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ASENKRON MOTORLARDA KIRIK ROTOR GUBUGU ARIZA TESHiSI ICIN COKLU SINYAL
FUZYONU: SANAL SENSOR TABANLI TOPLULUK OGRENME YAKLASIMI

oz

Bu calisma asenkron motorlarin ariza teshisinde sanal sensdr tabanli
ensemble learning yaklasiminin etkinligini arastirmaktadir. Calismada O6zellikle
kirik rotor cubugu arizasinin tespiti iizerine odaklanilmistir. Akim (Ia, Ib, Ic)
ve titresim (Vib acpe, Vib acpi) sinyallerinden Fourier DoénlUsimi (FFT) ve bant
glici analizi ile anlamli 6zellikler c¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellikler, RNN,
GRU ve LSTM gibi derin &drenme modelleriyle bireysel olarak de§erlendirilmis ve
ardindan daha gilicli bir siniflandirma performansi elde etmek amaciyla ensemble
learning yaklasimi uygulanmistir. Sonug¢lar, ensemble modelin %$94.44 dogruluk ve
%$95.25 kesinlik orani ile bireysel modelleri geride biraktigini gdstermektedir.
Bu c¢alisma ayni veri setini kullanan literatiirdeki dider c¢alismalara kiyasla
6nemli bir Ustinlik saglamaktadir. Literatiirde, genellikle yalnizca tek bir akim
(Ia) veya tek bir titresim (Vib acpi) sinyali ile siniflandirma yapilirken, bu
calismada coklu akim ve titresim sinyalleri birlikte kullanilarak daha kapsamli
bir veri temsili saglanmistir. Bu strateji yanlis pozitif ve vyanlis negatif
oranlarini dusltrerek daha kararli bir siniflandirma performansi elde edilmesini
saglamistir. Ayrica ensemble yapisinin, bireysel RNN, GRU ve LSTM modellerine
gbre daha stabil ve genellenebilir bir sonug¢ verdigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron Motor Ariza Teshisi, Sanal Sensor,

Rotor Cubudu Arizasi, Topluluk Ofrenmesi,
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MULTI-SIGNAL FUSION FOR FAULT DIAGNOSIS OF BROKEN ROTOR BARS IN INDUCTION
MOTORS: A VIRTUAL SENSOR-BASED ENSEMBLE LEARNING APPROACH

ABSTRACT

This study investigates the effectiveness of a virtual sensor-based
ensemble learning approach for fault diagnosis in asynchronous motors. The study
specifically focuses on the detection of broken rotor bar faults. Significant
features were extracted from current (Ia, Ib, Ic) and vibration (Vib_ acpe,
Vib acpi) signals using Fourier Transform (FFT) and band power analysis. The
extracted features were individually evaluated using deep learning models such
as RNN, GRU, and LSTM, and then the ensemble learning approach was applied to
achieve stronger classification performance. The results demonstrate that the
ensemble model outperforms individual models with an accuracy of 94.44% and a
precision of 95.25%. This study provides a significant advantage compared to
other studies in the literature that use the same dataset. In the literature,
classification is typically performed using only a single current (Ia) or a
single vibration (Vib acpi) signal. However, in this study, all current and
vibration signals were used together to achieve a more comprehensive data
representation. This strategy enabled a more robust classification performance
by reducing false positive and false negative rates. Additionally, it was
observed that the ensemble structure provides a more stable and generalizable
result compared to individual RNN, GRU, and LSTM models.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

GUinimliz endistriyel {iretim sistemlerinde, kesintisiz {retim
stireclerinin sirdiirtilmesi ve maliyetlerin kontrol altinda tutulmasi,
isletmelerin rekabet glicini belirleyen temel faktdrler arasindadir. Bu
hedeflere ulasmak, yalnizca {iretim kapasitesini artirmakla dedil, ayni
zamanda sistem Dbilesenlerinin performansinin slUrekli izlenmesi ve
arizalarin meydana gelmeden éngdriilmesiyle mimkiindir. Ozellikle karmasik
otomasyon sistemlerinin temel unsurlarindan biri olan asenkron motorlar,
iretim siireclerinin slirekliligi ve glivenilirligi acisindan kritik bir
Oneme sahiptir. Bu motorlarin performansindaki herhangi bir bozulma, tim
dretim hattini etkileyerek ciddi kesintilere ve maliyet artislarina
neden olabilir. Bu nedenle, asenkron motorlarda ariza teshisinin hizli,
dodru ve proaktif bir yaklasimla gerceklestirilmesi, plansiz duruslarin
O6nlenmesi ve genel sistem verimlilidinin artirilmasi acisindan biyik bir
gerekliliktir [1, 2 ve 3].

