
- 6 @ 26 x 26 16 @ 10 % 10 120 Gl
S s o
32 x 32 6@ 14% 14 [ 16 @ 5 x
‘ L
—
{1 1 Bagl:
T}
[—l-— Havuzlan p——
Evr —

Sekil 2.3 : LeNet-5 evrigimsel sinir agi.

Kurulus amacina binaen ESA bilgisayarli gorme alaninda nesne tanima ve goriintiileri
siiflandirma uygulamalarinda temel algoritma olarak kullanilmaya baglanmistir. ESA
yapisinin Ozellikle mekansal ozellikleri ¢ikarmadaki yetenegi sebebiyle giiclii bir
Oznitelik c¢ikarict olarak gorev yapmakta ve farkli arastirma alanlarinda

kullanilabilmektedir. Zaman gectikce kullanilan verilerin miktar1 arttikca ve
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hesaplama giiciindeki artigla birlikte sinir aglar1 derin yapilar olarak karsimiza

cikmustir.

2012 yilinda AlexNet yapisi ile ImageNet yarismasinda elde edilen iyi sonuglar bu
aglara olan ilgiyi artttrmistir [82]. Bu derin sinir ag1 yapisinda birgok sinir katmani ve
evrisim katmani bulunmaktadir. Ayrica egitim i¢in kullanilan agirlik katsayilar
miktar1 yliksek olmast ve bu agirlik katsayilarin egitiminin paralel iglem giicii ile
yapilarak basarili sonucglar elde edilmesi bu ¢alismaya odaklanilmasini saglamistir.
AlexNet sinir ag1 yapist Sekil 2.4°te gosterilmistir ve bu yapiyla birlikte derin

O0grenmeye ve evrisimsel sinir aglarina olan ilgi artmistir.

] =
4 e
13 b -
.......... 13 13 b &0
224 s} m
= 3ﬂ 3a i
55 I i —>
DI D
3 3 25 4096 4096
{ 1i adim 384 384 256
256 Maks havuzlama Maks havuzlama

Maks havuzlama

Sekil 2.4 : AlexNet derin evrigimsel sinir agi.

ESA yapisinin ilk ortaya atildigi ve derin 6grenme ile daha da popiiler hale geldigi
veriler 2 boyutlu tek veya c¢ok kanalli olan goriintii verileri olmustur. Bu alanlarda
biiylik gelismelere Onciililk etmistir. ESA temel yapist geregi Oznitelik ¢ikarim
islemini otomatik hale getirmektedir. Probleme 6zgii olusturulan aglarda evrisim
katmanlarinda kullanilan siizgegler egitim sirasinda lokal bdlgelerdeki ilgili
Oznitelikleri 6grenmekte ve test sirasinda bunlar1t kullanmaktadir. Evrisim
katmanlarindan olusan derin sinir aglarinda ilk katmandan son katmana dogru
cikarilan 6znitelikler diisiik nitelikten yiiksek nitelige dogru ilerlemektedir [83]. Iki
boyutlu verilerde ilk katmanlarda resim islemede kullanilan standart siizgeclere benzer
yapilar ortaya ¢ikarken derin kisimlarinda ise resimdeki yiiksek nitelikleri yakalayan
stizgecler olugsmaktadir. ESA yapisinin iki boyutlu verilerde elde ettigi basarim ile
diger alanlara da uyarlanmis ve dogal dil isleme [84], konusma tanima [85], zaman
serilerinin islenmesi, biyometri [86] ve bdliitleme [87] gibi alanlarda siklikla

kullanilmaktadir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 evrisim katmani, dogrusal olmayan katman ve havuzlama
katmani olmak tizere 3 boliimden olugmaktadir. Evrisim katmaninda farkli boyutlara

sahip siizgecler giris verisi iizerinde gezdirilerek evrisim islemine tabi tutulmaktadir.
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Evrisim isleminin seyrek etkilesim ve parametre paylasimi 6zelligi sebebiyle 6nemli
degere sahiptir. Boylelikle tam bagli katmanlardan farkli olarak kullanilan agirlik
katsayilar1 tiim girdi iizerinde gezdirildiginden katsay1 miktar1 olduk¢a diismektedir.
Ayni katsayilarin tiim girdi lizerinde kullanilmasi ile ayni Oriintiiye sahip lokal
bolgelerdeki 6znitelikler kesfedilip 6grenilebilmektedir. Evrisim isleminde kullanilan
agirhik katsayilari ¢ekirdek veya siizge¢ olarak isimlendirilmektedir. Bu islem
sirasinda adim ve dolgulama islemleri de bulunmaktadir. Ardindan dogrusal olmayan
yapiyl saglamak igin RelLU, tanh, sigmoid, vb. aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve yapinin derinlesmesi ile
yiiksek nitelikli Oznitelikler elde edilmektedir. Katmanin diger onemli islemi
havuzlama yapisidir. Bu islemle birlikte giris verisinin boyutu diisiiriilmekte ve daha
derin aglarin olusturulmasi1 saglanmaktadir. Bu katmanda boyut kiigiiltme islemi
belirlenen isleme gore yapilmakta ve evrisim ile ¢ikarilan 6zelliklerden bir boliimii
secilerek sonraki katmanlara aktarilmaktadir. Siklikla kullanilan havuzlama islemleri
maksimum, ortalama ve toplam havuzlama islemleridir. Havuzlama isleminin oldugu
YSA modellerinde bu katmanda egitim sirasinda herhangi 6grenilebilen parametre
bulunmamaktadir [88]. ESA yapilarinda kullanilan evrisim islemi ve havuzlama islemi

iki boyutlu veriler i¢in sirasiyla Sekil 2.5 ve 2.6 da gosterilmistir.

011 [TRitOug|0xn| 0714

00 |1 |Leo|Lur|Oxo 01| ) 24l ala|1]|3

001 [1x1]|lxo|lx1 1 ‘ 2|31513]3]2
. i

ool | T ta ] o [0l ol2l4]3]1]3

Shan . fo]1]o] =
olol1lo]ol o]0 1]3f2f1]1]2
: Tlel

of1{ololololol1 3f1]1]ofo]2

t{1{oloflofofol1 1{2]olofo]2

of1{ofo]oflo]oll

Sekil 2.5 : iki boyutlu bir giris i¢in evrisim islemi.
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2 2 4 3 1 3 4 5 3
i 3 2 1 1 2 |2 x 2 maks havuzlama 3 4 3
3 1 1 0 0 2 3 1 2

Sekil 2.6 : iki boyutlu bir giris i¢in maksimum havuzlama islemi.

ESA yapis1 egitmek i¢in kullanilan verinin tipine gore degisiklik gdstermektedir. Ag
icerindeki temel islem olan evrisim islemi ve havuzlama operasyonu
degismemektedir. Ancak islemlerde boyutsal olarak degisimler olmaktadir. Aglar i¢in

kullanilan veri tipleri Cizelge 2.2’deki gibidir [83].

Cizelge 2.2 : Veri tipleri.

Bir Kanalli Cok Kanalli
1Boyutlu  Ses dalga formu, sensor verileri  Iskelet animasyon verileri
2 Boyutlu  Siyah beyaz resim, spektrogram Renkli resim
3 Boyutlu Volumetrik veri, BT verisi Renkli video

2.3.1 Bir boyutlu evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel ag yapilar1 6zellikle iki boyutlu tek veya cok kanalli veriler {izerinde
onerilmis ve ¢alisilmistir. Ayrica tek boyutlu tek veya ¢ok kanalli verilerde de siklikla
kullanilmaktadir. Ozellikle sensér verilerinin bulundugu problemlerde bir boyutlu
evrisim islemi otomatik 6znitelik ¢ikariminda kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
bir boyutlu veriler iizerinde ¢alisilmistir. Ayrica kestirimei bakim ¢alismalari sistemler
tizerindeki sensorlerden gelen verilerin analizi iizerinde yapilmaktadir. Bu sensorler
arasindaki farkli zaman noktalarinda ve sensorler arasindaki probleme 6zgii iliski
evrisim islemi yardimiyla Ogrenilebilmektedir. Bir boyutlu evrisim katmaninda
tasarlanan siizgegler bir boyutlu olmaktadir. Ancak veriler ise bir boyutlu olmak
zorunda degildir. Bir boyutlu evrisim agmin girdi verisi, siizgecleri ve 0znitelik

haritasin1 gosteren grafik Sekil 2.7°de verilmistir.
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1B Evrisim Katmani

Sekil 2.7 : Bir boyutlu bir giris i¢in bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 yapisi.

Bir boyutlu evrigsim isleminde X bir boyutlu giris verisini ve W k uzunluklu bir siizgec
vektoriinii ifade etsin. Katmanda gerceklesen evrisim islemi ve aktivasyon islemi

Denklem 2.3 ve 2.4’te verilmistir.

y=y(x*w+b) (2.3)

y[n] = y(z wmlx[n +m] + b[n]) (2.4)
m=0

Denklem sonunda olusan ¢ikis vektoriiniin boyutu diismiis ve tek bir siizgec ile
Oznitelik ¢ikarimi yapilir. Bu katman sonrasinda havuzlama islemi kullanilarak da ag

yapist derinlestirilir ve daha nitelikli 6zniteliklerin 6grenmesi saglanmaktadir.

2.4 Oz-Dikkat Katmam

Dikkat katmani sinir aglarinda son zamanlarda siklikla kullanilan ve kullanildig:
alanlarda basaril1 sonuglar veren bir yapidir. Bu katman yapis1 insan gérme sisteminin
calisma prensibine dayanarak olusturulmustur [89]. Insan gérme yapisinda bakilan
veya incelenen bir resmin anlasilabilmesi i¢in belirli alanlarina ve 6nem arz eden
alanlarima odaklanilmaktadir. Resim gibi iki boyutlu verilerde derin &grenme

algoritmalarinin digerlerinde bu 6zellik mevcut degildir. Ayrica dikkat katmaninin
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basarimi resim Uretiminde, dil ¢evriminde, nesne tanima ve iiretici dil modellerinde
kanitlanmigstir [90-92]. Dikkat katmani yapi olarak ii¢ veri girisi ile tek bir ¢ikis elde
edilmesi prensibi ile ¢alismaktadir. Sekil 2.8’de klasik bir dikkat katmaninin yapisi
gosterilmistir. Bu katmana sorgu, anahtar ve deger olmak iizere ii¢ tane vektor girisi

yapilmaktadir.

Sekil 2.8 : Dikkat katmaninin genel yapisi.

Literatiirde farkli dikkat katmanlar1 bulunmaktadir. Bu yapilar farklilagtiran sorgu,
anahtar ve deger vektorlerinin kaynaklar1 olmaktadir. Yap1 icerisinde tek bir giris
verisi boliinerek sorgu, anahtar ve deger vektorleri olusturuluyorsa “Oz-Dikkat” yapist
olarak anilmaktadir. Eger kaynak veri yapis1 farkli girislerden geliyorsa bu yap1 da

“Capraz-Dikkat” olarak anilmaktadir.

Ayrica dikkat katmani yapisi icerisinde kullanilan islem tiirine gore de ayrilmaktadir.
Literatiirde siklikla kullanilan ve doniistiiriicii yapisinin da temelini olusturan
6l¢eklendirilmis nokta carpim dikkat katmani yapisidir. Bu yapi igerisinde softmax
aktivasyon fonksiyonundan once sorgu ve anahtar vektorleri arasinda nokta carpim
yapilmaktadir. Ardindan bir 6lgekleme degerine boliinmektedir. Bu deger anahtar ve
sorgu vektorlerinin boyutlart olan dj degerinin karekokii olarak belirlenmistir [93].
Sorgu ve anahtar degerlerinin ¢arpimi sonucu gelen matriste bazi degerlerinin
digerlerine gore ¢ok daha biiyiik olmas1 softmax sonucu egitim sirasinda ¢ok kiigiik

gradyanlar olusmasina sebep olabilmektedir. Bu 6l¢ekleme islemi ile kiigiik gradyan
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problemin oniine gegilebilmektedir. Dikkat katmaninin yapisal denklemi Denklem

2.5’te verilmistir.

_ SAT
Dikkat(S,A,D) = softmax|—|D (2.5)

Jax

2.5 Doniistiiriicii Katmam

Dontistiirtici yapis1 yinelemeli bir sinir agi yapisidir. Ancak yinelemeli sinir agi
yapilart sirali veya zaman serisi seklinde olan verileri giris olarak almaktadir. Bu
veriler ag yapisi igerisinde sirayla igslemekte ve agirlik katsayilarini giincellemektedir.
Hem ileri yondeki agin yayiliminda hem de geri yayilim sirasinda sirali veriler 6nceki
veri noktasi islenmeden sonrasina gecilmesine izin vermemektedir. Bu sirali yapisi
geregi yinelemeli aglar paralel islemeye uygun bir yapida olmamaktadir. Vaswani ve
ark. gelistirmis olduklar1 kodlayici-kod ¢dziicii yapisina sahip doniistiiriicii ile paralel
isleme probleminin iistesinden gelmislerdir [93]. Ayrica doniistiiriicii yapisi igerisinde
veri noktalarinin pozisyon bilgisi kodlanarak giriste islenebilmektedir [94]. Oz-dikkat
katmanina hem kodlayict hem de kod ¢oziicii kisminda yer verilerek giiclii bir katman
yapist olusturulmustur. Ayrica Sekil 2.9°da gosterilen ¢ok basli dikkat katmani ile
sistem hem paralellestirilmekte hem de farkli sorgu, anahtar ve deger vektorleri ile
farkli uzaylardan sonuglar iretilebilmektedir. Vaswani ve ark. onermis olduklari

doniistiiriicii yapisi Sekil 2.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 2.9 : Cok basl dikkat katmani yapis1 [93].

Bu ag yapisinda 6z dikkat katmani h tane olusturularak ¢ikislar1 birbirine eklenmistir.
Ardindan agirlik katsayilar ile carpilarak ¢ikis elde edilmis ve sonraki katmanlara

aktarilmasi saglanmstir.

Olasiliksal Cikig

Linear

Topla & Norm

Topla & Norm

Topla & Norm
Nx —] Nx
Posizyon Kodlayici —— D —— Posizyon Kodlayica
Gomiilii Girig Verisi Gémiili Cikig Verisi
Girig Cikis

Sekil 2.10 : Doniistiiriicti agiin genel yapisi [93].
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Doniistiiriicli ag yapilari kullanilan probleme gore kodlayict, kod ¢oziicii ve kodlayici-
kod ¢6ziicli yapisinda kullanilabilmektedir. Bu tez calismasinda da kodlayici kisminda

faydalanilmistir.
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3. C-MAPSS UCAK MOTORU VERISINDE KALAN FAYDALI OMUR
TAHMINI VE KESTIiRIMCi BAKIM UYGULAMASI

3.1 Veri Kiimesinin Tanitilmasi

C-MAPSS ugak motoru veri kiimesi NASA Ames Arastirma laboratuvari tarafindan
MATLAB Simulink programi iizerinde yapay olarak olusturulmustur. Veri kiimesi
icerisinde farkli ¢alisma kosullarinda motorlar ¢alistirilmis ve bu ortamlarda anlik
veriler alinarak veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesinde kullanilan motorlarin
basitlestirilmis diyagrami Sekil 3.1’de gosterilmistir. Sekilde gosterilen Fan ve
Yiiksek-Basing Kompresorii (High-Pressure Compressor-HPC) elemanlarinda arizalar

meydana gelecek sekilde motorlar ¢alistirilmis ve veriler toplanmaistir.

Fan Yanma Odasi N1 DBT

YBT

DBK YBK N2
Sekil 3.1 : C-MAPSS veri kiimesinde kullanilan motorlarin basitlestirilmis
diyagrami [95].
C-MAPSS veri kiimesi benzetim ortaminda hazirlanirken her bir motor 14 farkl giris
verisi ile kontrol edilmistir. Bu 14 giris verisinden biri motora giren yakit girisini
kontrol ederken geri kalan 13 adet giris verisi ise motora ait 5 farkli doner elemanin
(Fan, Low-Pressure Compressor (LPC), High-Pressure Compressor (HPC), High-
Pressure Turbine (HPT) ve Low-Pressure Turbine (LPT)) ariza ve bozulmalarini
kontrol etmektedir [14]. Giris verileri degistirilerek veri kiimesinde farkli ariza modlar
ve farkli calisma kosullar1 olusturulmustur. Motorlar1 kontrol etmek i¢in kullanilan 14

adet parametre isim ve sembolleri ile birlikte Cizelge 3.1’de verilmistir.
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Cizelge 3.1 : C-MAPSS veri kiimesinde motor kontrolleri i¢in kullanilan giris

parametreleri [14].

Sensor Ismi

Sensor Sembolu

Yakit Akist
Fan verimliligi diizenleyici
Fan akis1 diizenleyici
Fan basing orani diizenleyici
LPC verimliligi diizenleyici
LPC akis1 diizenleyici
LPC basing orani diizenleyici
HPC verimliligi diizenleyici
HPC akis1 diizenleyici
HPC basing orani diizenleyici
HPT verimliligi diizenleyici
HPT akis1 diizenleyici
LPT verimliligi diizenleyici
LPT akis1 diizenleyici

Wy
fan_eff_mod
fan_flow_mod
fan_Pr_mod
LPC_eff mod
LPC_flow_mod
LPC_Pr_mod
LPC_eff mod
LPC_flow_mod
LPC_Pr_mod
HPT_eff_mod
HPT_flow_mod
LPT_eff_mod
LPT flow mod

Cizelge 3.2°de verilmistir.

Veri kiimesi olusturulurken benzetim tizerinde her biri motoru izlemek igin 58 adet
sensOr kullanilmistir. Bu sensor verilerinden 21 adeti veri kiimesine dahil edilmis geri
kalan veriler eklenmemistir. Her bir motora ait bozulma modelleri motoru izleyen 21
adet sensor ve ¢evre kosullarini veren ii¢ adet sensor ile modellenmesi beklenmistir.
Literatiirde yapilan ¢alismalarda ise sadece 21 adet sensor verisi tizerinden modeller

gelistirilmistir. Motorlarin ¢alisma anindaki durumlarini izleyen sensorler ve birimleri

Cizelge 3.2 : C-MAPSS veri kiimesi olusturulurken kullanilan sensorler [14].

Sembol Tanimi Birimi
T2 Fan girisindeki toplam sicaklik °R
T24 LPC cikisindaki toplam sicaklik °R
T30 HPC ¢ikisindaki toplam sicaklik °R
T50 LPT ¢ikisindaki toplam sicaklik °R
P2 Fan girigindeki basing psia
P15 Baypas kanalindaki toplam basing psia
P30 HPC ¢ikisindaki toplam basing psia
Nf Fiziksel fan hizi rpm
Nc Fiziksel ¢ekirdek hiz1 rpm
epr Motor basing orani (P50/P2) --
Ps30 HPC ¢ikisindaki statik basing psia
phi Yakit akiginin Ps30’a orani pps/psi
NRf Diizeltilmis fan hiz1 rpm
NRc Diizeltilmis ¢ekirdek hizi rpm
BPR Baypas orani --
farB Yakici yakit-hava orant --
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Cizelge 3.2(devam): C-MAPSS veri kiimesi olusturulurken kullanilan sensorler

[14].
Sembol Tanimi Birimi
htBleed Akis entalpisi --
Nf_dmd Istenen Fan hiz1 rpm
PCNfR_dmd Istenen diizeltilmis fan hiz1 rpm
w3l HPT sogutma s1visi sizintisi Ibm/s
W32 LPT sogutma s1visi s1zintisi Ibm/s

Veri kiimesi dort farkli alt veri kiimesinden olusmaktadir. Her bir alt veri kiimesinde
ise farkl1 bir senaryo mevcuttur. Bu senaryolar ¢alisma kosullarinin degistirilmesi veya
ariza modlarinin degistirilmesi ile olusturulmaktadir. Alt1 farkli ¢alisma kosullar ise
motorlarin deniz seviyesi ile 40000 ft. arasinda, 0 ile 0.84 Mach hizlar1 arasinda ve gaz
kelebegi ¢ozlimleyici agisinin 20 ile 100 derece degistirilmesi ile farklilik
gostermesinden olusmaktadir. Li ve ark. yaptiklar1 ¢alismada FD004 alt veri kiimesi
i¢in alt1 farkli calisma kosulunun detaylarin1 vermislerdir [32]. Bu ¢alisma kosullar1 ve

detaylar1 Cizelge 3.3’te belirtilmistir.

Cizelge 3.3 : FDOO04 alt veri kiimesi i¢in alt1 farkli caligma kosulu detay.

Calisma Kosullar1 Rakim Mach Gaz Kelebegi Coziimleyici
(Kft.) Acisi(derece)
1 42 0.84 100
2 35 0.84 100
3 25 0.62 60
4 20 0.70 100
5 10 0.25 100
6 0 0 100

Ariza modlarinda ise HPC ve fan doner ekipmanlarmin tek basina veya birlikte
kullanilmas1 ile bozulma senaryolar1 olusturulmaktadir. Cevre kosullarinin ve ariza
modlarinin degismesi, ayrica girig parametrelerinin farklilasmasi ile her bir motorun
caligma omrii degisiklik gdstermektedir. Toplanan verilerde her bir motorun belirlenen
cevre kosullarindan anlik alinan verilerden olusmaktadir. C-MAPSS ve alt veri

kiimelerinin 6zeti Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4 : C-MAPSS veri kiimesinin detaylari.