Asenkron motor arizalari, elektriksel ve mekaniksel olmak {iizere
iki ana gruba ayrilir. Elektriksel arizalar arasinda stator sargl
arizalari, dengesiz voltaj ve rotor sargi arizalari; mekaniksel arizalar
arasinda ise kirik rotor c¢ubudu, hava boslugu diizensizlikleri, mil
arizalari ve rulman arizalari yer alir. Bu arizalar motorun verimliligini
dislirerek enerji kayiplarina, asiri 1sinmaya ve dengesizliklere vyol
agar. Her bir ariza tiriiniin dodru teshisi, motorlarin glivenilir ve uzun

omiirli calismasi ag¢isindan hayati bir rol oynar. Literatiirde, bu
arizalarin tespiti di¢in gelistirilen vyoéntemlerin Dbasarili sonucglar
verdigi ve endiistriyel slireclere 6nemli katkilar sagladigi

goriilmektedir. Ariza tespiti ve izleme amaciyla kullanilan ydntemler
arasinda titresim analizi, akustik emisyon, motor akim imzasi analizi
(MCSA), kizilotesi termografi ve elektromanyetik alan izleme teknikleri
dikkat c¢ekmektedir. Bu yoéntemler, farkli ariza tlirlerini belirli
avantajlarla tespit ederek endistriyel otomasyon sistemlerinin daha
givenilir ve verimli bir sekilde isletilmesine katkida bulunur [4 ve 5].
Artan endistriyel gereksinimler ve karmasik ariza senaryolarai,
geleneksel ariza teshis yoéntemlerinin Otesine gec¢ilmesini zorunlu
kilmistar. Geleneksel yontemler, genellikle akim ve titresim
sinyallerinin analizi {izerine odaklanirken, vyenilik¢i wveri odakla
yaklasimlar, yapay zeka ve makine Odrenmesi tabanli tekniklerle
birleserek ariza teshis slireclerinde Onemli ilerlemeler saglamistir [6].
Ozellikle makine 6Jrenmesi, derin dgrenme ve sanal sensdr teknolojileri,
ariza teshisinde geleneksel vyontemlerin sinirlamalarini asarak daha
hassas ve glivenilir ¢o6zlimler sunmaktadir. Proaktif vyaklasimlar,
arizalarin meydana gelmeden Ongodriilmesine olanak taniyarak, plansiz
duruslari ve bakim maliyetlerini azaltmakta; bu durum, asenkron motorlar
gibi kritik bilesenlerde {Uretim siirekliligi ve sistem glvenilirligi
agisindan stratejik bir Onem tasimaktadir[7, 8 wve 9]. Bu dogrultuda,
arizalarin erken tespiti ve bakim faaliyetlerinin etkin sekilde
planlanabilmesi ig¢in geleneksel reaktif bakim yaklasimlarinin &tesine
gegilerek, kestirimci bakim stratejilerinin benimsenmesi gerekmektedir.
Bu baglamda, derin o6grenme ve makine O6§renmesi modellerinin yani sira,
Sanal Sensoér (Virtual Sensors) gibi yenilik¢i yaklasimlar, ariza teshis
slireclerinde hiz, hassasiyet ve verimlilik saglamaktadir [3, 10, 11, 12,
13 ve 147.