Veri kiimesi NASA C-MAPSS
FD001 FD002 FDO003 FD004
Egitim veri kiimesi 100 260 100 249
Test veri kiimesi 100 259 100 248
Calisma kosullari 1 6 1 6
Arniza Kosullar HPC HPC HPC,Fan HPC,Fan
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Cizelge 3.4(devam): C-MAPSS veri kiimesinin detaylari.

Veri kiimesi NASA C-MAPSS
FDO001 FDO002 FDO003 FDO004
Egitim veri kiimesi 6rnek sayis1 20631 53759 24720 61249

Egitim veri kiimesindeki 128/362  128/378  145/525  128/543
Min/Maks dongiiler

Test veri kiimesindeki 31/303 21/367 38/475 19/486
Min/Maks dongiiler

3.2 Onisleme

Kalan Faydali Omiir kestiriminde bu tez kapsaminda ilk olarak C-MAPSS ucak
motoru veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinde motorlarini durumunu takip eden
21 adet sensor, ¢evre kosullarini izleyen ti¢ adet sensor, motorlari ve zamanlarini takip
eden iki adet siitun verisi olmak iizere toplam 26 adet siitiin verisi bulunmaktadir. C-
MAPSS veri kiimesine ait 6zet bilgiler Cizelge 3.4’te verilmistir ve bu ¢izelgeye gore
FDO0O0L1 alt veri kiimesi modellerin test edildigi en basit senaryoya sahip iken iki farkli
ariza modu ve alt1 farkli ¢alisma kosulu ile FD0O4 alt veri kiimesi en karmasik
senaryoya sahiptir. FDOO1 veri kiimesinde bulunan 25 numarali motora ait ¢alisma
kosullarini ifade eden ii¢ adet sensor verisinin grafigi Sekil 3.2’de verilmistir. Bu

grafiklerde y ekseni sensorlerden alinan genlik degerini gostermektedir.
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Sekil 3.2 : FDOO01 25’nolu motora ait ¢alisma kosullarinin sensor verileri.

Motoru izleyen sensor verileri farkli araliklarda degerlere sahip olabilmektedir. Ayrica
sensOrlerden bazilar1 zamanla degisen bir yapiya sahipken bazi sensdrler ise motorun
caligmasindan ariza zamanina kadar degerlerinde degisim gostermemektedir. FD0O1
alt veri kiimesinde bulunan 25 numarali ugak motoruna ait 21 adet sensor verisi Sekil
3.3’te gosterilmektedir. Sekil 3.3’teki grafiklerde y eksenindeki degerler Cizelge
3.2’de verilen sensorlerin birimleri cinsinden genlik degerlini ifade etmektedir. Ayrica

x ekseni ise ¢evrim siiresini gostermektedir.
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Sekil 3.3 : FD001 25’nolu motora ait ¢aligma kosullarinin sensor verileri.

Motorlart izleyen sensor verileri farkl araliklara sahip olmasi sebebiyle KFO kestirimi
sirasinda bir sensoriin digerine baskin gelme durumu ortaya ¢ikmaktadir. Sensorlerin
kestirime olan baskinliklarinin esitlenmesi i¢in normalize edilmesi gerekmektedir. Bu
calisma kapsaminda Denklem 3.1’deki z-skor normalizasyon yontemi ile veriler

normalize edilmislerdir.

] (31)

Denklem 3.1°de verilen p; ifadesi i. sensoriin ortalama degerini, 0; degeri ise o
sensoriin standart sapmasini temsil etmektedir. Denklem 3.1 yardimiyla her bir sensor
normalize edilmis olur. Ancak sensor degerlerinden bazilari tiim motorlar i¢in zaman
boyunca ya hi¢ degismemekte ya da ¢ok kiiclik bir degisiklik olmaktadir. Bu
sensorlerin varyans degerleri 0 ya da ¢ok kiigiik degerli olmaktadir. Denklemdeki o;
degerinin 0 olmasi ile tanimsiz hale gelen sensorler i¢in bu degerler sabit bir sayiya
atanmustir. Onerilen modelin egitiminde bir etkisi olmamasi igin bu sensér degerleri
normalize edilirken 0 olarak degistirilmistir. Normalize edilmis sensorler ayni grafik

tizerinde birlikte ¢izdirilmis ve Sekil 3.5°te gosterilmistir. Ayrica sensor degerleri
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Omiirleri boyunca farkli davranislar sergilemektedir. Baz1 sensor degerleri dmiirlerinin
sonuna dogru degerleri artig gosterirken bazilarin da degerlerinde azalma meydana
gelmektedir. Baz1 sensor degerleri ise normalizasyon isleminde olanlar gibi ya hig
degisiklik gostermemektedir ya da diizensiz degisikliklere sahiptir. Cizelge 3.9’da
sensorler zaman egilimlerine gore ayrilmis halde verilmistir [96]. Normalize edilmis
sensor verilerindeki egilimlere sahip degeler Sekil 3.4’te gosterilmistir. Boylelikle

kestirim modeli egitimi sirasinda bir sensoriin digerine baskin gelmesi 6nlenmis olur.

Cizelge 3.5 : C-MAPSS veri kiimesindeki sensorlere ait egilim kategorisi.

Egilim SensOr Numarasi
Artan Egilim 2,3,4,5,9,11,13,15,17
Azalan Egilim 7,12,20,21

Sabit ya da Diizensiz Egilim  1,5,6,10,14,16,18,19
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Sekil 3.4 : FDO01 25’nolu motora ait normalize edilmis sensor verilerindeki farkli
egilimli sensorler.
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Sekil 3.5 : FDOO1 25’nolu motora ait normalize edilmis sensor verileri.
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Ucgak motoru veri kiimesindeki sensor degerleri zaman serileri olarak bulunmaktadir.
Verilerin islenmesinde gegmise dair verilerin kestirimde etkisini inceleyebilmek i¢in
Onisleme tabi olmasi gerekmektedir. Dinamik sinir aglarinin daha iyi kestirim
yapabilmesi i¢in zaman uzayinda ge¢mise ait veriler birlikte giris olarak verilmelidir.
Ayrica 6nerilen model yapisinda da gegmise ait sensor degerlerin birbirleri arasindaki
iligkinden kestirim yapilabilmesi planlanmistir. Bu sebeple Kayan Zaman Penceresi
Onisleme metodu kullanilarak her bir motor i¢in veri kimesi tekrardan
olusturulmustur. Veri kiimesi olusturulurken zaman uzayinda boyutu belirlenen
pencereler birer adim ile kaydirilarak yeni veri kiimesi olusturulmustur. Boylelikle
gelen her bir veri noktasi i¢in yeni bir kestirim yapilabilmektedir. Kayan zaman
penceresinin  bir motorun sensor verileri tlizerindeki gosterimi Sekil 3.6’da

gosterilmektedir.

1410 S A e ]

Zaman Pencerssi My,

120

80

60

Normalize Veri

40

0 50 100 150 200
Cevrim Siresi

Sekil 3.6 : Bir ugcak motoru verisinde kayan zaman pencere yonteminin gosterimi.

Gergek diinya KFO problemlerinde sistemlerin bozulmalari anlik ¢alismalarindan ve
Omiirlerinden bir eksilmeleri ile gergeklesmektedir. Bu sebeple dogrusal bozulma
modeli ile Omiirleri ve bozulmalari modellenmektedir. Literatiirde de bircok Omiir
kestirim problemlerinde ¢aligmalar dogrusal bozulma modeline gore yiiriitiilmektedir.
Sistemlerin Omiirleri her bir calistirma ile bir azalmakta ve dogrusal yapisini
korumaktadir. Ancak iizerinde calisilan sistemlerde sensorlerin  davraniglari
incelenmekte ve baslangic siireclerinde sensorlerde biiylik bir degisiklik meydana
gelmemektedir. Sistemlerin bozulmaya yakin siireclerinde ise toplanan sensor verileri
baslangictaki degerlerine gore hizla degisim gostermektedir. C-MAPSS veri
kiimesinde sensor degerlerinde bu durum gozlenmektedir. KFO kestiriminin daha

tutarli bir yapida gergeklesebilmesi i¢in Heimes ve ark. tarafindan pargali dogrusal bir
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bozulma modeli 6nerilmistir [37]. Literatiirde ise hem dogrusal bozulma modeli hem
de parcali dogrusal bozulma modeli farkli ¢alismalarda kullanilmistir. Bu bozulma

modelleri birlikte Sekil 3.7°de verilmistir.

—— Dogrusal bozulma modeli
—— Pargal dogrusal bozulma modeli

125

Kalan Faydal Omiir

wm
o

&)
w

[=}

[} 25 50 75 100 125 150 175 200
Zaman Gevrimi

Sekil 3.7 : Dogrusal ve pargali dogrusal bozulma modelleri.

Sekilde belirtilen pargali dogrusal bozulma modeli baslangicta sabit olarak devam
etmektedir. Sabit olarak alinan deger R,y olarak literatiirde gegmektedir. Reqyqy
ifadesinin degeri C-MAPSS veri kiimesi igerisinde en az drnege sahip veya en az omre
sahip ucak motoruna gore belirlenmistir. Cizelge 3.4’te goriildiigii tizere alt veri
kiimeleri incelendiginde en diisiik ¢evrim siiresine sahip ugcak motorlar1 128 ¢evrim
stiresi ile verilmistir. Literatlirde bu degeri 120-130 arasinda almaktadir. Literatiirde
yapilan calismalarin biiyiik bir boliimii bu degeri 125 olarak almis ve kestirim
modellerini buna gore tasarlamustir [21,39,45]. Bu calisma kapsaminda R4, degeri

125 olarak alinmustir.

PHM 2008 konferansinda yayinlanan C-MAPSS veri kiimesi katilanlarin
degerlendirilecegi metrikler ile birlikte verilmistir. Bu metrikler kestirim
problemlerinde siklikla kullanilan KOKH metrigi ile probleme 0zgii yeni bir
degerlendirme metrigi de sunulmustur. Bu degerlendirme metrigi ile pozitif olan
degerler yani kestirilen degerin gercek KFO degerinden biiyiik olmasi durumunda
telafisi olmayan katastrofik arizalarin meydana gelmesi muhtemel oldugu icin
fonksiyon ¢ikist daha biiytlik degerler iiretmektedir. Boylelikle pozitif hatali sonuglar
daha biliylik cezalandirilmas: planlanmistir. Literatiir kapsaminda kullanilan bu

degerlendirme metriklerinin denklemleri asagidaki gibidir.
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di = KFokestirim - KFOgeT‘}ek (32)

KOKH = (3.3)
d; p
e 13 —1, egerd; <0
S = d; (3.4)
e10, aksi durumda
N
Skor = Z Si (3.5)
i=1

Denklem 3.3 ve 3.5’te verilen N degeri egitim veya test veri kiimesinde bulunan ugak
motorlarindaki sayiy1 temsil etmektedir. Elde edilen sonuglar1 degerlendirmek igin
kullanilan bu iki metrigin karsilastirmali grafigi Sekil 3.8’de verilmistir. Sekil 3.8’de

verilmig grafikte y ekseni ¢evrim siiresini gostermektedir.

—— KOKII fonksiyonu
Skor tonksiyonu

80

60

Erken Tahminler Geg Tahminler

. S

20

-40 -20 0 20 40
Hata (Cevrim Siiresi)

Sekil 3.8 : Skor ve KOKH degerlendirme metriklerinin karsilagtiriimasi.

C-MAPSS veri kiimesinde her bir motorun baslangi¢ parametresindeki degisikligine
gore farkli bir caligma Omrii bulunmaktadir. Bu ¢alisma silirecinde egitim veri
kiimesindeki tiim motorlarin 21 adet sensériinden alinan veriler veri kiimesinde
verilmektedir. Ancak problemin tanimi geregi test veri kiimesinde verilen motorlarin
sensdr verileri belirli bir noktaya kadar verilmis ve kestirim modellerinden KFO

degerini tahmin edilmesi beklenmistir. Bu degerler ile denklemlerde verilen
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degerlendirme metriklerine gore kestirim modelinin  basarist  6lgiilmektedir.

Literatlirde yapilan ¢aligmalarda farkli modeller ile sonuglar elde edilmistir.

3.3 Onerilen Model ve Sonuclari

Bu tez caligmasinda C-MAPSS veri kiimesi lizerinde yapilan kestirim problemi igin
derin 6grenme yontemleri kullanilarak veri temelli bir model sunulmustur. Bu model
kapsaminda daha iyi kestirim yapilmasi amaciyla farkli islevleri olan katmanlar bir
arada kullanilmistir. C-MAPSS veri kiimesi igerisinde bulunan alt veri kiimeleri
Cizelge 3.4’te gosterildigi gibi minimum zaman dongil sayilar1 farkli oldugundan

onerilen modelin giris katman boyutlar1 da farklilik géstermektedir.

Oncelikle veri kiimesinden ugak motorlarini izleyen 21 adet sensdriin tamami kestirim
probleminde kullanilmak iizere se¢ilmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda 21 adet
sensorden zamanla degismeyen ya da diizensiz degisiklik gdsteren yedi adet sensor
kestirim caligmasinda katki saglamayacagi goriisiiyle kullanilmamistir. Ancak bu
calismada yapilan 6n denemelerde tiim sensorlerin kullanimi ile daha iyi sonuglar
alindig1 i¢in tiim sensorler kullanilmistir. Ayrica dnerilen derin 6grenme modelinde ilk
katmanlarinda bu sensér degerleri agirlik katsayilari ile carpildiktan sonra ilk iki
katmandan sonra farkli etkilerle sonraki katmanlara aktarilmaktadir. Normalizasyon
sonrasinda sifir degerini alan bu sensorler model igerisinde oOzellikle evrisim
katmanlarinda genlesme etkisi gérmektedir. Ardindan veriler egitime uygun hale
getirilmek i¢in z-skor normalizasyon iglemi ile normalize edilmistir. Boylelikle her bir
sensOr verisinin sonuca olan katkisinin esitlenmesi amaglanmigtir. Verilerde 6nerilen
modele uygun hale getirilmek ve geg¢mise dair verilerin de etkisini incelemek igin
kayan zaman penceresi teknigi kullanilmigtir. Boylelikle her bir alt veri kiimesi
islenmeye hazir hale getirilmistir. Ancak veri kiimelerindeki uc¢ak motorlarin
minimum Omiirlerinin farkli olmasi sebebiyle her bir alt veri kiimesinin yeni boyutlari
farkli olmustur. Elde edilen sonuglarin literatiirle karsilastirilabilmesi ve tiim
motorlarin kullanimi i¢in uygun pencere boyutlart se¢ilmistir. FD0OO1 ve FD003 veri
kiimeleri i¢in 30 ¢cevrim uzunluklu pencere boyutu secilirken, FD002 i¢in 21 ve FD004
icin 19 ¢evrim uzunluklu pencere boyutu secilmistir. Kayan zaman pencere iglemi hem
egitim hem de test veri kiimesi i¢in uygulanmistir. Her bir motor i¢in KFO parcali
dogrusal bozulma modeli ile etiketleme islemi de yapilarak veri kiimesi modeli

egitilmek i¢in hazir hale getirilmistir.
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Kestirim probleminde kullanilmak iizere Oz-Dikkat ve Artik katmanlari barindiran
Kaskad Oz-Dikkat Artik Ag1 (KODAA) (Cascaded Self-Attention ResNet Network-
CSARN) modeli énerilmistir. Onerilen modelin giris katmani her bir alt veri kiimesi
icin degisiklik gdstermektedir. Giris katmanindan sonra Gauss giiriiltii katmani
kullanilmistir. Bu katman ile diizenlilestirme islemi modele uygulanmaktadir. Giris
katmanindan hemen sonra kullanilarak giris verilerine ortalamast 0 ve standart
sapmast 0.01 olan Gauss giiriiltiisii eklenmektedir. Bu katman sadece modelin
egitiminde kullanilmakta ve modelin verileri ezberlemesinin Oniine ge¢mesini

amaclamaktadir.

Bu calismada Béliim 2°de anlatilan Oz-Dikkat katmanindan farkli bir yapiya sahip Oz-
Dikkat yapisi sunulmustur. Standart dikkat katmaninda olan sorgu, anahtar ve deger
matrislerinin olusturulmas: bu katman icinde yapilmistir. Onerilen katmanda tek bir
kaynak, giristen ii¢ farkli matris olusturulmustur. Bu yeni matrisler olusturulurken
standart yapida kaynagimn her bir degeri farkli bir agirlik katsayisi ile garpilarak elde
edilmektedir. Onerdigimiz yeni Oz-Dikkat katmaninda, agirlik katsayr miktarmi
azaltmak i¢in kaynagin her bir kanalini farkli bir agirlikla evrisim katmani ile yeni
matrislerin olusturulmasi saglanmaktadir. Bu evrisim isleminden sonra ‘“sigmoid”
aktivasyon fonksiyonu kullanilmakta ve bodylelikle yeni matrislerin degerleri O ile 1
arasma sikistirtlmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu sayesinde “softmax” oOncesinde
degerler normalize edilmektedir. Elde edilen sorgu ve anahtar matrisleri birbiriyle
carpitlip “softmax” aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek dikkat haritasi
olusturulmaktadir. Bu harita ile elde edilen deger matrisinin hangi noktalarina
bakilmasi ve sonraki katmanlara aktarilmasi gerektigi belirlenmektedir. Katman
cikisinda deger matrisi ve dikkat haritas1 ¢arpilarak dnerilen Oz-Dikkat katmaninin

¢ikist olusturulmaktadir. Bu katman yapist Sekil 3.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.9 : KFO kestirim modelinde kullanilmak {izere énerilen dz-dikkat katmani.

Derin sinir aglarinda katman sayis1 arttik¢a ve model derinlestikge model sonunda
hesaplanan hatanin geri yayilim algoritmas1 ile ilk katmanlara etki etmesi
zorlagmaktadir. Bu sorunun ¢6ziilmesi i¢cin He ver ark. Artik Katman yapisin
onermislerdir [97]. Bu yap1 ile ileri beslemeli sinir agi olusturulmasinda katman
icerisinde ikiye ayrim yapilmaktadir. Bir yol boyunca ilgili katman iglemleri yapilirken
diger yol boyunca c¢ok daha az islem yapilmakta veya hi¢c islem yapilmadan
ilerlemektedir. Bu iki ayr1 yol toplama islemi ile birlestirilerek sonraki katmanlara bilgi
aktarilmasi yapilmaktadir. Bu ¢caligma kapsaminda Artik Katmanin farkli bir versiyonu
onerilmis ve modelde kullanilmistir. Onerilen katman yapis1 Sekil 3.10’da
gosterilmistir. Artik katman yapisinda ilk evrisim katmani ile kanal sayis1 iki katina
cikarilmakta ve ardindan tekrar giris verisinin kanal sayisina diisiiriilmektedir. Islem
yapilmadan ilerleyen yol ile geri yayilimdaki hatanin ilk katmanlara ulagmasi

saglanmis olmaktadir.
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Sekil 3.10 : KFO kestirim modelinde kullanilmak {izere dnerilen resnet katmani.

KFO kestirimi igin onerilen model yapisinda Evrisimsel Sinir Aglar1 katmanlar1 da
bulunmaktadir. Bu katmanlar ile mekansal 6zniteliklerin ¢ikarilmasi hedeflenmistir.
Onerilen model kapsaminda evrisim katmanlarinda kullanilan siizge¢ miktar1 sabit
tutulmustur. Son evrisim katmanina kadar her katmanda 10 adet slizge¢ kullanilmistir.
Toplamda model yapisinda dort tane evrisim katmani bulunmaktadir. Ayrica bu
katmanlarda kullanilan siizgegler giris verisini zaman boyutunda taramak amaciyla
sirasiyla 11, 7, 7 ve 7 boyutlu olarak ayarlanmistir. ESA boyut indirgemede siklikla
kullanilan havuzlama katmani bu model yapisinda kullanilmamistir. Ancak boyut
indirgeme islemi evrisim katmaninda siizgeclerin zaman boyutunda 2 adim atlama
yapmasi i¢in ayarlanmasi ile saglanmistir. Ayrica son evrisim katmani haricinde

kullanilan dolgulama ile evrisim katman ¢ikislarinin boyutlar1 korunmustur.

Bu ¢alismada kullanilan KODAA modelinin yapisi Sekil 3.11°de verilmistir. Model
girisine normalize edilmis ve kayan zaman pencere islevi uygulanmis veriler giris
olarak verilmektedir. Girig verisi sonrasinda modelin ezberlemesini engellemek ve
genellestirebilmek icin Gauss Giiriilti Katmani kullanilmistir. Ardindan Evrigim
katman1 ve Oz-Dikkat katmani kullanilmistir. Oncelikle 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve
her bir 0znitelik matrisinin ilgili noktalara odaklanilmasi saglanilmistir. Sirasiyla
ResNet ve evrisim katmani ile ag derinlestirilmis ve daha iist diizey Ozniteliklerin
Ogrenilmesi hedeflenmistir. Son katmanlar1 TBK yapilar1 ile olusturulmus ve ¢ikis
katmanmna baglanmistir. Bu katmanlarda sirasiyla 140 ve 90 adet ndron
bulunmaktadir. Modelin ezberlemesini 6nlemek icin TBK yapilarinin arasina

Seyreltme katmani kullanilmis ve bu katmanlarda ndronlarin seyreltme orani 0.3
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olarak belirlenmistir. Ayrica modelin genellestirilmesi adina her katmandaki agirliklar
diizenlilestirme islemine tabi tutulmustur ve 0.0002 katsayisi ile L-2 normalizasyon
yontemi kullanilarak normalize edilmistir. Onerilen model yapisinda Oz-Dikkat
katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari hari¢ tiim katmanlarda ‘RelLU’
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Onerilen modele ait detaylar Cizelge 3.10°da

gosterilmektedir.

I
Cikig

Girig Verisi
ESA2B
ResNet Katmani
ESA2B adim ile
ResNet Katmani
ESA2B adum ile

ResNet Katmani
ESA2B
Diizlestirme Katmani
Tam Bagh Katman 1
Tam Bagh Katman 2

Oz-Dikkat Katman

Sekil 3.11 : KFO kestirimi i¢in &nerilen model.

KFO kestirimi igin onerilen KOZDAA modeli Google tarafindan iicretsiz saglanan
Colab ortaminda egitilmistir. Model egitimi “adam” optimizasyon algoritmasi ile
yapilmistir [98]. Model egitimi i¢in ayrilan egitim veri kiimesi boliinerek egitim ve
dogrulama veri kiimesi olarak ayrilmigtir. Egitimde bulunan verilerin rastgele atanan
ylizde yirmisi dogrulama geri kalan1 model egitimi i¢in kullanilmigtir. Ayrica model
katsayilar1 egitilirken mini-grup 6grenme yontemi kullanmistir. Egitim i¢in belirlenen
grup boyutu 32 olarak alinmistir. Modelin yeterli miktarda 6grenebilmesi igin egitim
veri kiimesini 250 devirde katsayilar giincellenmesi saglanmistir. Ancak yapilan 6n
calismalarda goriilmiistlir ki modelin bu kadar egitilmesi ezberlemeye yol agmakta ve
test veri kiimesinde yapilan kestirimler yanlis olmaktadir. Bu sebeple egitimin bir
kurala bagli olarak durdurulmasi saglanmistir. Bu kural i¢cinde hesaplanan dogrulama
hatast bir 6nceki degerine gore kiiciik olmadigi durumdan 20 devir sonrasi olarak

belirlenmistir.
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Cizelge 3.6 : Onerilen CSARN modelinin detaylar.

Katman Ismi Giris Boyutu Cikis Boyutu Aciklama
Gauss Giirtltii Katmani 30x21x1 30x21x1 Std. degeri = 0.01
Evrisim2B 1 30x21x1 30x21x10 11x1, 10 siizgeg
Oz-Dikkat Katmani 30x21x10 30x21x10
ResNet Katmani 1 30x21x10 30x21x10
Evrisim2B 2 30x21x10 15x21x10 7x1,2x1 adim,10
suzgec
ResNet Katmani 2 15x21x10 15x21x10
Evrisim2B 3 15x21x10 8x21x10 7x1,2x1 adim, 10
slizgec
ResNet Katmani 3 8x21x10 8x21x10
Evrisim2B 4 8x21x10 2X21x5 7X1, 5 siizgeg
Diizlestirme Katmani 2X21x5 210
Seyreltme + Tam Bagh 210 140 Seyreltme Orani=0.3
Katman
Seyreltme + Tam Bagh 140 90 Seyreltme Orani=0.3
Katman
Tam Bagli Katman 90 1

KFO kestiriminde yapilan tahminlerin farkli etkileri bulunmaktadir. Yapilan
kestirimle arizanin olmasi gereken siireden daha sonrasi isaret ediliyorsa calisilan yere
gore Oliimciil veya maliyeti yliksek sonucglari olabilir. Arizanin daha Oncesi
kestiriliyorsa gereksiz parca degisimi sdz konusu olacaktir fakat daha az maliyetli ve
daha giivenlikli olacaktir. Bu sebeple bu yarisma veri kiimesi i¢in Denklem 3.4’te
gosterildigi gibi asimetrik bir yapida degerlendirme metrigi onerilmistir. Onerilen
modelin de bu denkleme uygun sekilde egitilebilmesi i¢in yeni bir kayip fonksiyonu
onerilmistir. Bu kayip fonksiyonu ile 6zellikle belirtilen skor fonksiyonu metriginde
daha 1y1 sonuglar elde edilmesi hedeflenmistir. Boylelikle arizanin beklenenden sonra
yapilan tahminlerini 6nlemek amaglanmis ve modelin daha giivenilir tahminler
yapmas1 istenmistir. Onerilen skor fonksiyonu Denklem 3.6’da gdsterilmektedir.
d;

—d; Xe 13—1, egerd; <0
Yeni Kayiwp Fonksiyonu = 5 X l de; eBer i (3.6)

d; X e10 — 1, aksidurumda

Burada d; degeri kestirilen KFO degeri ile gercek KFO degeri arasindaki farki
gostermektedir. Onerilen kayip fonksiyonu yardimiyla gelistirilen modelin skor
degerlendirme metrigine gore daha iyi sonuglar elde edecek sekilde egitilmesi
saglanmistir. Denkleminde basinda belirtilen 5 degeri ise empirik yaklasimlar

sonucunda elde edilmistir. Onerilen kayip fonksiyonu ile standart olarak kullanilan
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Ortalama Karesel Hata (OKH) kayip fonksiyonu Sekil 3.12°de gosterilmistir. Sekil

3.12°de verilmis grafikte y ekseni ¢evrim siiresini gostermektedir.

1400 + —— Ortalama karesel hata fonsiyonu
Onerilen kayip fonsiyonu
1200 §
1000 4
800 1

600 \

400 1

Erken Tahminler Geg Tahminler

200+

=20 =10 0 10 20
Hata (Cevrim Siiresi)

Sekil 3.12 : Kayip fonksiyonlarinin karsilastirilmasi.

3.4 Deneysel Sonuclarin Analizi

Tezin bu béliimiinde dnerilen KODAA modeli ile C-MAPSS veri kiimesi {izerinde
yapilan ¢aligmalar anlatilmistir. Calisma kapsaminda C-MAPSS veri kiimesinin dort
alt veri kiimesi Onerilen modelle ayr1 ayri egitilmis ve test edilmistir. Veriler
egitilmeden once farkli boyutlu kayan zaman pencere teknigi uygulandigindan, her bir
alt veri kiimesi i¢in agirlik katsay1 miktar1 ve giris boyutlar: farklilik gostermektedir.
Uygulanan zaman pencere boyutlar1 FD001, FD002, FD003 ve FD004 i¢in sirastyla
30, 20, 30, 15 olmustur. Veri kiimesinin egitim i¢in ayrilan kisminda motorlara ait
olan veriler motorun ilk baslangi¢ verisi ile baglamakta ve arizanin meydana geldigi
zamana kadar devam etmektedir. Test i¢in ayrilan verilerde ise sensor verileri belli bir
noktaya kadar gelmekte ve arizadan bir siire 6nce veri alimi kesilmektedir. Bu son

noktada motor i¢in istenen KFO tahmini yapilmas: beklenmektedir.

FDOO01 veri kiimesi 100 motor egitim i¢in 100 motorda test i¢in ayrilan bir veri
kiimesidir ve diger alt veri kiimeleri ile karsilagtirilirsa en basit senaryoya sahip
verilerdir. Onerilen model ile egitim verisi egitilmis ve test veri kiimesindeki
motorlarda da kestirimler yapilmistir. Elde edilen kestirim degerleri Sekil 3.13’te
verilmistir. Test veri kiimesindeki motorlarin KFO degerlerine gore en kiiciikten en

biiylige dogru siralanarak daha iyi bir gorsel olusturulmasi amaclanmistir. Sekil
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3.13’te kestirilmesi beklenen gergek KFO degerleri yesil renkte gdsterilmistir. Veri
Onigleme sirasinda alinan dogrusal pargali bozulma modeli kabulii ise kirmizi renkli
degerler ile ifade edilmistir. Kestirim modeli bu degerlere gore tahminler yapmis ve
ilgili sonuglar1 elde etmistir. Sekil 3.13’ten de goriilecegi lizere bozulmanin sonlarina
dogru yapilan kestirimler daha net sonuglar vermektedir. Sekil 3.13°teki kestirim
degerleri en biiyiilk sapmanin motorlarin baslangi¢ ve dmiirlerinin ortasina kadarki

zaman diliminde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.13 : FDOO1 test veri kiimesindeki tiim motorlarm KFO kestirimi.

FDO002 veri kiimesi 260’1 egitim veri kiimesinde 259°u test veri kiimesinde olmak
lizere birgok motorun KFO tahmini igin verileri toplandig alt veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinde 6 farkli calisma kosuluna gore veriler iretilmis ve kestirim igin
hazirlanmistir. FD0O02 test veri kiimesinde kestirim yapilacak motorlar arasinda en az
ornege sahip motor 21 ¢evrim siiresi sensor verisine sahiptir. Bu sebeple bu alt veri
kiimesi onisleme sirasinda 20 gevrim siirelik pencerelere boliinmiistiir. Onerilen
modelin giris degismis ve agirlik katsay1r miktar1 azalmistir. Ancak ayni modelin farkl
veri kiimelerindeki durumunu incelemek i¢in modelin girisinin degismesi disinda
baska bir degisiklik yapilmadan model egitilmistir. Elde edilen kestirim sonuglari ile
gercek KFO degerleri ve parcali dogrusal bozulma modeline ait KFO degerleri Sekil
3.14’te verilmistir. Elde edilen sonuglara goére modelin tam olarak egitimini
tamamlamadi81 ya da ezbere gittigi goriilmektedir. Bu modelin sonuglaria gére KFO
ortalarinda daha az hatanin oldugu diger bolgelerde biiyiikk sapmalarin olustugu
gozlenmektedir. Alt1 farkli ¢alisma kosulunda olmasi sebebiyle ilk alt veri kiimesine

gore daha biiyiik farklar olusmustur.
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Sekil 3.14 : FDO0O2 test veri kiimesindeki tiim motorlarm KFO kestirimi.

FDO0O03 veri kiimesi ilk veri kiimeste oldugu gibi 100 motor egitim veri kiimesinde 100
motor test veri kiimesinde olacak sekilde iiretilmistir. HPC ve Fan ariza modlart ile ilk
veri kiimesinden farklilik gostermektedir. Bu veri kiimesi de sadece tek bir ¢alisma
kosuluna gore hazirlanmistir. FD0O3 alt veri kiimesinde kayan zaman pencere boyutu
literatiirle karsilastirilabilmesi icin 30 ¢evrim siiresine gore ayarlanmistir. Bu sebeple
temelde dnerilen model yapisi ve agirlik katsay1 miktar1 ayni1 olmustur. Onerilen model
egitim veri kiimesinde egitilmis ve test veri kiimesinde KFO kestirimi yapilmistir.
Yapilan kestirimler, gergek ve pargali dogrusal bozulma modeline gore hazirlanmig
KFO degerleri Sekil 3.15°te verilmistir. ilk veri kiimesinde oldugu gibi motorun
calismaya basladig1 zamanda yapilan kestirimlerin hatasi daha biiyiik olmaktadir. Elde
edilen KOKH ile skor fonksiyon degerine gore iki farkli arizanin modellenmis olmasi

elde edilen degerlerin daha yiiksek olmasina sebep olmustur.
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Sekil 3.15 : FDOO3 test veri kiimesindeki tiim motorlarin KFO kestirimi.
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FDO0O04 alt veri kiimesi hem iki farkli ariza bulundurmasi hem de alt1 farkli ¢aligma
kosulunda motorlarin test edilmesi sebebiyle diger alt veri kiimelerine gore en
karmasik yapiya sahiptir. Bu veri kiimesinde 249 adet motor verisi egitim kiimesinde
yer alirken 248 motor da test kiimesinde yer almaktadir. Test veri kiimesinde bulunan
motorlardan en az 6rnege sahip motor 19 6rneklemden olusmasi sebebiyle hem veri
Onislemede hem de modelin girisinin ayarlanmasinda digerlerine gore farklilik
gostermistir. Bu model i¢in kullanilan kayan zaman penceresinin ¢evrim boyutu 15
olarak belirlenmistir. Bu deger literatiirde siklikla kullanilan bir degerdir ve boylelikle
elde edilen sonuglarin karsilastirmasimin daha uygun yapilmasi hedeflenmistir.
Onerilen model ile elde edilen KFO kestirim sonuglar1 gercek ve parcali dogrusal
bozulma modeli ile birlikte Sekil 3.16’da verilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde modelin pargali dogrusal bozulma modeline yakinsamasi digerlerine
gore daha disiik oldugu goriilmektedir. Verilerin digerlerine gore daha karmasik
olmasi ve egitim hiper parametrelerinin sabit birakilmasi sebebiyle bu sonuglar elde
edilmistir. Ozellikle motorlarm baslangic ve bitis noktalarinda kestirim hatalar1 biiyiik
olmaktadir.
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Sekil 3.16 : FD0O04 test veri kiimesindeki tiim motorlarin KFO kestirimi.

Onerilen KODAA modeli ile C-MAPSS veri kiimesinin 4 alt veri kiimesi {izerinde
yapilan deneyler sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge 3.11°’de verilmistir. Bu
calisma kapsaminda One siiriilen yeni kayip fonksiyonu ile 6zellikle degerlendirme
metriklerinden skor fonksiyonunda daha iyi sonuclar elde edilmeye g¢alisiimistir.
Kayip fonksiyonunun asimetrik yapisi sayesinde dogru yapilan kestirimler ile ariza
durumunda meydana gelebilecek 6liimciil Sonuglarin 6niine gegilmek istenmistir.

Boylelikle her bir motorda kestirim ile skor degerinde daha diisiik sonuglar elde

73



edilmistir. Sonuglar incelendiginde en basit senaryoya sahip FD0OO1 veri kiimesinde
literatiire gore de diger veri kiimelerine gore de daha iyi sonuglar elde edilmistir. Veri
kiimesi karmasiklig1r arttikga hem KOKH degerinde hem de skor fonksiyonu
degerlendirme metriginde sonuglar artmaktadir. KOKH degerlendirme metrigine gore
FDO001, FD002, FDO03 ve FDO04 veri kiimelerinde elde edilen sonuglar sirasiyla
11.017, 23.14, 12.63 ve 26.39°dur. Ayn alt veri kiimelerinde skor fonksiyon degerleri
strastyla 157.19, 2490.09, 218.6, 3800.15 olarak bulunmustur. Ozellikle FD002 ve
FDO004 veri kiimelerinin karmasik yapisi disinda veriler islemeye hazirlanirken diger
alt veri kiimelerine gore daha az gegmise yonelik veri saklanarak kestirim yapilmistir.
Zaman serisine sahip verilerde kestirim ¢alismast yapilirken gegmise dair verilerin

Onemi On plana ¢ikmustir.

Cizelge 3.7 : Onerilen CSARN modeli ile elde edilen sonuglar.
KOKH Skor Degeri

FDOO1 11,017 157,19
FD002 23,14 2490,09
FDO003 12,63 218,6

FDO004 26,39 3800,15

Onerilen model ile FD0OO1 alt veri kiimesi iizerinde yapilan calismalarda KFO igin
basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle skor fonksiyonu degerinde literatiire gére
en 1y1 sonuglar elde edildigi sdylenebilmektedir. Bu degerler test veri kiimesinde
egitilen modelin her bir motor i¢in ¢alistiriimas1 ve KFO iiretmesi ile olmustur. Burada
elde edilen sonuclar veri kiimesini hazirlayan ekibin rastgele bir noktada veri alimim
durdurdugu ve o noktada tahmin beklenildigi kisimlardir. Hazirlanan model ile elde
edilen sonuclarda bir motorun her veri noktasi i¢in bir KFO iiretmesi saglanmistir.
Sekil 3.17’de test veri kiimesindeki motorlardan en iyi sonuglarin alindigi ii¢ motorun
sonuglar1 goziikmektedir. Bu grafiklerde motora ait pargali dogrusal bozulma modeli
ve kestirimi yapilan KFO degerleri birlikte verilmistir. Sekilde goriildiigii iizere
onerilen model genel itibari ile bozulma modelini takip etse de 6zellikle bozulmaya

yakinlastig1 zaman daha az hata ile sonuglar vermistir.
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FDO01 Test Motoru No 24
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Sekil 3.17 : FDOO1 test veri kiimesindeki en iyi {i¢ motorun kestirim grafigi.

Yapilan ¢alismada oOnerilen model ile FDO002 alt veri kiimesinde de deneyler
yiiriitiilmiistiir. Her bir motor i¢in KFO hesab1 yapilmistir. Bu hesaplar yapilirken
belirlenen zaman penceresi uzunlugu kadarki ilk verilerde kestirim tretilmemistir.
Ardindan gerekli tarihsel veri olustuktan sonra kestirim yapilmis ve gergek degerler
ile karsilagtirmali olarak incelenmistir. FD0O02 test veri kiimesinde yapilan ¢alisma
sonucunda en iyi sonuglari veren ii¢ motor verisi Sekil 3.18’de goOsterilmistir.
Grafiklerde pargali dogrusal bozulma modeli ile kestirimi yapilan KFO degerleri
birlikte verilmistir. Grafikler incelendigi zaman ilk veri kiimesine gore kestirimlerdeki
hata daha biiylik oldugu goriilmektedir. Genel kestirimler disinda da motor bazli
kestirimlerde de oOnerilen modelin Onerilen egitim kosullarina gore yeteri kadar
ogrenme gerceklestirmedigi sdylenebilir. ilk veri kiimesinde oldugu gibi, FD002 veri
kiimesinde de yapilan kestirimler son yar1 Omiirde daha az hata ile yapildigi

gbzlenmistir.
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FD002 Test Motoru No 219

—e— Kestirilen KFO
120+ —— Gergek KFO
£
2 B0-
40
20
0 T U * T + * T
0 20 40 60 a0 100 120 140
Zaman Cevrimi
FD002 Test Motoru No 25
—s— Kestirilen KFO
120~ —e— Gergek KFO
100~
80
QO
i
60
40~
20~
Lhs: v v ' i
0 20 40 60 80 100 120
Zaman Cevrimi
FD002 Test Motoru No 102
—e— Keslirilen KFO
120 —— Gergek KFO
100
80
QO
o
Z 60
10
20-
-

0 20 10 60 80 100
Zaman Cevrimi

Sekil 3.18 : FD0OO2 test veri kiimesindeki en iyi ii¢ motorun kestirim grafigi.

C-MAPSS veri kiimesinin iki hata tek ¢alisma kosuluna sahip alt veri kiimesi olan
FD002 veri kiimesinde KODAA modeli ile egitim ve kestirim calismalar
yiriitiilmiistiir. Veri kiimesi 6nislem kismi ilk veri kiimesi ile ayni olmasi sebebiyle
her bir motor i¢in ilk 30 Ornekten sensoOr verileri alindiktan sonra ilk kestirimler
yapilmustir. Test veri kiimesinde her bir motor i¢in kestirimler yapilmis ve en iyi
sonuglara gore ilk ti¢ motorun bozulma grafikleri Sekil 3.19°da verilmistir. Sekil
tizerinde hem parcali dogrusal bozulma modeline uygun gercek degerler hem de
modelin sensor degerlerine gdre yapmis oldugu kestirimler gdziikmektedir. ilk veri
kiimesinde oldugu gibi tek kestirim noktasi icin tarihsel veriler giriste daha fazla
olmasindan elde edilen sonuglar ve izlenen bozulmalar gercek degerlere daha yakin

olmustur.

76



FD003 Test Motoru No 75
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Sekil 3.19 : FDOO3 test veri kiimesindeki en iyi {i¢ motorun kestirim grafigi.