Sanal sensdrler, literatiirde siklikla soft sensdrler olarak da
adlandirilmaktadir ve son yillarda, slre¢ endistrisinde bu sensdrlerin
kullanimi giderek yayginlasmistir [15 ve 16]. Soft sensoOrler, birincil
sensoOrlere destek saglama, olasi arizalari isaret etme ve donanim tabanli
sensOrlerin yerine gecme potansiyeline sahip sekilde tasarlanmaktadir
[17]. Bu sebeple sanal sensorler, stator akimi, titresim ve akustik gibi
ortak sinyalleri Olg¢en donanim sensdrlerinin c¢iktilarindan yararlanarak
motor arizalarinin tespit edilmesinde etkili bir sekilde
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kullanilabilmektedir. Ote yandan sanal sensérler, fiziksel sensérlerin
maliyet, bakim ve kurulum zorluklarini azaltmak amaciyla gelistirilmis,
fiziksel olarak Olclilmesi zor veya imkédnsiz olan bluyiklikleri tahmin
eden vyazilim tabanli araclardir [10, 13 wve 14]. Bu sensdrler,
ilgilenilen miktari tahmin etmek icin mevcut dider o6lcimleri veya
verileri kullanarak fiziksel bir sensdriin davranisini taklit ederler.
Ozellikle gercek zamanli izleme ve kontroliin gerekli oldugu, fiziksel
sensOrlerin kullaniminin pratik olmadigi veya maliyetli oldudu
durumlarda sanal sensdrler tercih edilmektedir. Sekil 1’de sanal
sensOrlerin (SS) cesitli takimyildizlari gdsterilmektedir: (a) yalnizca
fiziksel sensdrlere (FS) dayali bir sanal sensor, (b) baska bir sanal
sensdre dayali bir sanal sensodr, (c) fiziksel ve sanal sensdrlerin her
ikisine de dayali bir sanal sensor.
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Sekil 1. Farkli tirdeki sanal sensdr takimyildizlari [12]
(Figure 1. Different types of virtual sensor constellations)

Sanal sensOr kavramini ag¢ikca acgiklamak ve ana 0Ozelliklerini
tanimlamak ic¢in, Sekil 2'de vyapinin Dbilesenleri ve aralarindaki
baglantilar gdsterilmistir.
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Sekil 2. Sanal sensdrlerin Ornek yapisi [12]
(Figure 2. Sample structure of virtual sensors)

Bu yeni yaklasim ile yapilan c¢alismalardan biri, Ahmed ve ark.,
tarafindan gercgeklestirilmistir. Calisma otomotiv motorlarinda manifold
basinci ve krank mili sensdrlerinin ariza teshisinde kullanilmak {izere
ikinci dereceden kayma modu gdzlemcileri (SOSM) tabanli sanal sensodrler
gelistirmistir. Calismada manifold basinci ve motorun acg¢isal hizini
izleyen sanal sensdrler, sensdr arizalarinin hizli bir sekilde tespit
edilmesini ve sensdr vyedekliligini saglamistir. Sanal sensdrlerin,
gercek sensodrlerle %$10'dan ditsiik hata oraniyla uyum gdsterdigi ve
arizalarin 1 saniyeden kisa siirede dodgru sekilde tespit edildigi
belirtilmistir. Bu yontem, O&lcilemeyen parametrelerin basarili bir
sekilde tahmin edilmesini saglamis ve arizalarin etkili bir sekilde
tespiti icin artiklik analizi sunmustur. Ozellikle manifold basinci
sensoriindeki diyafram arizasi gibi kritik durumlarda givenilirlik
gostermistir. Disilk maliyetli ve OBD-II uyumlu olan bu yaklasim, gercgek
zamanli uygulamalar i¢in uygun bir ¢dzim sunmaktadir [10]. Gao ve ark.,
soJutma sistemlerindeki sensdr arizalarini tespit etmek icin maksimum
bilgi katsayisi (MIC) ile desteklenen bir LSTM tabanli yontem
gelistirmistir. Bu yontem, MIC deJerlerine gdre sensdr gruplarini



) <oy
Aydin, O. ve Akin, E., INIWSIAN

Engineering Sciences, 2025, 20(1):1-20.

siniflandirarak yuksek korelasyonlu sensdrlerden sanal sensdrler
olusturmayil hedeflemistir. %0 yanlis alarm orani ve %98.75 ariza tespit
dogrulugu ile yontemin basarili bir performans sergiledigi
gbsterilmistir. LSTM tabanli sanal sensdrlerin, dogrusal regresyon (LR)
ve yapay sinir agi (ANN) modellerine kiyasla daha disiik hata oranina ve
daha yliksek dogruluga sahip oldudu belirlenmistir. Ayrica, ayni fiziksel
sensOr ic¢in farkli girislerle olusturulan sanal sensOrlerin birlikte
kullanimi, ariza tespitinde glivenilirlidi artirmis ve enerji tiketiminin
optimize edilmesine katki sadlamistir [11].