Onerilen model ile yapilan ¢aligmalarda en karmasik senaryoya sahip FD004 iizerinde
kestirimler yapilmis ve her bir motor i¢in sonuglar elde edilmistir. Diger alt veri
kiimeleri ile karsilastirildiginda modele alinan veri giriglerinde en az tarihsel bilgi
barindiran alt veri kiimesidir. Bu sebeple yapilan kestirimlerde daha biiyiik hatalar
alinmistir. Her bir motor i¢in yapilan kestirimler sonucunda en iyi ii¢ motora ait
kestirim grafigi Sekil 3.20°de verilmistir. Grafikler incelendiginde motorun baslangic
durumunda yapilan kestirimler giiriiltii ve farkli ¢alisma kosullarinin da etkili olmasi
ile gercek degere gore biiyiik farkliliklar gostermektedir. Motorlarin Omiirlerinin
sonlarina yaklastik¢a elde edilen sonuglar yakinsamis olsa da diger alt veri kiimelerine

kiyasla gelistirilmesi gerektigi goriilmektedir.
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FDO004 Test Motoru No 161
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Sekil 3.20 : FDOO4 test veri kiimesindeki en iyi i¢ motorun kestirim grafigi.
3.5 Ablasyon Calismalari Ve Sonuglari

C-MAPSS veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismalarda kestirim sonuglarini iyilestirmek
icin farkli katmanlar test edilmis ve sonuglari incelenmistir. Onerilen 6z-dikkat
katmana sahip KODAA modeli ile 6zellikle FDOO1 alt veri kiimesinde iyi sonuglar
elde edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda ve bu bdliim igerisinde modelde kullanilan
katmanlarin sonuglara olan etkisi incelenecek ve detaylandirilacaktir. Onerilen
modelin sonuglar iyilestirdigi belirtilen ve literatiirde farkli aglarda etkisini kanitlamig
katmanlar temel model ile birlikte incelenmistir. Modelde bulunan Gauss Giiriilti
Katmani (GGK), tiim ResNet ve Oz-Dikkat Katmanlar1 (ODK) cikarildiktan sonra
geriye kalan Evrisim katmanlar1 ile TBK temel modeli olusturmustur. Temel modele
her katmanin ayr1 ayr1 eklenmesi ile sonuca olan katkilar1 incelenmistir. Elde edilen

sonuglarin karsilagtirmasi yapilirken temel model ve her bir eklenen katmanla olusan
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yeni modellere yeni isimlendirme yapilmigtir. Temel modele CSARNI, GGK
eklendiginde CSARN2, sadece ResNet katmani eklendiginde CSARN3, sadece ODK
eklendiginde CSARNS olarak isimlendirilmistir. CSARN2 modeline ResNet katmani
eklendiginde CSARN4, sadece ODK eklendiginde CSARNG6 olarak isimlendirme
yapilmistir. Temel modele ODK ve ResNet katmani eklemesi yapildiginda CSARN7
olarak amlmstir. Onerilen modelde ise tiim katmanlar eklenmis durumdadir ve
CSARN olarak cizelgelerde yer almaktadir. Her bir katmanin etkisinin incelendigi bu

kisimdaki isimlendirmelerin 6zeti Cizelge 3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.8 : Onerilen modellerin isimlendirilmesi.

Model Isimleri Aciklama
CSARN1 Temel Model
CSARN2 Temel Model + GGK
CSARN3 Temel Model + ResNet
CSARN4 Temel Model + GGK + ResNet
CSARNS5 Temel Model + ODK
CSARNG Temel Model + GGK + ODK
CSARN7 Temel Model + ODK + ResNet
CSARN Temel Model + GGK + ODK + ResNet

Onerilen model ile birlikte katmanlarin etkileri &ncelikle FDOO1 veri kiimesi igin
incelenmistir. Her bir deneysel ¢alisma sonucunda modele ait KOKH degeri ile skor
fonksiyonu degerlendirme metrigi hesaplanmistir. Her bir model i¢in yapilan deneysel
sonuglar Cizelge 3.13’te verilmistir. Bu model gelistirilirken kullanilan katmanlar
disinda bir de Onerilen bir kayip fonksiyonu da mevcuttur. Katmanlarin etkisi
incelendigi i¢in yeni kayip fonksiyonu degistirilmemistir. Buna gore Cizelge
incelendiginde GGK, Oz-Dikkat katmani ve ResNet katmanlar arasinda temel modele
eklenip tek basina olumlu etki gosteren Oz-Dikkat katmani olmustur. Temel model ile
elde edilen hem KOKH degeri dem de skor degeri Oz-Dikkat katmani eklenince
diismiistiir. Yeni olusan model CSARNS diger katmanlarin eklenmesi ile sonuglarin
daha da iyilesmesi s6z konusu olmamistir. Ancak tiim katmanlar eklenip Onermis
oldugumuz CSARN modeli elde edildiginde Cizelge 3.13’te goriildiigii gibi en 1iyi

KOKH ve skor degerlerini vermistir.
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Cizelge 3.9 : FD0OO1 veri kiimesinde model katmanlarinin sonuglara etkisi.

Model Isimleri KOKH Skor Degeri
CSARN1 11,73 181,25
CSARN?2 12,85 197,77
CSARN3 12,94 206,51
CSARN4 13,10 217,65
CSARN5 11,36 167,62
CSARNG 11,63 172,50
CSARNY 11,91 189,92

CSARN 11,017 157,19

Yapilan ¢alisma kapsaminda ablasyon g¢alismalar1 onerilen model ile birlikte FD002
alt veri kiimesinde de incelenmistir. Bu alt veri kiimesi diger veri kiimesine gore alti
farkli ¢alisma kosulu ile daha karmasik bir yapiya sahiptir. Temel model ile birlikte
diger katmanlar incelendiginde degerlendirme metriklerinde KFO kestirimleri daha
bliylik degerler vermislerdir. Ayrica FDO001 veri kiimesi sonuclar1 ile
karsilagtirildiginda bu veri kiimesinde katmanlarm etkilerinin  farklilastigi
goriilmektedir. Cizelge 3.14’te temel model ve her bir katmanin etkisi KOKH ile skor
fonksiyonuna gére verilmistir. Temel modele eklenen Oz-Dikkat katmani dnerilen
KODAA yapisina gore de daha iyi sonuglar vermistir. Bununla birlikte GGK katmani
tek basma da olumlu katki yapmistir. Cizelge incelendiginde en iyi sonucun temel

model iizerine eklenen Oz-Dikkat katmani ile alindig1 goriilmektedir.

Cizelge 3.10 : FD0O2 veri kiimesinde model katmanlarinin sonuglara etkisi.

Model Isimleri KOKH Skor Degeri
CSARN1 25,68 2810,14
CSARN2 23,69 2632,15
CSARN3 24,93 3206,75
CSARN4 26,11 3325,27
CSARN5 23,47 2268,41
CSARNG 24,35 2693,47
CSARNY7 24,76 2856,51

CSARN 23,14 2490,09

FDO003 veri kiimesi FDOOL veri kiimesine gore ikinci bir arizaya sahip olmasi ile
arizaya duyarlhlik tespitine gére daha karmasik bir veri kiimesidir. Deneysel ¢alismalar
temel modelden onerilen modele kadar toplam da sekiz farkli yapi ile egitim veri
kiimesinde egitilip test veri kiimesinde sonuglar elde edilmistir. Tiim modellerin hem
KOKH hem de skor fonksiyon degerleri Cizelge 3.15°te verilmistir. Cizelge
incelendiginde diger alt veri kiimelerinde oldugu gibi Oz-Dikkat katmani temel

modele en ¢ok olumlu katki yapan katman olmustur. Bu katk: diger veri kiimelerinde
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onerilen kayip fonksiyonu ile skor degerinde olurken FD0O03 veri kiimesinde KOKH
degerinde olmustur. Onerilen model ise KOKH degerinde daha diisiik sonug verirken

skor degerinde temel modele gore daha biiyiik degerler vermistir.

Cizelge 3.11 : FDOO3 veri kiimesinde model katmanlarinin sonuglara etkisi.

Model Isimleri KOKH Skor Degeri
CSARN1 13,13 210,67
CSARN?2 12,73 258,6
CSARN3 14,02 252,16
CSARN4 15,17 263,36
CSARNS 11,94 217,78
CSARNG 12,82 233,71
CSARNT7 12,38 210,60

CSARN 12,629 218,6

C-MAPSS veri kiimesinin en karmasik senaryosuna sahip FD004 veri kiimesi iizerinde
onerilen model dahil sekiz farkli yapi ile ablasyon calismasi yapilmistir. Her bir
katmanin bu alt veri kiimesinde etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge
3.16’da sunulmustur. Veri kiimesinin senaryo karmasikligi ile diger veri kiimelerinde
elde edilen sonuglara gore oOnerilen katmanlarin ve modellerin etkileri farklilik
gdstermistir. Diger veri kiimelerinde 6zellikle Oz-Dikkat katmani olumlu yénde katk1
sunarken bu wveri kiimesinde tek bagma kullanildiginda olumlu bir katki
gbzlenmemistir. Ancak &nerilen model KODAA yapist hem KOKH degerinde hem

skor fonksiyonu degerinde diger modellere gore daha 1yi sonuglar vermistir.

Cizelge 3.12 : FD004 veri kiimesinde model katmanlarinin sonuglara etkisi.

Model Isimleri KOKH Skor Degeri
CSARN1 26,82 4306,49
CSARN?2 28,16 4363,26
CSARN3 29,54 5159,06
CSARN4 26,59 4246,91
CSARNS 27,32 4824,32
CSARNG 27,43 4173,06
CSARNY7 27,21 3973,54

CSARN 26,39 3800,15

3.6 Sonug¢larin Karsilastirilmasi

Yapilan tez calismasinin bu bolimiinde C-MAPSS veri kiimesinde oOnermis
oldugumuz derin O6grenme modeli ile literatiirde Onerilen yapilarin sonuglar

karsilastirilmistir. Literatiirde C-MAPSS veri kiimesi tizerinde bir¢cok caligsmalar
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yapilmis ve farkli senaryolar iizerinde ¢alistimistir. KFO kestiriminde test veri
kiimesinde bulunan her bir motor i¢in son sensdr verisinden sonra degerlerin iiretilmesi
ve sonuglarin elde edilmesi beklenmistir. Literatiirdeki ¢alismalarda 6zellikle test veri
kiimesindeki tiim motorlarin dahil edildigi veriler ve sonuglari alinmistir. Bazi
calismalarda kayan zaman penceresi kullanilirken bazilar1 kullanmamistir. Onerilen
model ile elde edilen KOKH degerleri ve literatiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirmasi
Cizelge 3.17°de verilmistir. Bu ¢alismalar icerisinde Onerilen modellerin her bir alt
veri kiimesi i¢inde ¢ok i1yi sonuglar1 verdigi sdylenemez. Ancak modellerin 6zellikle
belirli alt veri kiimeleri {lizerine yogunlasarak o veri kiimesinde iyi sonuglar aldig1 ve

diger alt veri kiimelerinde yeterli sonuglart alamadigin1 gérebilmekteyiz.

Cizelge 3.13 : Onerilen model ile var olan yontemlerin sonuglarinin KOKH metrigi
ile karsilasgtirilmasi.

Yontemler FDO01  FD002  FD003  FDO004
MODBNE[29] 15,04 25,05 12,51 28,66
D-LSTM[38] 16,14 24,49 16,18 28,17
HDNN[45] 13,017 15,24 12,22 18,156
CNNTW[99] 12,18 19,58 15,67 22,12
CapsNet[48] 12,58 16,3 11,71 18,96
DAG[49] 11,96 20,34 12,46 22,43
NPBLSTM[100] 12,321 15038 11,364 17,752
AT2S[52] 12,63 14,65 11,44 16,66
CNN-BiLSTM[101] 12,13 16,01 11,96 18,01
CNN+ATT[56] 11,48 17,25 12,31 20,58
LSTM-MLSA[55] 11,567 14,019 12,134 17,207
Bi-LSTMTwo-Stream[102] 11,96 14,48 13,41 15,11
BiGRU-TSAM[103] 12,56 18,94 12,45 20,47
LSTM+A[51] 13,95 17,65 12,72 20,21
LSTM+FFNN[51] 13,64 17,76 12,49 21,3
DA-basedCNN[104] 12,25 17,08 13,39 15,65
BiGRU-AS[105] 13,68 20,81 15,53 27,31
HMCB[106] 11,22 14,97 11,34 17,93
ResCNN[35] 12,16 20,85 12,01 24,97
MS-DCNN[107] 11,44 19,35 11,67 22,22
CSARN(KODAA) 11,017 23,14 12,63 26,39

Cizelge 3.17 incelendiginde FDOO1 alt veri kiimesi icin KOKH degerinde 11.017 ile
en iyi sonucu 6nermis oldugumuz model ile elde edilmistir. FD0O02 alt veri kiimesinde
ise karsilagtirmali sonuglara baktigimizda LSTM-MLSA modeli 14.48’lik KOKH
sonucu ile incelenen literatiirdeki en iyi sonuglari elde edilmistir. FDO03 veri kiimesi
Xue ve ark. sunmus olduklar1 paralel bir ag yapisina dayanan HMCB modeli ile

KOKH degerinde 11.34 ile en iyi sonuclar1 elde etmislerdir. Jin ve ark. onermis
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olduklar1 Bi-LSTM Two-Stream modeli ve 15.11’lik KOKH degeri ile FD004 alt veri
kiimesinde en iyi sonuglari sunmuslardir [91]. En iyi sonuglar incelendiginde karmagik
calisma kosullarina sahip veri kiimelerinde UKHA temelli bir modelin diger
caligmalar goére daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica Jin ve ark. bu
caligmalarinda modelin girisine ayr1 bir paralel koldan el yordamiyla cikarilmisg
Oznitelikleri de vermisler ve elde edilen zaman uzaymdaki 6znitelikleri regresyon
katmani 6ncesi birlestirip TBK ile kestirim yapmuslardir [91]. Cizelgede literatiirdeki
calismalarin alt veri kiimelerinde KOKH degerlerinin en iyi olanlar1 vurgulu sekilde

verilmistir.

Cizelge 3.14 : Onerilen model ile var olan yontemlerin sonuglarinin Skor metrigi ile

karsilastirilmasi.
Yontemler FDO001 FD002 FDO003 FDO004
MODBNE[29] 334,23 5585,34 421,91 6557,62
D-LSTM[38] 338 4450 852 5550
HDNNJ45] 245 1282,42 287,72 1527,42
CNNTWI[99] 224,16 2494,35  1279,85  4523,32
CapsNet[48] 276,34 1229,72 283,81 2625,64
DAG[49] 229 2730 535 3370
NPBLSTM[100] 238,34  1056,629 226,482 1357,2
AT2S[52] 243 876 263 1074
CNN-BIiLSTM[101] 174 1230 242 1513
CNN+ATT[56] 198 1144 251 2072
LSTM-MLSA[55] 252,86 899,18 370,39 1558,48
Bi-LSTMTwo-Stream[102] 206,33 726,82 223,36 892,39
BiGRU-TSAM[103] 213,35 2264,13 232,86  36010,34
LSTM+A[51] 300 1638 267 2904
LSTM+FFNN[51] 320 2102 223 3100
DA-basedCNN[104] 198 1575 290 1741
BiGRU-AS[105] 284 2454 428 4708
HMCBJ[106] 179,43 1062,35 189,62 1428,4
ResCNN[35] 212,48 2087,77 180,76 3400
MS-DCNNJ[107] 196,22 3747 241,89 4844
CSARN(KODAA) 157,19 2490,09 218,6 3800,15

C-MAPSS veri kiimesinde literatiirde yapilan ¢alismalar ve bu tezde 6nerilmis olan
modelin skor metrigi iizerinden karsilastirmasi Cizelge 3.18’de verilmistir. Cizelgede
alt veri kiimelerinde elde edilen en iyi sonuglar vurgulanmistir. KOKH degeri ile
karsilagtirildiginda onerilen model ile FDOO1 alt veri kiimesinde elde edilen skor
degeri de en iyisi oldugu goriilmektedir. Ancak diger alt veri kiimelerinde skor
degerinde farkli ¢aligmalarda daha 1yi sonuglar alindig1 goriilmiistiir. Tek bir hata ve

alt1 farkli ¢alisma kosulunda olusturulmus FDO002 veri kiimesinde diziden diziye
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dikkat yapisina sahip ve Ragab ve ark. 6nermis oldugu model en iyi sonucu vermistir
[52]. FDOO3 veri kiimesinde ise ¢alismamizda da yer alan ResNet katmanlarindan
olusmus Wen ve ark. onermis olduklart ResCNN modeli en diisiik skor degerini
vermistir [35]. Ugak motoru veri kiimesinin en karmasik yapisina sahip FD004 veri
kiimesinde ise Ragab ve ark. onermis olduklar1 model ile en diisiik skor degerini elde
etmiglerdir. Elde edilen sonuglar gostermektedir ki literatiirdeki modeller tiim veri
kiimeleri i¢in 1yi ¢calismamaktadir. Farkli ¢alisma kosullar1 ve farkli ariza durumlari
icin modellerin Ozelliklerine gore farkli veri kiimeleri i¢in daha iyi degerler elde

edilebilmektedir.
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4. FEMTO RULMAN VERI SETINDE KALAN FAYDALI OMUR TAHMINIi
VE KESTIiRiMCi BAKIM UYGULAMASI

4.1 Veri Kiimesi Tanitilmasi

Rulman veri kiimesi PHM2012 konferansinda yapilan veri yarigmasi i¢in laboratuvar
ortaminda hazirlanmis bir veri kiimesidir. Rulmanlar Franche-Comté Electronics,
Mechanics, Thermal Processing, Optics - Science and Technology (FEMTO-ST)
enstitlisliniin Automatic Control and Micro-Mechatronic Systems (A2S) boliimiiniin
hazirlamis oldugu PRONOSTIA platformunda test edilmisti. PRONOSTIA
platformu Sekil 4.1’de gosterilmistir. Bu deney diizenegi donmeyi olusturan kisim,

bozulmayi olusturan kisim ve 6l¢lim kism1 olmak iizere {i¢ ana parcadan olusmaktadir.

NI VT Karti ‘A | Basing Diizenleyici Silindir Basinci Kuvvet Sensorii Rulman Testi ivmeslicerler
- X -

B

1
3 g

Sekil 4.1 : FEMTO veri kiimesinde kullanilan deney diizenegi [15].

PRONOSTIA deney diizeneginde bulunan doénen kisim bir asenkron motor ve iki
milden olusan bir disli kutusundan olugmaktadir. Bu saftlardan biri motora yakinken
diger saft ise artirimli kodlayicinin yanina yerlestirilmistir [15]. Diizenekte kullanilan
asenkron motor 250 W’lik bir giice sahiptir. Donme hareketi disli kutusu yardimiyla

2830 rpm nominal hiza kadar ulagabilmektedir.

Deney diizeneginin radyal gii¢ iireten kisim ise bir dikey ekseni ve bunun manivela
kolunu, bir pnémotik krikoyu, bir kuvvet sensoriinii ile test yataginin bir sikistirma
halkasini, bir destek test yatagi milini, iki yastik blogunu ve bunlarin biiyiik boyutlu

yataklarini igeren bir yapidan olusmaktadir [15]. Test rulmanlarina uygulanan radyal
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kuvvet dinamik yiik yardimiyla 4000 N’a ayarlanarak rulmanlarin Omriini

azaltmaktadir.

Diizenekte 6l¢iimii yapilan rulmanlarin ¢alisma kosullar1 rulman yatagina uygulanan
radyal kuvvet, milin donlis hizi ve uygulanan torkun anlik Ol¢timleri ile
belirlenmektedir. Rulmanlarin bozulmalarin1 takip etmek ig¢in titresim ve sicaklik
verileri kullanilmistir. Bu verilerden titresimler ise Sekil 4.1’de gosterildigi gibi
birbirine 90° a¢1 yapan iki adet ivmedl¢erden alinmaktadir. Sicaklik sensorii de
rulmana en yakin konumda konumlandirilmistir. Calisma kosullar1 ifade eden veriler
100 Hertz (Hz) ile toplanmaktadir. Titresim verileri ise sensorlerden 25.6
kiloHertz(kHz) 6rneklem frekansi ile alinmakta, sicaklik verileri ise 10 Hz 6rnekleme

frekansi ile toplanmaktadir [15].

Bu veri kiimesinde rulmanlar farkli hizlarda ve farkl yiiklerde test edilmistir. Ayrica
farkli ariza modlar1 olusturulmus veya birden fazla arizayla daha gergekei veriler elde
edilmistir [108]. Sekilde goriilmekte olan ivmedlger ve sicaklik sensorleri ile
rulmandan veriler toplanmaktadir. Yarigma i¢in hazirlanan bu platform ile kisa bir siire
i¢cerisinde rulmanlarin arizalana kadarki bozulma verilerini birkag¢ saatlik dilimler ile

toplanabilmesi saglamistir [15].

Titresim Sensérii 1
50 T T ] T T T T

o
I

.50 I 1 I I I 1 1

Ornekler «10°6

Titresim Sensdrii 2
50 T T 3 T T T T
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_50 L 1 L L L 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
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Sekil 4.2 : FEMTO veri kiimesindeki 1_1’nolu rulmanin sensor grafikleri.

Ornekler
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Cizelge 4.1 : Rulman veri kiimesinin detaylart.

Veri kiimesi Calisma Kosullari

Birinci Ikinci Uciincii
Egitim veri kiimesi Rulmanl 1 Rulman2_1  Rulman3_ 1

Rulman2_2  Rulman2_2 Rulman2_2
Test veri kiimesi Rulmanl 3 Rulman2_3  Rulman3_3

Rulmanl 4 Rulman2_4

Rulmanl 5 Rulman2_5

Rulmanl 6 Rulman2_6

Rulmanl 7 Rulman2 7

Veri kiimesi olusturulurken {i¢ farkli ¢alisma kosullar1 ile rulmanlar test edilmistir.
Rulmanlarin ¢alistirma kosullar1 sirasiyla 1800 rpm (rotate per minute) ve 4000
Newton(N), 1650 rpm ve 4200 N, 1500 rpm ve 5000 N olarak ayarlanmistir. Yarisma
i¢in olusturulan veri kiimesinde toplamda 17 adet rulman test edilmistir. Veri kiimesi
de Cizelge 4.1°de verildigi gibi baglangicta egitim ve test rulmanlart olarak ayrilmis
ve belirtilmistir. Bu veri kiimesinde ¢alisma kosullarina gore ii¢ grupta degerlendirme
yapilmistir. Rulmanlarin isimlendirilmesi de bu ¢alisma kosullarina gore olmaktadir.
1800 rpm ve 4000 N yiike sahip birinci ¢aligsma kosulunda 7 adet rulman test edilmistir.
1650 rpm ve 4200 N yiike sahip ikinci ¢alisma kosulunda ise 7 adet rulman
calistirilmistir. 1500 rpm ve 5000 N yiike sahip son ¢alisma kosulunda ise 3 adet
rulman test edilmistir. Her ¢alisma kosulunun ilk iki rulman verisi egitim veri kiimesi

olarak ayrilmustir.

50 20
. .10
2 2
% 0 % 0
8 &
-10]
50 20!
0 1 2 3 0 2000 4000 6000 8000 10000
Sanive(s) x10% Saniye(s)
20 10
) 0
= 2
= 0 =
= =-10
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10 20
20 30
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 5000 8000
Saniye(s) Saniye(s)
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0
_ _ 10
B-10 2
= 20 0
& &
30 -10]
40 20
0 2000 4000 6000 0 0.5 15 2

1
Saniye(s) Saniye(s) x10%

Sekil 4.3 : FEMTO egitim veri kiimesindeki tiim rulmanlarin ilk titresim sensor
grafikleri.
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Sekil 4.4 : FEMTO-ST veri kiimesinde titresim verilerinin toplanma ¢izelgesi.

PRONOSTIA deney diizeneginde toplanan veriler farkli 6rnekleme frekansina gore
toplanmustir. Igermis olduklar1 bilgiye gore titresim verileri daha yiiksek érnekleme
sahiptir. Ancak verilerin veri kiimesine alinirken farkli bir islemden gegirilmistir.
Sicaklik verileri 10 Hz drnekleme frekansi ile toplanirken tiim veriler veri kiimesine
kaydedilmektedir. Ancak titresim verileri yiiksek 6rneklem frekansina sahip olmast ile
rulmanlarin c¢aligma siirelerini uzun olmasi sonucunda biiyiikk bir veri miktarim
olusturmaktadir. Veri yarismasinda veri kiimesi olusturulurken titresim verileri 10
saniyelik bir periyodun ilk 100 milisaniyesi boyunca veri kiimesine kaydedilmistir.
Hazirlanan verilerin zaman ¢izelgesi Sekil 4.4’te verilmistir. Yapilan bu islem ile
titresim verilerinin boyutu 100°de 1 oraninda kiigiiltiilmiistiir. Bu veriler lizerinden

KFO kestirimi yapilmasi beklenmektedir.

Rulmanlardan ii¢ farkli sensor ile veriler toplanmaktadir. Birinci ¢alisma kosulunda
bulunan Rulmanl_1 ait sensor verileri Sekil 4.2°de verilmektedir. Egitim veri
kiimesinde bulunan tiim rulmanlar bozulma anina kadarki verileri verilmektedir. Test
veri kiimesinde bulunan rulmanlarin ise belli bir siireye kadar verileri bulunmakta ve
belirlenen hedef olarak bozulma anma kadar olan KFO degerinin kestirilmesi
beklenmektedir. Egitim veri kiimesinde bulunan alti adet rulmanin birinci titresim
sensoriine ait grafikleri Sekil 4.3’te verilmektedir. Test veri kiimesinde bulunan
rulmanlarin kestirim ic¢in olan kisimlar1 ile bozulma anima kadar toplanan titresim
verileri ise Sekil 4.5’te verilmektedir. Bu grafiklerde test i¢in ayrilan titresim verileri

kestirim modeline verilerek ¢ikisinda rulmana ait KFO kestirimi yapilmaktadir.
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Sekil 4.5 : FEMTO test veri kiimesindeki tiim rulmanlarin ilk titresim sensor
grafikleri.

4.2 Onisleme

Bu tez kapsaminda FEMTO-ST rulman veri kiimesi iizerinde KFO kestirimi
yapilacaktir. Veri kiimesinde bulunan veriler detaylica incelenecek ve dnerilen model
icin veri kiimesi hazir hale getirilecektir. Veri kiimesinde bulunan rulmanlarin
durumunu izleyen iki adet titresim sensorii ve bir adet sicaklik sensorii bulunmaktadir.
Titresim verileri 25.6 kHz 6rnekleme frekansi ile sicaklik verileri ise 10 Hz 6rnekleme

frekansi ile toplanmistir. Her bir rulmandaki sensor verileri ayri ayr1 incelenmistir.
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Sekil 4.6 : Rulmanl_1’¢ ait ilk titresim sensoriiniin ilk 100 ms'lik kisminin zaman ve
frekans uzayindaki temsili.
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Sekil 4.7 : Rulmanl_1’¢ ait ilk titresim sensoriiniin son 100 ms’lik kisminin zaman
ve frekans uzayindaki temsili.

Rulman veri kiimesinde her bir rulmana ait iki adet titresim verisi bulunmaktadir. Bu
veriler ses verileri gibi zaman uzayinda genlik degerlerine sahip tek boyutlu verilerdir.
Rulmanlara ait titresim verileri 10 saniyelik periyotlarla alinmis ve bu periyotlarin ilk
100 ms’lik kisminin kaydedilmesinden olusmaktadir. Boylelikle tek bir kisimda 2560
ornek tek bir titresim sensoOriinden alinmaktadir. Bu veriler zamanla degismesi ve
yiiksek drnekleme frekansina sahip olmasi ile hem diisiik hem de yiiksek frekanslarda
degerlere sahiptir ve frekans spektrumu olarak temsil edilebilmektedirler. Bir titregim
verisinin veya zamanla degisen bir sinyalin Hizli Fourier Doniistimii ile frekans
uzayinda incelemesi yapilabilir. Sekil 4.6’da Rulmanl_1 ait ilk 100 ms’lik kismu ile
Sekil 4.7°de bozulmadan 6nceki son 100 ms’lik kismin hem zaman uzayinda hem de
frekans uzayindaki logaritmik temsilleri verilmistir. Ayrica Sekil 4.8’de Rulmanl_2’e
ait tiim caligma siiresi boyunca ki zaman uzayinda ve frekans uzayindaki gésterimleri
verilmistir. Grafikten de goriildiigii izere zaman uzayinda bozulmaya yakin zamanda

meydana gelen titresimdeki degisimler frekans uzayinda da frekans degisiminde
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goziikmektedir. Ancak belirgin degisimin olmadig1 diger zamanlarda iki uzayda da

bozulmay1 yakalamak zor olmaktadir.

y \I\wl‘“. IV A R 1 ||‘

s | ',‘|..‘

2000 4000 Hooc soon
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()
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Sekil 4.8 : Rulmanl_2’nin zaman ve frekans uzayindaki temsilleri.

Titresim verilerinin duragan olmayan yapisi sebebiyle zamanda kiiciik parcalara ayirip
analizin yapilmasi gerekmektedir. Boylelikle verilerin bu kisa pargalar siiresince
kararl1 davranis sergiledigi varsayilarak analizi yapilacaktir. Bu sekilde yapilan isleme
Kisa Donem Analizi denir [109]. Ayrica titresim verileri kisa siireli pargalara
ayrildiktan sonra bir pencereleme iglemi ile ¢arpilmaktadir. Bu alinan kisa parcalar
uygulamadan uygulamaya deg§ismis olsa da 20 ile 50 ms araliginda olmaktadir.
Bununla birlikte titresim verisinden parca alindiktan sonra bir sonraki parca igin
ortlisme miktarina bagl olarak kaydirma iglemi yapilmakta ve ortiisme miktari 10 ile
25 ms araliginda olabilmektedir. Alinan her bir parca literatiirdeki farkli pencereleme
fonksiyonlar1 ile c¢arpilmaktadir. Ardindan her bir pencerelenmis sinyalin Ayrik

Fourier Doniigiimiiniin uygulamadaki hali olan Hizl1 Fourier Doniisiimii (HFD) alinip
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genlik degeri elde edilerek spektrogrami olusturulmaktadir. Bu tez calismasinda
“Hann” pencereleme islemi kullanilmistir. Hann pencereleme isleminin denklemi
Denklem 4.1’de verilmistir. HFD c¢ergevelenmis bir sinyaldeki genlik spektrumunu
ifade eden denklemi Denklem 4.2°de verilmistir [109].

2nn
W(n):0.5—0.5COS(M_1), 0<nsM-1 (4.1)
N-1 ] 2
_J2mk
Sprr(k) = Z s(mMe” N |, 0<k<N-1 4.2)
n=0

Denklemdeki k degeri ayrik frekans indisini, s(n) fonksiyonu ise pencerelenmis
gergeveyi gostermektedir. s(n) degeri belirtilen aralik disinda O degerini almaktadir.
Bu tez galigmasi boyunca rulman titresim verilerinde Ozellikle ses sinyallerinin
islenmesinde bagarili sonuglar veren Mel spektrogram yapist kullanilmistir. Mel
spektrogrami elde edilirken Oncelikle titresim verileri pargalara ayrilmaktadir.
Ardindan Hann penceresi ile ¢arpilarak pencereleme isleminden gegirilmektedir. Elde
edilen yeni sinyal zaman boyutundan frekans uzayima gegirilirken HFD’ye tabi olur.
Elde edilen genlik spektrumu ile titresim verisinden alinan 100 ms’lik bir par¢anin
spektogrami elde edilir. Bu parcanin pencerelenmis her bir kism1 birbirine ardisik
olarak yerlesmis band-geg¢iren iiggen siizgec takimindan gegirilmektedir. Bu siizgecler
mel Ol¢eginde bulunan standart yapidaki siizgeclerdir. Buradaki siizgeclerin merkez

frekanslar1 Denklemde 4.3’te verilmistir.

log(1+ Juz )

1000

(4.3)
log 2

fMEL = 1000

Boylelikle frekans uzayindan mel stizgecleri ile Mel frekans uzayina gec¢ilmektedir.
Ardindan kullanilacak olan frekans uzay: daha iyi ifade edilebilmesi i¢in logaritmasi
alinarak logaritmik Mel spektrogrami elde edilmektedir. Bu tez caligmasinda titresim
verilerinden 100 ms’lik pargalar alinarak veriler islenmeye baslanmaktadir. Ardindan
HFD hesaplanmas: i¢in gerekli olan pencereleme isleminde bu titresim sinyalleri 40
ms’lik pargalara ayrilmistir. Bu pargalar ise 10 ms’lik kaydirma iglemi ile tiim sinyal
lizerinde gezdirilmistir. Ik alinan 40 ms’lik sinyal Hann pencereleme isleminden

gecirilmistir. Bu siirecte pencereleme islemi tiim 100 ms’lik sinyalde gezdirilirken sifir
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doldurma islemi uygulanmistir. Ardindan sinyal 128 adet mel siizgecinden
gecirilmistir. Elde edilen verilerin logaritmasi alinarak Mel Spektogrami elde edilerek
veri kiimesi ilk asama i¢in kullanima hazir hale getirilmis olur. Sekil 4.9’de
Rulmanl_1 titresim verisinin ilk 100ms’lik kisminin zaman uzayindaki durumu ile
logaritmik mel spektrogrami gosterilmistir. Sekil 4.10°da Rulmanl_1 titresim
verisinin son 100 ms’lik kisminin zaman uzayindaki durumu ile logaritmik mel

spektrogrami gosterilmistir.

=
5
=
&

Frekans(Hz)
H

| | | | o
.00 0.02 0.04 0.08 0.08 010 0.000 0015 0.030 0.015 0.060 0.075 0.090 0.105
Zaman(s) Zaman(s)

Sekil 4.9 : Rulmanl_1’¢ ait ilk titresim sensoriiniin ilk 100 ms'lik kisminin zaman ve
mel frekans uzayindaki temsili.
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Sekil 4.10 : Rulmanl_1’e ait ilk titresim sensOriiniin son 100 ms’lik kisminin zaman
ve mel frekans uzayindaki temsili.

Yapilan kestirimci bakim g¢alismalarinda bir sistemin veya parcasinin hedeflenen
bozulma modelleri farklilik gostermektedir. Bir sistemin her bir ¢alisma anindan sonra
Oomriinden bir azaldig1 kabul edilmektedir. Bu azalma incelenen birime gore bir ¢evrim
stiresi, bir saniye, saat, giin olabilecegi gibi yapilan isi tanimlayan yeni bir yapida
olabilmektedir. Literatiirde rulman verileri i¢in kullanilan bozulma modeli dogrusal
bozulma modeli olarak ge¢mektedir. Bu modele gore her rulman g¢alismasinda

omriinden saniye bazinda bir azalma s6z konusu olmaktadir. FEMTO-ST veri kiimesi
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tizerinde yapilan ¢calisma da alinan 6rnekler 10 saniyelik periyotlar ile alindig1 i¢in her
bir hesaplama sonucunda 6mriinden 10 saniyelik bir zaman diismektedir. Sekil 4.11°de
rulman 6mriinii kestirmek i¢in kullanilacak bozulma modeli gosterilmistir. C-MAPSS
veri kiimesinde calisilan motorlarin Omiirleri arasinda bliyiik farklar olmamasi
sebebiyle parcali dogrusal bir model sunulurken Sekil 1.2°de gosterildigi gibi
rulmanlarda ¢ok farkli zaman dilimlerinde omiirlere sahip olmasi sebebiyle dogrusal
bir model tercih edilmistir. FEMTO-ST veri kiimesinde kullanilan rulmanlarin tiim
calisma Omiirleri ile test veri kiimesinde bulunan rulmanlarin 6miirleri ile kestirim
anlar1 Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Biiyiik farkliliklar sebebiyle ve literatiirde adil bir

karsilastirma i¢in dogrusal bir bozulma modeli kullanilmistir.

Cizelge 4.2 : FEMTO-ST rulman veri kiimesindeki tiim rulmanlarin ¢aligma

Omiirleri.
Rulmanlar Verinin oldugu siire(s)  Calisma 6mrii(s)
Rulmanl_1 28030 28030
Rulmanl_2 8710 8710
Rulman2_1 9110 9110
Rulman2_2 7970 7970
Rulman3_1 5150 5150
Rulman3_2 16370 16370
Rulmanl_3 18010 23740
Rulmanl 4 11380 14270
Rulmanl_5 23010 24620
Rulmanl_6 23010 24470
Rulmanl_7 15010 22580
Rulman2_3 12010 19540
Rulman2_4 6110 7500
Rulman2_5 22010 23100
Rulman2_6 5710 7000
Rulman2_7 1710 2290
Rulman3 3 3510 4330
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Sekil 4.11 : Rulman3_1 ve Rulman3_2’e ait bozulma modelleri.

FEMTO-ST wverisi setinde rulmanlardan ii¢ adet sensdr yardimiyla veriler
toplanmaktadir. Ancak bu ¢alisma boyunca verinin boyutunu azaltmak i¢in sadece ilk
titresim verisi kullanilmistir. Rulmanlara ait ilk titresim sensoriinden alinan veriler ilk
olarak onisleme tabi tutulmustur. Veri kiimesinin hazirlanmis halini yani 10 saniyede
100 milisaniyelik 6rnekleri zaman uzayindan mel 6l¢ekli frekans uzayina tasinmistir.
Boylelikle her bir parga icin bir adet spektogram elde edilmistir. Ugak motoru veri
kiimesinde oldugu gibi gecmise dair verilerin KFO kestirimi igin bilgi tasidig
varsayimi ile 100 ms’den elde edilen spektogramlar kayan pencere islemine tabi
tutulmustur. Bu calisma kapsaminda belirlenen pencere boyutu 10 adet 6rnek olup her
bir 6rnekte 10 saniyelik periyotlardan olusmaktadir. Her bir parcanin spektrogrami da
yan yana koyularak yeni bir matris elde edilmistir. Kayan zaman pencere ¢aligmasi
Sekil 4.12°de gosterilmektedir. Sekil 4.12a’da 10 tane ard arda gelmis mel
spektogramlar gosterilmistir. Grafik 4.12b’de ise bu spektogramlarin yan yana bir

araya getirilip egitim i¢in olusturulan yeni 6rnekler gosterilmistir.
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Sekil 4.12 : Kayan zaman penceresi tekniginin mel spektrogram tizerinde
uygulanmasi.

Titresim verileri zaman uzayindan mel frekans uzayina alindiktan sonra kayan zaman
pencere teknigi uygulanmistir. Elde edilen yeni veri kiimesinde her bir o6rnek
matrislerden olugmaktadir. Bu veri kiimesi igerisinde bazi1 degerlerin ¢ok kii¢iik olmasi
ve bazi degerlerin ¢ok biiylik olmasi sebebiyle Onerilen derin 6grenme modelinde
etkisi tam olarak goriilememektedir. Bu sebeple veri kiimesine normalizasyon iglemi
yapilmistir. Egitim veri kiimesi olarak alinan ii¢ farkli ¢aligma kosulunun ilk iki rulman
verilerinden elde edilen yeni spektogram verisinden hiper parametreler alinmstir.

Normalizasyon islemi ile degerler -1 ile 1 arasina ¢ekilmistir. Normalizasyon denklemi

Denklem 4.4’te gosterilmistir.newline

X — min(X)

X = max(X) — min(X) (4.4)
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Burada min(X) ve max(X) degerleri sirasiyla egitim veri kiimesinde bulunan minimum
deger ile maksimum degeri ifade etmektedir. Boylelikle veri kiimesi normalize edilmis

olur.

Veri kiimesi PHM2012 konferansi veri yarigsmasi i¢in 6zel olarak hazirlanmistir. Farkl
kestirimci bakim problemleri i¢in bu veri yarigmalarinda farkli degerlendirme
metrikleri Onerilmektedir. Bu yarisma kapsaminda ise yapilan c¢aligmalarin
karsilastirmasini yapabilmek i¢in hem bir calisma protokolii hem de yeni bir

degerlendirme metrigi sunulmustur. Bu degerlendirme metrigi Denklem 4.5-4.7°de

verilmistir.
KFO, — KFO,
WE;, = BT — (4.5)
4
In(o 5)<Eri>
_In(o.5)( ki
e >/, eger B, <0
4 = =, (4.6)
+1n(05)<ﬁ) .
e ’ eger E,, >0
1 11
Skor = HZ A; (4.7)
1=

Yukaridaki denklem setinde i ile bildirilen degerler test veri kiimesinde bulunan

rulmanlar1 ifade etmektedir. Ilk denklemde gosterilen KFO; ifadesi gercek KFO

degerini gosterirken I?IE'BL ifadesi de i. rulmana ait yapilan kestirimi ifade etmektedir.
Her rulmanin 6miir kestirimi i¢in asimetrik bir puan atamasi A ile yapilmaktadir. Sekil
4.13’te degerlendirme metriginin aldig1 degerlere gore grafigi gosterilmistir. Grafikten
de goriilecegi lizere yiizdelik hatanin pozitif oldugu yerlerde daha yiiksek alinmakta
ve birebir kestirim yapildiginda ise o rulman i¢in 1 degerini vermektedir. Boylelikle
rulmanlarin ger¢ek bozulma zamanindan daha ge¢ bir kestirim yapilinca olusacak
bliyiik arizanin 6niine gecilmek istenmektedir. Son denklemde ifade edilen 11 degeri

test veri kimesinde kalan 11 adet rulmani ifade etmektedir.
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Sekil 4.13 : Yarigsma i¢in olusturulmus degerlendirme metrigi.
4.3 Onerilen Model

Bu tez kapsaminda FEMTO-ST rulman veri kiimesi iizerinde Kalan Faydali Omiir
kestirimi iizerine ¢alisma yapilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda rulmanlardan alinan
titresim verileri Onislemden gegirildikten sonra 6zellikle ses sinyalleri gibi yiiksek
ornekleme frekansina sahip veriler icinde kullanilmis doniistiiriicii katmanina sahip bir
derin 6grenme modeli sunulmustur. Veri kiimesi 17 rulmandan olugmakta ve bu

rulmanlar Cizelge 4.1°de gosterildigi gibi egitim ve test veri kiimesine ayrilmistir.

Veri kiimesinin egitim ve test verisi olarak ayrilmasi veri yarismasinda dnceden
belirlenmis bir senaryo iizerine yapilmistir. Ardindan rulmanlarin durumunu izleyen 2
titresim sensorii ve 1 sicaklik sensor verileri elde edilmistir. Bu verilerden her rulman
icin stireklilik ifade eden ilk titresim verisi kestirim yapmak i¢in secilmistir. Bu
titresim verileri deney diizeneginden alinan veri toplama senaryosuna gore yani 10
saniyelik periyotlarda 100 ms’lik kayitlara gére 6nislem yapilabilmesi i¢in ayrilmistir.
Yiiksek oOrneklem frekansina sahip bu veriler zaman uzayindan HFD ile frekans
uzayma alinmistir. Ardindan frekans skalasi logaritmik olarak 6l¢eklenerek daha iyi
temsilini yapabilmek icin 128 adet mel siizgecinden gegirilip mel frekansina uygun
hale getirilmistir. Elde edilen sinyaller logaritmas:i alinarak logaritmik mel
spektogrami elde edilir. Zaman uzayinda bir titresim verisi mel frekans uzayinda
temsil edilmis olmaktadir. Her bir 10 saniyelik kisimda bir adet matris elde edilmis
olur. Tek bir titresim verisinin KFO kestirimi i¢in yeterli bilgi icermemesi ve kestirim
problemlerinde gegmis verilerdeki bilgilerin KFO kestirimine etkisi sebebiyle kayan
zaman pencere teknigi uygulanmistir. Kayan zaman penceresi yonteminde pencere

boyutu 10 olarak belirlenmis ve elde edilen matrislere zaman boyutunda ekleme

98



yapilarak yeni veri kiimesi elde edilmistir. Kayan pencere yonteminde 10 saniyelik
pargalardan birer kayma islemi uygulanmigtir. Elde edilen son veri kiimesi islenmeden
once normalize edilmis ve modelin girisi i¢cin hazirlanmistir. Bu ¢alismada hedef deger
olan bozulma modelin dogrusal bozulma modeli kullanilmis ve rulmanlarin her bir
adim1 igin KFO degeri atamasi yapilmistir. Boylelikle veri kiimesi kestirim igin hazir

hale getirilmistir.

Kestirim probleminde ses sinyallerinde oldugu gibi yiiksek 6rnekleme frekansina
sahip rulman titresim verileri kullanilmaktadir. Ses sinyalleri iizerinde konusma
tanima uygulamasinda Doniistiirlicli yapilari yiiksek basarimlar elde etmislerdir [110].
Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan derin 6grenme modeli temel alinmis ve rulman veri
kiimesine uygulanmistir. Model yapisi i¢erisinde Doniistiiriicli katmanlari kullanilmis

ve bu katmanlarm temelini de Oz-Dikkat yapisi olusturmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda onerilen derin 6grenme modelimiz ilk katmaninda 1 boyutlu
ESA vyapisi ile baslamaktadir. Bu katmanlar yardimiyla daha az agirlik katsayisi
yardimiyla giris matrisinden 6znitelikler ¢ikarilmaktadir. Evrisim islemlerinden sonra
dogrusal olmayan yapinin saglanmasi icin elde edilen degerler "GELU" aktivasyon
fonksiyonu ile carpilmaktadir [30]. Kullanilan iki evrisim katmani siizgec sayisi,
siizge¢ boyutu ve dolgulama oOzellikleri yoniinden aymi sekilde tasarlanmistir.

Boylelikle iki katman ile daha yiiksek nitelikli 6znitelikler ¢ikarilmasi amaglanmaistir.

Girig Verisi

| |
{ TBK ] { TBK ] { TBK ]

Sorgu Anahtar Deger

Nokta Garpim

Maskeleme Katmam

Seyreltme

Ll
A

Nokta Carpim

|

Sekil 4.14 : Onerilen 6z-dikkat katmani.
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Literatiirde farkli uygulamalarda kullamlan Oz-Dikkat katmanin sonuglara olan etkisi
bildirilmektedir. Déniistiiriicii katmaninin temelini olusturan Oz-Dikkat katmani
rulman veri kiimesinde kullanilan model i¢in {izerinde degisiklige gidilmistir.
Kullanilan katmanda giris kaynak tensorii TBK ile sorgu, anahtar ve deger olmak iizere
lic tensor yapisina doniistiiriilmektedir. Bu tensorler elde edilirken yogun bir agirlik
katsay1s1 kullanimi s6z konusu olmaktadir. Ardindan sorgu tensorii anahtar tensoriiniin
transpozesi alinarak nokta carpimi yapilmaktadir. Elde edilen harita tensorii
maskeleme katmanindan gegirilip “softmax” aktivasyon fonksiyonu ile
carpilmaktadir. Boylelikle tensor tizerinde odaklanmak istenen bolgeler belirlenmeye
calisilmaktadir. Modelin ezberlemesini engellemek i¢in bu katmandan sonra
Seyreltme katmani kullanilir ve ardindan deger tensorii ile nokta ¢arpimi yapilarak Oz-
Dikkat katmanimnin ¢ikist elde edilmis olur. Onerilen Oz-Dikkat katman1 Sekil 4.14’te

gosterilmistir.

Girig Verisi

[ Oz-Dikkat m

{ Birlegtirme ’

e

‘ Seyreltme ’

Sekil 4.15 : Onerilen ¢ok basl dikkat katmani.

Onerilen model yapisinda kullanilan Oz-Dikkat katmanlarmin her biri kullanilan
agirhik katsayillarima gore tensor Tlzerinde odaklanmasi gereken noktalar
gostermektedir. Cok Bagli Dikkat katmani ile gelen tensoér yapisimi daha kiigiik
parcalara aywrip farkli odak noktalar1 olusturan dikkat haritas1 ¢ikarilmasi

saglanmaktadir. Cok Basli Dikkat Katmani yapis1 Sekil 4.15°te gosterilmistir. Daha
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onceki boliimde bahsedilen yapidan farkli olarak Slgeklenmis Oz-Dikkat katmani
kullanilmamis ve son TBK katmanindan sonra ezberlemeyi dnlemek icin seyreltme

katmani kullanilmastir.

[Girig; Verisi,N kanal]

[TBK + RelLU, 2 x NKunalJ

{ Yigin Normalizasyon ]

[TBK + ReLU, NKunalJ

[ Seyreltme J

Sekil 4.16 : Onerilen ileri beslemeli sinir agi.

Boliim 2°de bahsedilen doniistiiriicii yapisinda bulunan Ileri Beslemeli Sinir Ag1 yapisi
bu calisma kapsaminda da degisiklik yapilara kullanilmistir. Onerilen IBSA yapisinda
giris tensorii kanal boyutu iizerinden TBK ile 2 katina ¢ikarilmaktadir. Ardindan y1gin
normalizasyon yapilmakta ve tekrar giris kanal boyutuna indiren TBK katmani
kullanilmaktadir. Boylelikle o6znitelikler daha hedefe yonelik olmakta ve model
derinlesmektedir. Katmanin c¢ikisinda ise ezber engellenmek icin seyreltme

kullanilmaktadir. Onerilen yap1 Sekil 4.16°da gosterilmektedir.
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{ Katman Normalizasyon J

{Cok Basgh Dikkat Katmam}

Toplama

{ Katman Normalizasyon ]

[ IBSA ]

Toplama

Sekil 4.17 : Onerilen doniistiiriicii katmani.

FEMTO-ST rulman veri kiimesi i¢in 6nermis oldugumuz donistiiriicii yapisinin
temelleri gosterilmistir. Bu katmanlar doniistiiriicii icerisinde bilgi ¢ikarimi ve
aktarimi icin kullanilmistir. Onerilen déniistiiriicii yapisinda giris tensorii dncelikle
katman normalizasyonu ile normalize edilmektedir. Ardindan 6nermis oldugumuz
CBDK katmanindan geg¢mektedir. Sekil 4.17’de gosterildigi gibi giris tensori ile
CBDK’dan c¢ikan degerler toplanmakta ve bir sonraki katmana aktarilmaktadir.
Boylelikle derin sinir aginda ileri beslemede kisayol kullanilmis olmaktadir. Bununla
birlikte c¢ikis katmaninda olusan hatanin ilk katmanlara dogru etki etmesi
saglanmaktadir. Toplanan degerler tekrar katman normalizasyonundan ge¢mektedir.
Cikis 6ncesi IBSA yapisindan gegerek cikista tekrar kisayol ile toplama islemine tabi
olmaktadir. Boylelikle 6zellikle dogal dil isleme de siklikla kullanilan donistiiriicii

yapist onermis oldugumuz model i¢in olusturulmus olur.
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Giris Verisi

%2

TBK, relu

x2

Sekil 4.18 : Rulman titresim verileri i¢in dnerilen derin 6grenme yapisi.

Rulman titresim verilerinin KFO kestirimi i¢in Onerilen derin dgrenme modeli
doniistiiriicii katmanlar1, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve TBK’larin
birlesiminden olugsmaktadir. Onerilen model Sekil 4.18’de gosterilmistir. Bu yapinin
Diizlestirme katmani sonrast KFO kestirimi icin Ozniteliklerin kullanilmasini
icermektedir. Bu katmanlar arasindan Seyreltme katmani kullanilmigtir. Modelin derin
olmasi, ¢ok fazla agirlik katsayilarina sahip olmasi sebebiyle ezberlemeye egilimlidir.
Bu seyreltme katmanlari ezberlemenin Oniine ge¢meyi hedeflemektedir. Ayrica
evrisim katmanlar1 ve doniistiiriicii katmanlar1 girisinde gelen tensor ¢ikiglarinda da
ayn1 boyutlu ya da kanal boyutu degiserek ¢ikmaktadir. Model igerisinde kullanilan
maksimum havuzlama katman: ile tensorlerin boyutu indirgenmesi amaglanmuistir.
Boylelikle cikisa dogru geldik¢e boyut diismekte ve daha az 6znitelikle kestirim

yapilmaktadir. Onerilen derin dgrenme modelinin detaylar1 Cizelge 4.3 te verilmistir.
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Cizelge 4.3 : Onerilen déniistiiriicii temelli modelinin detaylar:.

Katman Ismi Giris Boyutu  Cikis Boyutu Aciklama
Evrisim1B 1 128x110 128x256 21, 256 slizgeg
Evrisim1B 2 128x256 128x256 21, 256 siizgeg
Dontistiirticii 1 128x256 128x256 16 basli CBDK
HavuzlamalB 1 128x256 64x256
Evrisim1B 3 64x256 64x256 11, 256 siizgeg
Doniistiirticii 2 64x256 64x256 8 basli CBDK
HavuzlamalB 2 64x256 32Xx256
Doniistiiriicti 3 32x256 32x256 8 basli CBDK
HavuzlamalB 3 32Xx256 10x256
Doniistiirticti 4 10x256 10x256 8 basli CBDK
Diizlestirme Katmani 10x256 2560
Seyreltme 1 2560 2560 Seyreltme Orani=0.3
Tam Bagli Katman 1 2560 192
Seyreltme 2 192 192 Seyreltme Oran1=0.3
Tam Bagli Katman 2 192 96
Tam Bagli Katman 3 96 1

KFO kestirimi igin 6nerilen derin égrenme modeli egitilmek igin Colab ortaminda
Python programlama dilinde gelistirilmis ve egitilmistir. Model yapisinin egitiminde
“adam” optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Modelin egitilmesi igin ayrilan egitim
veri kiimesi veri yarismasinda belirlenen rulman verileri iizerinden yapilmistir. Bu
egitim verileri yine yiizde 80’ni egitimde ylizde 20’si dogrulamada olacak sekilde
boliinmiistiir. Egitilen model dogrulama kiimesi ile test edilip tekrar agirliklarim
giincellenmesi saglanmistir. Modelin egitimi yapilirken hedeflenen optimum noktaya
daha hizl1 yakinsamasi i¢in mini-grup yontemi kullanilmistir. Belirlen grup biiyiikligt
128 ornekten olugmaktadir. Modelin agirlik katsayilarinin fazla olmasi ve derin bir
yapiya sahip olmasi sebebiyle egitim i¢in 350 devirlik bir siire¢ belirlenmistir. Ayrica
model egitimi sirasinda yapinin veriyi ezberlemesini engellemek i¢in model egitimi
durdurulmasi planlanmistir. Bu sebeple egitim kayip fonksiyonu degeri ile dogrulama
kayip fonksiyonu degerinin egilimi degistigi noktadan 20 devir sonrasinda egitimin

durdurulmasi saglanmstir.

4.4 Deneysel Sonuclarin Analizi

Tezin bu boliimiinde rulman titresim veri kiimesi i¢in 6nerilen model ile elde edilen
sonuclar anlatilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda FEMTO-ST veri kiimesinde ii¢ farkli
calisma kosulunda rulmanlar test edilmis ve KFO kestirimi yapilmasi1 beklenmistir.

Veriler oncelikle zaman boyutundan mel frekans boyutuna alinmistir. Ardindan kayan
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zaman penceresi uygulanmis ve veriler son durumda normalize edilmistir. Kullanilan
rulmanlarin émiirleri baslangigtaki durumlart ve ¢alisma kosullarina gore degisiklik
gostermektedir. Her bir rulman i¢in donme eylemi bagladiktan sonra veriler alinmaya
baslanmis ve ariza olana kadar tiim titresim verileri alinmistir. Test veri kiimesinde bu

titresim verileri bir noktada kesilmis ve geriye kalan siirenin kestirilmesi beklenmistir.

Birinci ¢aligma kosulu rulmanlar igin 1800 rpm ve 4000 N’luk bir yiik ile yapilmstir.
Toplamda bu kosullarda 7 farkli rulman kullanilmis ve bunlardan 2 tanesi egitim veri
kiimesinde bulundurulmustur. Toplamda alt1 adet rulmanla egitilen 6nerilen model
sirasiyla test veri kiimesindeki rulmanlarin her bir adimi igin test edilmis ve KFO
degeri vermesi saglanmistir. Sekil 4.19°da birinci ¢alisma kosulunda test veri
kiimesinde bulunan 5 adet rulmanimn kestirim sonuclari ger¢ek KFO degerleri ile

birlikte verilmistir.
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Sekil 4.19 : Birinci ¢alisma kosulundaki test rulmanlarinin KFO tahminleri.

Grafiklerde goriilen rulmana verilerinin ayni g¢alisma kosullarinda farkli KFO

degerlerindeki tahminleri verilmistir. Hem egitim hem de test veri kiimesinde bulunan

rulmanlarda kestirim yapilan degerlerinden ayni1 miktarda bulunmamaktadir. Egitim

veri kiimesindeki rulmanlarin dmiirlerinin sonlar1 hepsinde mevcutken 28000 saniye
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boyunca calisan sadece bir adet rulman bulunmaktadir. Bu sebeple baslangictaki

rulmanlarin Sriintiilerini yakalamak zor olmaktadir.
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Sekil 4.20 : Ikinci calisma kosulundaki test rulmanlarmim KFO tahminleri.

Sekil 4.20°de ikinci ¢alisma kosulunda test veri kiimesinde bulunan rulmanlarin

kestirimleri gosterilmistir. Bu ¢alisma kosulunda rulmanlar 1650 rpm hizda ve 4200

N vyiikte calistirilmistir. Bu ¢alisma kosulunda yapilan kestirimler degerlendirme

metrik sonuclaria gore daha yiiksek kestirim oranina sahiptir. Elde edilen sonuglarda
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egitim veri kiimesinde etiketlerin esit oranda olmamasi sebebiyle etiketlerin 6grenme
yetenegi yeterli gelmemistir. Ayrica elde edilen sonuglar incelendiginde Onerilen
modelin yeteri kadar 6grenme gergeklestirmedigi goriilmektedir. Ancak test veri
kiimesinde bulunan rulmanlarin &miirlerinin sonlarina dogru KFO degerleri

yakalanabilmektedir.

—— Gergek KI0O)
—— Kestirilen KFO
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Sekil 4.21 : Ugiincii ¢alisma kosulundaki test rulmaninin KFO tahmini.
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Sekil 4.21°de tgiinci ¢alisma kosulunda test veri kiimesinde bulunan rulmanin
kestirimleri gosterilmistir. Bu ¢alisma kosulunda rulmanlar 1500 rpm hizda ve 5000
N yiikle calistirllmistir. Test verisinde bulunan bu kosuldaki tek rulmanin 6mrii
digerlerine gore kisadir ve Onerilen model bu degerlerde alt1 farkli rulmanda
egitilmistir. Elde edilen sonuglara ve grafige gore rulmanin baslangigctan dmriiniin
bitimine kadar KFO degeri yakin izlenmektedir. Test veri kiimesinde bulunan tiim
rulmanlar icin Onerilen model ile elde edilen KFO kestirimleri Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.4 : Onerilen model ile her rulman i¢in elde edilen sonuglar.

Test Simdiki Gergek  Kestirilen Er A Skor
Rulmanlart  zaman(s) KFO(s) KFO (s)
Rulmanl_3 18010 5730 3488,33 39,12 0,25 -
Rulmanl_4 11380 2890 2032,74 29,66 0,35 -
Rulmanl_5 23010 1610 1272,07 20,98 0,48 -
Rulmanl 6 23010 1460 592,72 59,4 0,12 -
Rulmanl_7 15010 7570 146,82 98,06 0,03 -
Rulman2_3 12010 7530 7362,27 2,22 0,92 -
Rulman2_4 6110 1390 3976,03  -186 0 -
Rulman2_5 20010 3090 3019,22 2,29 0,92 -
Rulman2_6 5710 1290 1187,12 7,97 0,75 -
Rulman2_7 1710 580 42253  -628,7 0 -
Rulman3_3 3510 820 795,7 2,95 0,90 -
- - - - - - 0,43
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Cizelgede rulmanlar i¢in elde edilen KFO degerleri farkli émiir siireleri i¢in farklilik
gostermektedir. Rulman2_5 ve Rulman2_6 gibi rulmanlarda istenilen 6miir kestirimi
yakin sonuglarla elde edilmistir. Ancak ayni ¢alisma kosulunda bulunan Rulman2_7
i¢in ise istenen KFO degeri elde edilememistir. Sekil 4.20e’de goriilecegi gibi bu
rulman i¢in herhangi bir KFO degeri dogru olarak tahmin edilememis ve elde edilen
sonucta yeterli gelmemistir. Ancak ayni ¢alisma kosulunda bulunan 4.19a grafiginde
bazi giirtiltiili siireclerde yapilan kestirimler yanls olsa da genel itibari ile dogrusal
bozulma egrisine uygun sekilde ilerleme olmustur. Elde edilen sonuglar ile veri
yarigmast i¢in hazirlanan degerlendirme metrigi sonuclart Cizelge 4.4°te
gosterilmistir. Yapilan ¢alismada mel spektrum Oznitelikleri kullanilmistir. Ancak
Onerilen model yapist 6ncesinde spektrum verileri ile de test edilmis ve mel spektrum
verilerine gore daha kétii sonuclar elde edilmistir. Bu sebeple bu ¢alisma kapsaminda
mel spektrumu kullanilmis ve 6nerilen model ile sonuglar elde edilmistir. Elde edilen
skor degeri maksimum olarak her bir rulman ve genel sonug i¢in 1 iken 6nerilen derin

ogrenme modeli ile 0.433 genel skor degeri elde edilmistir.

4.5 Sonuglarm Karsilastirilmasi

Bu tez calismasi kapsaminda KFO kestirimi i¢in FEMTO-ST rulman veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesi {izerinde KFO kestirimi i¢in veri temelli derin 6grenme
tabanli bir model Onerilmistir. Literatirde bu veri kiimesi iizerinde yapilan
calismalarda farkli yaklasimlarda bulunulmus, farkli senaryolar iizerinde modeller
gelistirilmistir. Bu veri kiimesi PHM2012 konferansinda veri yarigmasi i¢in belirli bir
senaryo ile buna uygun degerlendirme metrikleri birlikte paylasilmistir. Onerilen
model ile elde edilen sonuglarin karsilastirmasi yapilirken literatiirdeki ¢aligmalarda
veri yarismasindaki senaryolar1 kullananlar ele alinmis ve karsilagtirma yapilmistir.
Literatlirde yapilan ¢aligmalar ile onerilen derin 6grenme modelinin Er degerlerine

gore karsilastirmasi Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5 : Onerilen model ile var olan ydntemlerin sonuglarmin skor metrigi ile

karsilastirilmasi.
Test Er Er[65] Er[111] Er[67] Er[63] Er[64] Er[112]

Rulmanlari

Rulmanl 3 39,12 -1,04 43,28 15 37 54,73 4
Rulmanl 4 29,66 85,86 62,06 27 80 38,69 0
Rulmanl 5 20,98 -278,2 -22,98 -12 9 -99.4 54
Rulmanl 6 594 19,17 21,23 8 -5 -120 46
Rulmanl 7 98,06 -7,13 17,83 10 -2 70,65 60
Rulman2 3 2,22 10,49 37,84 -5 64 75,53 96
Rulman2_4 -186 51,79  -19,42 29 10 19,81 30
Rulman2_5 2,29 28,80 54,36 -37 -440 8,2 76
Rulman2 6 7,97 -20,93 -13,95 -12 49 17,87 36
Rulman2 7 -628,7 44,82  -55/17 -21 -317 1,69 100
Rulman3_3 2,95 -3,65 3,65 13 90 2,93 44

Skor 0433 0,354 0,264 0,399 0,306 0,382 0,304

Cizelge incelendiginde literatliirde Onerilen modeller her bir rulman igin basarili
sonuclart vermemektedir. Hong ve ark. sunmus olduklar1 c¢alisma test wveri
kiimesindeki Rulmanl_3 i¢in en iyi sonucu verirken Rulmanl_4 i¢in ise Singleton ve
ark. yapmus olduklari ¢alisma daha iyi sonug vermistir. Onermis oldugumuz model ile
Rulman2_5 ile Rulman2_6 ‘da ise literatiire gore ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Yapilan caligmalarda rulman verilerinden c¢ikarilan 6zniteliklerin korelasyonu ile

onerilen modelin 6grenme durumu elde edilen sonuglari etkilemektedir.

Yapilan KFO kestirimi ¢alismasinda literatiirde bildirilen kestirim modellerine gore
degerlendirme metriginde diger ¢aligmalardan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu
calismalar incelendiginde Onerilen yontemler farkli ¢alisma kosullarinda bulunan
farkli rulmanlarda daha iyi sonuglar verebilirken asimetrik degerlendirme metrigi tiim
test rulmanlarinda kiyaslandiginda sonuglarin ortalamasi diismektedir. Ayrica
literatiirde farkli senaryolar ile rulman titresim verilerinin incelenmesinde basarili
sonuglar olsa da bu ¢alismalar sadece belli ¢alisma kosullarin1 baz almaktadir. Farkli
caligmalarda ise egitim veri kiimesine test verilerinden rulmanlar eklenerek modellerin
ogrenme yetenekleri arttirilmaktadir. Bu caligmalar ayn1 senaryoda inceleme

yapmadiklari i¢in ¢izelgeye alinmamaistir.
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5. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR

Bakim faaliyetleri gegmisten giiniimiize ihtiyaclar dogrultusunda geliserek gelmistir.
Yapilan ilk araglarda meydana gelen arizalarin bakimlar1 ariza meydana geldikten
sonra degisim ve diizeltme seklinde olmaktaydi. Bu bakim tiirii giivenlik
gerektirmeyen arag veya sistemlerde diger bakim yontemlerine gore daha ucuz olmasi
sebebiyle glinlimiizde de devam etmektedir. Gelisen teknoloji ve artan ekipman sayis1
ile birlikte bunlarin giivenligi ve c¢alisma Omiirleri onem kazanmaya bagslamistir.
Boylelikle oOnleyici bakim faaliyetleri ortaya c¢ikmistir. Ortaya c¢ikan endiistri
devrimleri ile meydana gelen her arizanin kaydinin alinmasina ve duraksamalarin
Oniine gegmeye amaglanmaktadir. Tutulan ariza ve duraksama kayitlari ile planli veya
kosullu bakimlar ortaya ¢ikmistir. Béylelikle iiretimde, makinelerin yogun kullanildig:

yerlerde giivenirlilik esas alinarak arizadan 6nce bakimlar yapilmistir.

Son endiistri devrimlerinde gelisen sensor teknolojileri ve hesaplama giiciiyle
meydana gelen arizalar analiz edilmektedir. Ayrica sistemlerin ve iiretim hatlarinin
dijital ikizleri olusturulmakta ve boylelikle arizalarin 6niine gegmeye ¢alisilmaktadir.
Sensor teknolojisin gelismesi ve hassas Olglimler alabilmesi ile sistem veya
ekipmanlarindan bir¢ok sensor yardimiyla veriler toplanmaya baslanmistir. Bu veriler
kayit altina alinmakta ve analizleri yapilmaktadir. Bu analizler ile arizanin ne oldugu
ve ne zaman olacagi kestirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu faaliyetlerin tamami da

kestirimci bakim ¢alismalarini olusturmaktadir.

Endiistri 4.0 ile birlikte makineleri durumlarini, sagligim1 ve iretilen {irtinlerin
kalitesini izleyen bircok sensor kullanilmaktadir. Bu sensorler islenmek ve
degerlendirmek tizere biiylik miktarda veriyi dogurmaktadir. Bu verilerden bakim
zamanin dogru sekilde kestirimi ile hem makine ve sitemin gilivenirliligi arttirilmis
olmakta hem de oOliimciil olabilecek kazalarin Oniine gecilmektedir. Ayrica bakim
zamanmin en uygun olacak sekilde tespit edilmesi ile gereksiz parca degisimi
onlenmis ve bakim maliyetleri diisliriilmiis olacaktir. Bakim kestirimini yapabilmek

icin yliksek bagsarimda modellerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Son 15 yilda makine 6grenimi ve alt kolu olan derin 6grenme alaninda meydana gelen
gelismeler ile biiyiik verilerden anlamali sonuglar yiiksek hassasiyet ile
saglanabilmektedir. Kestirimci bakim ¢alismalarinda siklikla kullanilan derin 6grenme

yontemleri ile arizalarin teshisi, ariza siiflandirmasi, sistem saglik durumu ve KFO
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kestirimi daha hassas bir sekilde yapilabilmektedir. KFO kestirimindeki basarimlar
ile bakim planlamast minimum duraksama ve minimum bakim maliyeti ile
yapilabilmektedir. Ayrica bu verilerden arizanin kaynagi ve meydana gelen arizani

tiirliniin kestirilmesi ile bakim i¢in yapilan duraksama siiresi azaltilabilmektedir.

Derin 6grenme yontemlerinin kestirimei bakim ¢alismalarinda kullanilmas: ile alana
0zgll uzmanlik bilgisine bagimlilik azalmistir. Boylelikle verilerde bulunan ilintili
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve tespit edilmesi derin O6grenme yontemleri ile
gerceklestirilmektedir. Derin 6grenme tekniklerinden son 5 yilda énerilen Oz-Dikkat
katmani ve bunu temel alan Dondistiiriicti yapilari ile gerceklestirilen kestirimler daha
basarili sonuglar vermektedir. Oz-Dikkat katmani ile ham verilerde veya dnislem tabi
olmus kestirim verilerinde gerekli olan 6zniteliklere odaklanarak siniflandirma veya
KFO kestirimi yapilmaktadir. Bu calisma kapsaminda kestirimci bakim igin KFO
kestirimi yapilmistir. KFO kestirimi igin literatiirde siklikla kullanilan ve PHM
konferanslarinda onerilmis olan C-MAPSS ugak motoru veri kiimesi ile FEMTO-ST

rulman veri kiimesi kullanilmustir.

Tez calismasi kapsaminda ilk olarak C-MAPSS ugak motoru veri kiimesinde
calisilmigtir. Bu ¢aligsma kapsaminda ugak motorlarinin farkli ¢alisma kosullarinda ve
farkli arizalardaki verileri 4 farkli senaryoda verilmistir. Oz-Dikkat katmani temelli ve
ResNet katmanmi iceren CSARN modeli KFO kestirimi igin tasarlanmustir.
Literatiirde de yer alan pargali dogrusal bozulma modeli ile ¢alisilmistir. Veriler
kestirimi i¢in kayan zaman penceresi yontemi ile onisleme tabi tutulmustur. Her bir alt
veri kiimesinde farkli dmiirlere sahip u¢ak motorlari olmasi sebebiyle farkli boyutlu
veriler ve modeller ile ¢alisilmistir. Bu veri kiimesi PHM2008 konferansinda veri
yarigmasi i¢in hazirlanmistir ve karsilastirmalarin yapilabilmesi igin asimetrik bir
degerlendirme metrigi Onerilmistir. Boylelikle Onerilen modeller ile ge¢ yapilan
tahminlerin 6liimcil sonuglar dogurabilme durumuna gore daha fazla cezalandirma
yapilmasi istenmistir. Bakim zamanin kestiriminde onceligin giivenirlilik olmasi
sebebiyle yeni dnerilen degerlendirme metrigi dnem tagimaktadir. Onerilen modelin
egitiminde bu 6n kosul dikkate alinarak yeni asimetrik bir kayip fonksiyonu
Onerilmistir. Bununla birlikte model yeni kayip fonksiyonu ile egitilmistir. Model ile
dort farklr alt veri kiimesi iizerinde kestirimler yapilmistir. Bu kestirimlerden daha
basit senaryolara sahip olanlarda literatiire gére daha iyi sonuglar elde edilmisti. Bu

caligma kapsaminda egitim prosediirii degistirilmemistir Daha karmasik yapiya sahip
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veri kiimelerinde ise egitim prosediiriiniin degismemesi ile literatiire gore adil sonuglar

elde edilmistir.

Ugak motoru veri kiimesinde KFO tahmini i¢in onerilen derin dgrenme modelinin
sonuglar iizerindeki etkisi ayrintili olarak incelenmistir. Model yapist igerisinde
bulunan Oz-Dikkat Katmani, Gauss Giiriiltii Katmani ve ResNet katmanmin etkileri
egitim prosediirii degismeden test edilmistir. Her birinin ve birlikte olan etkilerinin
farkli modeller iizerinden dort alt veri kiimesinde egitilip test edilerek gozlenmistir.
Buradan ¢ikarilan sonuca gére Oz-Dikkat katmani ile olusturacak modellerin daha iyi

sonuglar verebilecegi gozlenmistir.

Tez c¢alismast kapsaminda ikinci olarak FEMTO-ST rulman veri kiimesi
kullanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda birgok doner makinada kullanilan rulmanlarin
KFO kestirimi iizerinde calisma yapilmistir. Rulman veri kiimesinde 17 adet rulmanin
baslangigtan ariza anina kadar titresim verileri bulunmaktadir. Laboratuvar ortaminda
hazirlanan deney diizeneginde rulmanlar ti¢ farkli ¢alisma hiz1 ve ii¢ farkli yiikte
calistirilarak calisma Omiirleri test edilmistir. Her bir rulman 2 titresim sensorii ve bir
adet sicaklik sensorii ile izlenmistir. Titresim verileri 25.6 kHz ile 6rneklenmis olup
veriler yiiksek frekanslarda bilgi barindirmaktadir. Bu sebeple veriler egitilmeden
once ses verilerinde siklikla kullanilan Mel spektogram islemine tabi tutulmustur.
Boylelikle veriler hem zaman hem de mel frekans uzayinda ifade edilmistir. Ayrica
diger ¢aligmada oldugu gibi kayan zaman penceresi uygulanmis ve ge¢mise dair
bilgilerden faydalanilmas1 saglanmustir. Yeni veri kiimesi Oz-Dikkat katmanini temel
alan Doniistiirlicii yapisi ile derin 6grenme tabanli bir kestirim modeli sunulmustur.
Bu calisma PHM2012 de 6ne siiriilen egitim ve test senaryosuna gore yapilmis ve
model bu senaryoda olan 6 adet egitim rulmani ile egitilmistir. Geri kalan test
kiimesindeki 11 rulman ile test yapilmis elde edilen sonuclarda literatiir ile
karsilastirmali olarak sunulmustur. Rulman veri kiimesi i¢in veri yarigmasinda
asimetrik bir degerlendirme metrigi onerilmistir. Boylelikle ge¢ tahminlerin 6niine
gecilmesi hedeflenmistir. Onerilen model ile yapilan kestirimler bu degerlendirme
metrigine gore yapilmis ve karsilagtiritlmistir. Test veri kiimesinde bulunan 11 rulmana
gore elde edilen skor degeri 0.433 olmustur. Bu deger ile literatiire gore rulmanlarin

ortalamasinda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

PHM konferanslarinda sunulan iki farkli veri kiimesinde KFO kestirimi iizerinde

caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalar kapsaminda veri temelli derin 6grenme modelleri
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sunulmustur. Derin 6grenme de yasanan son yillardaki gelismeler ve bulunan
algoritmalar &nerilen modellerde kullamlmistir. Her iki problem igin Oz-Dikkat
katmanini temel alan modeller tasarlanmistir. Ucak motoru veri kiimesinde farkli alt
kiimeleri i¢in Oz-Dikkat katmaninin etkisi incelenmis ve model ile literatiire gore
basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica bu veri kiimesinde bakim kestirimi i¢in daha
uygun olan bir kestirim modeli tasarlanabilmesi i¢in yeni bir kayip fonksiyonu
onerilmistir. Boylelikle hem asimetrik degerlendirme metriginde daha iyi sonuglar
elde edilmis hem de sistemlerin bakima alinma kararinda 6liimciil kazalarin Oniine
gecilmesi saglanmustir. Rulman veri kiimesinde Oz-Dikkat katmanini temel alan
Déniistiiriicii yapis1 kullanilmis ve KFO kestiriminde veri temelli bir derin 6grenme
modeli sunulmustur. Rulmanlardan alinan titresim verileri zaman uzayindan frekans
uzayina gegirilerek onigleme tabi tutulmustur. Doniistiiriicli yapisini temel alan derin
ogrenme modeli ile KFO kestirimi yapilmistir. 17 rulman verisinden 6 adeti veri
yarigmasi senaryosuna uygun olacak sekilde egitimde kullanilmis ve model egitimi
yapilmistir. Kestirim yapilan degerlerin dengesiz dagilimi sebebiyle her rulmanin
baslangi¢c degerleri uygun sekilde tespit edilememistir. Ayrica rulmanlar ii¢ farklh
calisma kosulunda test edildikleri i¢in ve her biri farkli baglangi¢ kosullarina sahip
oldugu i¢in farkli ¢calisma omiirlerine sahiptir. Her bir rulmanda ¢alisma durumlarina
farkli tepkiler vermistir. Onerilen model ile farkliliklarin dgrenilmesi ve KFO
kestiriminin dogru yapilmas1 hedeflenmistir. Asimetrik degerlendirme metrigine goére

literatiirden daha 1yi sonuglar elde edilmistir.

Yapilan tez ¢alismast ile veri temelli derin 6grenme modelleri iki arkli veri kiimesinde
KFO kestirimi i¢in kullanilmistir. Yapilan kestirimler basarili sonuglar vermis olsa da
gelistirilmesi gerekmektedir. Ozellikle arizalardan meydana gelebilecek o6liimciil
kazalardan kaginabilmek ve en uygun bakim zamanini kestirerek bakim maliyetlerini
diistirmek i¢in modellerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte Endiistri 4.0
ile beraber sensorler yardimiyla iiretim sistemlerin izlenmesi hem bakim hem kalite
icin daha da 6nem arz eder hale gelmistir. Toplanan veriler hem sistemlerin saglik
durumu hakkinda bilgiler tagimakta hem de tiretilen {irlinlerin kalitesini kestirme de
yardimc1 olabilmektedir. Bu sebeple derin 6grenme tabanli sistemlerin gelistirilmesi
i¢in ariza kaynakli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu verilerin elde edilmesi ile bakim
maliyetlerini diistirecek bakim planlamasini kestirimci bakim yardimiyla yapilabilir

hale gelecektir.
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Tez calismasi boyunca yapilan c¢alismalar benzetim verileri veya laboratuvar
ortaminda gerceklestirilen verile iizerinde olmustur. Kullanilabilecek kestirim
modellerinin yapis1 hakkinda bilgi vermislerdir. Gelecek calismalarda deneysel
calismalar ile gerceklestirilmesi zor olan u¢ak motoru gibi benzetim verilerinde daha
hassas modellerin  gelistirilmesi  hedeflenmektedir. Deneysel altyapisinin
kurulabilecegi rulman verileri gibi yapilarda ise deney diizeneginin olusturulmast,
arizalarin tespiti ve KFO kestirimi iizerine farkli senaryolar ile ¢alismalar yapilacaktir.
Ayrica rulman doner ekipmani bir¢ok makinenin i¢inde olmasi sebebiyle ger¢ek diinya
problemlerinden alinan veriler lizerinde de caligmalar yapilabilecektir. Bununla
birlikte gelisen elektrikli ara¢ teknoloji ve bunun temel bileseni olan bataryalarin ver

temelli bir yap1 ile KFO kestirimi iizerinde durulacaktir.

115



KAYNAKLAR

[1] Kirazhlar, B. (2007). Endiistrivel bakim: kestirimci ve onleyici bakimin
temelleri... ve ustalarin pratik metotlari. Birsen Yayinevi.

[2] Peng, Y., Dong, M., & Zuo, M. J. (2010). Current status of machine prognostics
in condition-based maintenance: a review. The International Journal of
Advanced Manufacturing Technology, 50, 297-313.

[3] Hashemian, H. M. (2010). State-of-the-art predictive maintenance techniques.
IEEE Transactions on Instrumentation and measurement, 60, 226—236.

[4] Aventics and Ifm on predictive maintenance. (2001). Retrieved June 15, 2023,
from https://www.intech-net.com/sps-2016-aventics-and-ifm-on-
predictive-maintenance/

[5] Wang, L., Chu, J., & Wu, J. (2007). Selection of optimum maintenance strategies
based on a fuzzy analytic hierarchy process. International journal of
production economics, 107, 151-163.

[6] Tu, Y. (1995). Decision support system for equipment diagnosis and maintenance
management: An artificial intelligent approach. Research Proposal,
City University of Hong Kong, HK.

[7] Henriquez, P., Alonso, J. B., Ferrer, M. A., & Travieso, C. M. (2013). Review
of automatic fault diagnosis systems using audio and vibration signals.
IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, 44,
642-652.

[8] Lee, J., Wu, F., Zhao, W., Ghaffari, M., Liao, L., & Siegel, D. (2014).
Prognostics and health management design for rotary machinery
systems—Reviews, methodology and applications. Mechanical
systems and signal processing, 42, 314-334.

[9] Selcuk, S. (2017). Predictive maintenance, its implementation and latest trends.
Proceedings of the Institution of Mechanical Engineers, Part B:
Journal of Engineering Manufacture, 231, 1670-1679.

[10] Butte, S., Prashanth, A. R., & Patil, S. (2018). Machine learning based
predictive maintenance strategy: a super learning approach with deep
neural networks. 2018 IEEE Workshop on Microelectronics and
Electron Devices (WMED), (s. 1-5).

[11] Liu, L., Logan, K. P., Cartes, D. A., & Srivastava, S. K. (2007). Fault detection,
diagnostics, and prognostics: software agent solutions. IEEE
Transactions on Vehicular Technology, 56, 1613-1622.

[12] Carvalho, T. P., Soares, F. A., Vita, R., Francisco, R. d., Basto, J. P., & Alcala,
S. G. (2019). A systematic literature review of machine learning

116


https://www.intech-net.com/sps-2016-aventics-and-ifm-on-predictive-maintenance/
https://www.intech-net.com/sps-2016-aventics-and-ifm-on-predictive-maintenance/

methods applied to predictive maintenance. Computers & Industrial
Engineering, 137, 106024.

[13] Yurtsever, M. (2020). Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile
titresim analizi tabanli ariza teshis ve kestirimci bakim sistem tasarima.

[14] Saxena, A., Goebel, K., Simon, D., & Eklund, N. (2008). Damage propagation
modeling for aircraft engine run-to-failure simulation. 2008
international conference on prognostics and health management, (s. 1—
9).

[15] Nectoux, P., Gouriveau, R., Medjaher, K., Ramasso, E., Chebel-Morello, B.,
Zerhouni, N., & Varnier, C. (2012). PRONOSTIA: An experimental
platform for bearings accelerated degradation tests. IEEE International
Conference on Prognostics and Health Management, PHM'12., (s. 1-
8).

[16] Lee, J., Qiu, H., Yu, G., Lin, J., & others. (2007). Bearing data set. IMS,
University of Cincinnati, NASA Ames Prognostics Data Repository,
Rexnord Technical Services.

[17] Lessmeier, C., Kimotho, J. K., Zimmer, D., & Sextro, W. (2016). Condition
monitoring of bearing damage in electromechanical drive systems by
using motor current signals of electric motors: A benchmark data set
for data-driven classification. PHM Society European Conference, 3.

[18] Li, S.-Y., & Gu, K.-R. (2019). Smart fault-detection machine for ball-bearing
system with chaotic mapping strategy. Sensors, 19, 2178.

[19] Case Western Reserve University Bearing Dataset. (2012). Retrieved June 15,
2023, from https://engineering.case.edu/bearingdatacenter

[20] Agogino, A., & Goebel, K. (2007). Milling data set. NASA Ames Prognostics
Data Repository, BEST Lab: Berkeley, CA, USA.

[21] Li, X,, Ding, Q., & Sun, J.-Q. (2018). Remaining useful life estimation in
prognostics using deep convolution neural networks. Reliability
Engineering & System Safety, 172, 1-11.

[22] Zhang, X., Guo, Y., Shangguan, H., Li, R., Wu, X., & Wang, A. (2023).
Predicting remaining useful life of a machine based on embedded
attention parallel networks. Mechanical Systems and Signal
Processing, 192, 110221.

[23] Liao, L. (2013). Discovering prognostic features using genetic programming in
remaining useful life prediction. IEEE Transactions on Industrial
Electronics, 61, 2464-2472.

[24] Lei, Y., Li, N., Gontarz, S., Lin, J., Radkowski, S., & Dybala, J. (2016). A
model-based method for remaining useful life prediction of machinery.
IEEE Transactions on reliability, 65, 1314-1326.

[25] Saha, B., & Goebel, K. (2011). Model adaptation for prognostics in a particle
filtering framework. International Journal of Prognostics and Health
Management Volume 2 (color), 61.

117


https://www.intech-net.com/sps-2016-aventics-and-ifm-on-predictive-maintenance/

[26] Liao, L., & Kaottig, F. (2016). A hybrid framework combining data-driven and
model-based methods for system remaining useful life prediction.
Applied Soft Computing, 44, 191-199.

[27] Baraldi, P., Compare, M., Sauco, S., & Zio, E. (2013). Ensemble neural
network-based particle filtering for prognostics. Mechanical Systems
and Signal Processing, 41, 288-300.

[28] Sateesh Babu, G., Zhao, P., & Li, X.-L. (2016). Deep convolutional neural
network based regression approach for estimation of remaining useful
life. Database Systems for Advanced Applications: 21st International
Conference, DASFAA 2016, Dallas, TX, USA, April 16-19, 2016,
Proceedings, Part | 21, (s. 214-228).

[29] Zhang, C., Lim, P., Qin, A. K., & Tan, K. C. (2016). Multiobjective deep belief
networks ensemble for remaining useful life estimation in prognostics.
IEEE transactions on neural networks and learning systems, 28, 2306—
2318.

[30] Li, F., Zhang, L., Chen, B., Gao, D., Cheng, Y., Zhang, X., . .. Peng, J. (2018).
A light gradient boosting machine for remainning useful life estimation
of aircraft engines. 2018 21st International Conference on Intelligent
Transportation Systems (ITSC), (s. 3562—3567).

[31] Mathew, V., Toby, T., Singh, V., Rao, B. M., & Kumar, M. G. (2017).
Prediction of Remaining Useful Lifetime (RUL) of turbofan engine
using machine learning. 2017 IEEE international conference on
circuits and systems (ICCS), (s. 306-311).

[32] Li, Z., Goebel, K., & Wu, D. (2019). Degradation modeling and remaining useful
life prediction of aircraft engines using ensemble learning. Journal of
Engineering for Gas Turbines and Power, 141.

[33] Lim, P., Goh, C. K., & Tan, K. C. (2016). A time window neural network based
framework for remaining useful life estimation. 2016 international
joint conference on neural networks (IJCNN), (s. 1746-1753).

[34] Jayasinghe, L., Samarasinghe, T., Yuenv, C., Low, J. C., & Ge, S. S. (2019).
Temporal convolutional memory networks for remaining useful life
estimation of industrial machinery. 2019 IEEE International
Conference on Industrial Technology (ICIT), (s. 915-920).

[35] Wen, L., Dong, Y., & Gao, L. (2019). A new ensemble residual convolutional
neural network for remaining useful life estimation. Math. Biosci. Eng,
16, 862-880.

[36] Wang, B., Lei, Y., Li, N., & Yan, T. (2019). Deep separable convolutional
network for remaining useful life prediction of machinery. Mechanical
systems and signal processing, 134, 106330.

[37] Heimes, F. O. (2008). Recurrent neural networks for remaining useful life
estimation. 2008 international conference on prognostics and health
management, (s. 1-6).

[38] Zheng, S., Ristovski, K., Farahat, A., & Gupta, C. (2017). Long short-term
memory network for remaining useful life estimation. 2017 IEEE

118



international conference on prognostics and health management
(ICPHM), (s. 88-95).

[39] Wang, J., Wen, G., Yang, S., & Liu, Y. (2018). Remaining useful life estimation
in prognostics using deep bidirectional Istm neural network. 2018
Prognostics and System Health Management Conference (PHM-
Chonggqing), (s. 1037-1042).

[40] Hsu, C.-S., & Jiang, J.-R. (2018). Remaining useful life estimation using long
short-term memory deep learning. 2018 ieee international conference
on applied system invention (icasi), (s. 58-61).

[41] Huang, C.-G., Huang, H.-Z., & Li, Y.-F. (2019). A bidirectional LSTM
prognostics method under multiple operational conditions. IEEE
Transactions on Industrial Electronics, 66, 8792-8802.

[42] Yu, W., Kim, I. Y., & Mechefske, C. (2019). Remaining useful life estimation
using a bidirectional recurrent neural network based autoencoder
scheme. Mechanical Systems and Signal Processing, 129, 764—780.

[43] Miao, H., Li, B., Sun, C., & Liu, J. (2019). Joint learning of degradation
assessment and RUL prediction for aeroengines via dual-task deep
LSTM networks. IEEE Transactions on Industrial Informatics, 15,
5023-5032.

[44] Zhang, Y., Hutchinson, P., Lieven, N. A., & Nunez-Yanez, J. (2020).
Remaining useful life estimation using long short-term memory neural
networks and deep fusion. IEEE Access, 8, 19033-19045.

[45] Al-Dulaimi, A., Zabihi, S., Asif, A., & Mohammadi, A. (2019). A multimodal
and hybrid deep neural network model for remaining useful life
estimation. Computers in industry, 108, 186-196.

[46] Liu, H., Liu, Z., Jia, W., & Lin, X. (2020). Remaining useful life prediction
using a novel feature-attention-based end-to-end approach. IEEE
Transactions on Industrial Informatics, 17, 1197-1207.

[47] Chen, Z., Wu, M., Zhao, R., Guretno, F., Yan, R., & Li, X. (2020). Machine
remaining useful life prediction via an attention-based deep learning
approach. IEEE Transactions on Industrial Electronics, 68, 2521—
2531.

[48] Ruiz-Tagle Palazuelos, A., Droguett, E. L., & Pascual, R. (2020). A novel deep
capsule neural network for remaining useful life estimation.
Proceedings of the Institution of Mechanical Engineers, Part O:
Journal of Risk and Reliability, 234, 151-167.

[49] Li, J., Li, X., & He, D. (2019). A directed acyclic graph network combined with
CNN and LSTM for remaining useful life prediction. IEEE Access, 7,
75464-75475.

[50] Kong, Z., Cui, Y., Xia, Z., & Lv, H. (2019). Convolution and long short-term
memory hybrid deep neural networks for remaining useful life
prognostics. Applied Sciences, 9, 4156.

[51] Da Costa, P. R., Akcay, A., Zhang, Y., & Kaymak, U. (2019). Attention and
long short-term memory network for remaining useful lifetime

119



predictions of turbofan engine degradation. International journal of
prognostics and health management, 10.

[52] Ragab, M., Chen, Z., Wu, M., Kwoh, C.-K., Yan, R., & Li, X. (2021).
Attention-based sequence to sequence model for machine remaining
useful life prediction. Neurocomputing, 466, 58—68.

[53] Al-Dulaimi, A., Asif, A., & Mohammadi, A. (2020). Noisy parallel hybrid
model of NBGRU and NCNN architectures for remaining useful life
estimation. Quality Engineering, 32, 371-387.

[54] AlDulaimi, A., Mohammadi, A., & Asif, A. (2020). The Noisy Multipath
Parallel Hybrid Model for Remaining Useful Life Estimation (NMPM).
Annual Conference of the PHM Society, 12, s. 10-10.

[55] Xia, J., Feng, Y., Lu, C., Fei, C., & Xue, X. (2021). LSTM-based multi-layer
self-attention method for remaining useful life estimation of
mechanical systems. Engineering Failure Analysis, 125, 105385.

[56] Tan, W. M., & Teo, T. H. (2021). Remaining useful life prediction using
temporal convolution with attention. Ali, 2, 48-70.

[57] Park, Y.-1., Song, J., & Kang, S.-J. (2022). Parallel Attention Network using
Vector with High Correlation with Label for Remaining Useful Life
Estimation. AAAI 2022 Workshop on Al for Design and Manufacturing
(ADAM).

[58] Remadna, I., Terrissa, L. S., Ayad, S., & Zerhouni, N. (2021). RUL estimation
enhancement using hybrid deep learning methods. International
Journal of Prognostics and Health Management, 12.

[59] Chen, Y., Peng, G., Zhu, Z., & Li, S. (2020). A novel deep learning method
based on attention mechanism for bearing remaining useful life
prediction. Applied Soft Computing, 86, 105919.

[60] Ren, L., Cui, J., Sun, Y., & Cheng, X. (2017). Multi-bearing remaining useful
life collaborative prediction: A deep learning approach. Journal of
Manufacturing Systems, 43, 248-256.

[61] Loutas, T. H., Roulias, D., & Georgoulas, G. (2013). Remaining useful life
estimation in rolling bearings utilizing data-driven probabilistic E-
support vectors regression. IEEE Transactions on Reliability, 62, 821
832.

[62] Cheng, C., Ma, G., Zhang, Y., Sun, M., Teng, F., Ding, H., & Yuan, Y. (2020).
A deep learning-based remaining useful life prediction approach for
bearings. IEEE/ASME transactions on mechatronics, 25, 1243-1254.

[63] Sutrisno, E., Oh, H., Vasan, A. S., & Pecht, M. (2012). Estimation of remaining
useful life of ball bearings using data driven methodologies. 2012 ieee
conference on prognostics and health management, (s. 1-7).

[64] Hinchi, A. Z., & Tkiouat, M. (2018). Rolling element bearing remaining useful
life estimation based on a convolutional long-short-term memory
network. Procedia Computer Science, 127, 123-132.

120



[65] Hong, S., Zhou, Z., Zio, E., & Hong, K. (2014). Condition assessment for the
performance degradation of bearing based on a combinatorial feature
extraction method. Digital Signal Processing, 27, 159-166.

[66] Cheng, H., Kong, X., Chen, G., Wang, Q., & Wang, R. (2021). Transferable
convolutional neural network based remaining useful life prediction of
bearing under multiple failure behaviors. Measurement, 168, 108286.

[67] Ren, L., & Lv, W. (2016). Remaining useful life estimation of rolling bearings
based on sparse representation. 2016 7th International Conference on
Mechanical and Aerospace Engineering (ICMAE), (s. 209-213).

[68] Zzhang, W., Peng, G., Li, C.,Chen, Y., & Zhang, Z. (2017). A new deep learning
model for fault diagnosis with good anti-noise and domain adaptation
ability on raw vibration signals. Sensors, 17, 425.

[69] Zhang, W., Li, C., Peng, G., Chen, Y., & Zhang, Z. (2018). A deep
convolutional neural network with new training methods for bearing
fault diagnosis under noisy environment and different working load.
Mechanical systems and signal processing, 100, 439-453.

[70] Chen, M., Challita, U., Saad, W., Yin, C., & Debbah, M. (2019). Artificial
neural networks-based machine learning for wireless networks: A
tutorial. IEEE Communications Surveys & Tutorials, 21, 3039-3071

[71] Asif, A., Al-Dulaimi, A., & Mohammadi, A. (2020). Degradation Modeling and
Remaining Useful Life Estimation: From Statistical Signal Processing
to Deep Learning Models. Ph.D. dissertation, Concordia University.

[72] Ahmadzadeh, F., & Lundberg, J. (2014). Remaining useful life estimation.
International Journal of System Assurance Engineering and
Management, 5, 461-474.

[73] Tkaé, M., & Verner, R. (2016). Artificial neural networks in business: Two
decades of research. Applied Soft Computing, 38, 788-804.

[74] Tenney, A. S., Glauser, M. N., Ruscher, C. J., & Berger, Z. P. (2020).
Application of artificial neural networks to stochastic estimation and jet
noise modeling. AIAA journal.

[75] Ongsulee, P. (2017). Artificial intelligence, machine learning and deep learning.
2017 15th international conference on ICT and knowledge engineering
(ICT&KE), (s. 1-6).

[76] Karoly, A. L., Fullér, R., & Galambos, P. (2018). Unsupervised clustering for
deep learning: A tutorial survey. Acta Polytechnica Hungarica, 15, 29—
53.

[77] Shrestha, A., & Mahmood, A. (2019). Review of deep learning algorithms and
architectures. IEEE access, 7, 53040-53065.

[78] Mosavi, A., Faghan, Y., Ghamisi, P., Duan, P., Ardabili, S. F., Salwana, E.,
& Band, S. S. (2020). Comprehensive review of deep reinforcement
learning methods and applications in economics. Mathematics, 8, 1640.

[79] Hendrycks, D., & Gimpel, K. (2016). Gaussian error linear units (gelus). arXiv
preprint arXiv:1606.08415.

121



[80] Aggarwal, C. C. (2018). Neural Networks and Deep Learning. Springer
International Publishing. doi:10.1007/978-3-319-94463-0

[81] LeCun, Y., Boser, B., Denker, J., Henderson, D., Howard, R., Hubbard, W.,
& Jackel, L. (1989). Handwritten digit recognition with a back-
propagation network. Advances in neural information processing
systems, 2.

[82] Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012). ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks. F. Pereira, C. J. Burges, L.
Bottou, & K. Q. Weinberger (Dii.), Advances in Neural Information
Processing Systems

[83] LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521, 436—
444,

[84] Dos Santos, C., & Gatti, M. (2014). Deep convolutional neural networks for
sentiment analysis of short texts. Proceedings of COLING 2014, the
25th international conference on computational linguistics: technical
papers, (s. 69-78).

[85] Abdel-Hamid, O., Mohamed, A.-r., Jiang, H., & Penn, G. (2012). Applying
convolutional neural networks concepts to hybrid NN-HMM model for

speech recognition. 2012 IEEE international conference on Acoustics,
speech and signal processing (ICASSP), (s. 4277-4280).

[86] Labati, R. D., Muiioz, E., Piuri, V., Sassi, R., & Scotti, F. (2019). Deep-ECG:
Convolutional neural networks for ECG biometric recognition. Pattern
Recognition Letters, 126, 78-85.

[87] Siddique, N., Paheding, S., Elkin, C. P., & Devabhaktuni, V. (2021). U-net
and its variants for medical image segmentation: A review of theory
and applications. leee Access, 9, 82031-82057.

[88] Zhao, R., Yan, R., Chen, Z., Mao, K., Wang, P., & Gao, R. X. (2019). Deep
learning and its applications to machine health monitoring. Mechanical
Systems and Signal Processing, 115, 213-237.

[89] Rahimpour, A. (2019). Attention Mechanism for Recognition in Computer
Vision

[90] Xue, B., Xu, Z.-b., Huang, X., & Nie, P.-c. (2021). Data-driven prognostics
method for turbofan engine degradation using hybrid deep neural

network. Journal of Mechanical Science and Technology, 35, 5371
5387.

[91] Ba, J., Mnih, V., & Kavukcuoglu, K. (2014). Multiple object recognition with
visual attention. arXiv preprint arXiv:1412.7755.

[92] Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by
jointly learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473.

[93] Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N.,
... Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances in neural
information processing systems, 30.

[94] Nguyen, T. T. (2019). Machine translation with transformers. Master's thesis.

122



[95] Frederick, D. K., DeCastro, J. A., & Litt, J. S. (2007). User's guide for the
commercial modular aero-propulsion system simulation (C-MAPSS).
Tech. rep.

[96] WU, Y., Yuan, M., Dong, S., Lin, L., & Liu, Y. (2018). Remaining useful life
estimation of engineered systems using vanilla LSTM neural networks.
Neurocomputing, 275, 167-179.

[97] He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image
recognition. Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, (s. 770-778).

[98] Kingma, D. P., & Ba, J. (2014). Adam: A method for stochastic optimization.
arXiv preprint arXiv:1412.6980.

[99] Yang, H., Zhao, F., Jiang, G., Sun, Z., & Mei, X. (2019). A novel deep learning
approach for machinery prognostics based on time windows. Applied
Sciences, 9, 4813.

[100] Al-Dulaimi, A., Zabihi, S., Asif, A., & Mohammed, A. (2020). NBLSTM:
Noisy and hybrid convolutional neural network and BLSTM-Based
deep architecture for remaining useful life estimation. Journal of
Computing and Information Science in Engineering, 20, 021012,

[101] Song, J. W., Park, Y. I., Hong, J.-J., Kim, S.-G., & Kang, S.-J. (2021).
Attention-based bidirectional LSTM-CNN model for remaining useful
life estimation. 2021 IEEE International Symposium on Circuits and
Systems (ISCAS), (s. 1-5).

[102] Jin, R., Chen, Z., Wu, K., Wu, M., Li, X., & Yan, R. (2022). Bi-LSTM-based
two-stream network for machine remaining useful life prediction. IEEE
Transactions on Instrumentation and Measurement, 71, 1-10.

[103] Zhang, J., Jiang, Y., Wu, S., Li, X., Luo, H., & Yin, S. (2022). Prediction of
remaining useful life based on bidirectional gated recurrent unit with
temporal self-attention mechanism. Reliability Engineering & System
Safety, 221, 108297.

[104] Liu, L., Song, X., & Zhou, Z. (2022). Aircraft engine remaining useful life
estimation via a double attention-based data-driven architecture.
Reliability Engineering & System Safety, 221, 108330.

[105] Duan, Y., Li, H., He, M., & Zhao, D. (2021). A BiGRU autoencoder remaining
useful life prediction scheme with attention mechanism and skip
connection. IEEE Sensors Journal, 21, 10905-10914.

[106] Xue, B., Xu, Z.-b., Huang, X., & Nie, P.-c. (2021). Data-driven prognostics
method for turbofan engine degradation using hybrid deep neural
network. Journal of Mechanical Science and Technology, 35, 5371-
5387.

[107] Li, H., Zhao, W., Zhang, Y., & Zio, E. (2020). Remaining useful life prediction
using multi-scale deep convolutional neural network. Applied Soft
Computing, 89, 106113.

[108] Lei, Y., Li, N., Guo, L., Li, N., Yan, T., & Lin, J. (2018). Machinery health
prognostics: A systematic review from data acquisition to RUL
prediction. Mechanical systems and signal processing, 104, 799-834.

123



[109] Hanilgi, C. (2013). Konusmaci tammada map uyarlamal siniflandiricilar.
Ph.D. dissertation, Bursa Uludag University (Turkey).

[110] Radford, A., Kim, J. W., Xu, T., Brockman, G., McLeavey, C., & Sutskever,
I. (2022). Robust speech recognition via large-scale weak supervision.
arXiv preprint arXiv:2212.04356.

[111] Guo, L., Li, N., Jia, F., Lei, Y., & Lin, J. (2017). A recurrent neural network
based health indicator for remaining useful life prediction of bearings.
Neurocomputing, 240, 98-109.

[112] Singleton, R. K., Strangas, E. G., & Aviyente, S. (2014). Extended Kalman
filtering for remaining-useful-life estimation of bearings. IEEE
Transactions on Industrial Electronics, 62, 1781-1790.

124



OZGECMIS
TARANMIS
VESIKALIK
FOTOGRAF

Ad-Soyad : Adem AVCI

Dogum Tarihi ve Yeri

E-posta

OGRENIM DURUMU:

« Lisans : 2014, Uludag Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-

Elektronik Miihendisligi
Yiiksek Lisans : 2017, Bursa Teknik Universitesi, Elektrik Elektronik
Miihendisligi

TEZDEN TURETILEN ESERLER, SUNUMLAR VE PATENTLER:

Avci, A., & Acir, N. (2020, October). Remaining useful life estimation with
parallel convolutional neural networks on predictive maintenance applications. In
2020 28th Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU)
(pp. 1-4). IEEE

Adem, AVCI, & Nurettin, ACIR. (2023). Remaining Useful Life Estimation via
Cascaded Self-Attention and ResNet Models. Journal of Innovative Science and
Engineering, 7(1), 88-105.

DIGER ESERLER, SUNUMLAR VE PATENTLER:

Kocakulak, M., Avci, A., & Acir, N. (2023). Automated vein verification using
self-attention-based convolutional neural networks. Expert Systems with
Applications, 120550.

Avci, A., Acir, N., Glines, E., & Turan, S. (2019, April). Quality Determination by
Using Support Vector Machine in Gas Welding Applications. In 2019 27th Signal
Processing and Communications Applications Conference (SIU) (pp. 1-4). IEEE.

Aydemir, G., Avci, A., Kocakulak, M., & Bekiryazici, T. (2021, June). Ensemble
of LSTM Networks for Fault Detection, Classification, and Root Cause

125



Identification in Quality Control Line. In PHM Society European Conference (Vol.
6, No. 1, pp. 6-6).

e Aydemir, G., Kurnaz, O., Bekiryazici, T., Avci, A., & Kocakulak, M. (2021,
November). Driver Drowsiness Detection using MobileNets and Long Short-term
Memory. In 2021 13th International Conference on Electrical and Electronics
Engineering (ELECO) (pp. 220-223). IEEE.

e Avci, A., Kocakulak, M., & Acir, N. (2019, November). Convolutional neural
network designs for finger-vein-based biometric identification. In 2019 11th
International Conference on Electrical and Electronics Engineering (ELECO) (pp.
580-584). IEEE.

126