Liu ve ark., HVAC sistemlerindeki hava isleme {nitelerinde (AHU)
sensdr ve bilesen arizalarini tespit etmek ve kendi kendine kalibrasyon
saglamak amaciyla Bayes c¢ikarimi ve sanal sensdrleri birlestiren bir
yontem gelistirmistir. Calismada, sanal sensdrler yardimiyla sodutma
bobinindeki kirlenme seviyesi gibi 6lc¢iilmesi zor parametreler tahmin
edilmis, Bayes cikarimi ve Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmasi
kullanilarak ariza seviyeleri degerlendirilmistir. Yontem, az veri ile
%98’ e varan dogruluk orani saglamis ve farkli ariza senaryolarinda ariza
tespiti ve kalibrasyonda etkinligini kanitlamistir. Bu yaklasim, HVAC
sistemlerinde enerji verimliligini artirmak ve Dbakim maliyetlerini
azaltmak ic¢in etkili bir ¢o6zim sunmaktadir [18]. Hosseinpoor ve ark.,
kirik rotor cubudu arizasini tespit etmek icin ensemble 6Jrenme tabanli
bir sanal sensdr yoéntemi gelistirmistir. Yontem veri toplama, sinyal
isleme ve karar verme olmak lzere ii¢c modiilden olusmaktadir. Piezoelektrik
sensdrlerle kaydedilen titresim sinyalleri, wavelet paket doniisimii (WPT)
ile islenmis ve kurtosis, skewness, RMS gibi ozellikler ¢ikarilmistir.
Karar verme modiliinde Dynamic Weighted Majority (DWM) algoritmasi
kullanilarak veri akisindaki degisikliklere uyum sadlanmistir.

Entropi tabanli drift algilama mekanizmasi, veri dagilimindaki
degisiklikleri ve yeni sinif olusumlarini tespit etmis, gerektiginde
model giincellenmistir. Calisma, kirik rotor cgubugu ve pompa kavitasyonu
arizalarini dort farkli deneyde $%95'in {lzerinde dodrulukla tespit
ederek, indiksiyon motor arizalarinin erken tespiti ve bakim
sireclerinin optimize edilmesinde etkili bir ¢o&zlim sunmustur [3]. Zhang
ve ark., sogutma sistemlerinde ariza teshisi ig¢in bir ensemble &Jrenme
yontemi gelistirmistir. K-en yakin komsu (KNN), destek vektdr makineleri
(SVM) , karar agaci (DT), rastgele orman (RF) ve lojistik regresyon (LR)

modelleri cogunluk oylamasiyla birlestirilerek teshis modeli
olusturulmustur. ASHRAE verileri iizerinde test edilen ydntem, yedi tipik
ariza icgin %99.58 genel dogruluk saglamistir. Farkli model

kombinasyonlarinin degerlendirildigi calismada, KNN, DT ve RF
modellerinden olusan bir alt model kombinasyonu %99.41 dodruluk elde
ederken, tim modellerin kullanildigdi yontemden %96 daha disik islem
sliresiyle etkili bir performans gdstermistir. Parametre optimizasyonu
vapilmaksizin uygulanan bu ydntem, Dbireysel modellerden daha ylksek
teshis dogrulugu ve daha diisiik islem sliresi sunarak soJutma sistemlerinde
ariza teshisi ic¢in zaman ve maliyet avantaji saglamistir [19]. Bu
calismalar fiziksel sensdrlere olan badgimliligdir azaltarak veri
analitigi, makine 0drenmesi ve derin oJrenme gibi modern teknolojilerle
entegre, yenilikg¢i ¢ézlimler sunmakta ve sanayi uygulamalarinda ariza
teshisi siire¢lerini daha glivenilir, hizli ve maliyet etkin hale
getirmektedir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu calismada ensemble learning yaklasimi kullanilarak asenkron
motorun akim ve titresim sensOrlerinden toplanan verilerle ariza
siniflandirmasi gerceklestirilmistir. Literatiirdeki benzer
calismalardan farkli olarak; giris verisi yalnizca tek bir akim sinyali,
tek bir titresim sinyali veya bu iki sinyalin birlesimi yerine, tim akim
(Ia, Ib, Ic) ve tum titresim (Vib acpe, Vib acpi) sinyallerinin bir
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arada kullanildigdi daha kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Bu

yaklasim sensdr verilerinin ¢esitlilidini artirarak modelin ariza tespit

yetenedini giiclendirmistir. Boylece bes farkli ariza sinifi icin yiiksek
dogruluklu bir siniflandirma saglanmistir.

Asenkron motorlar sanayi devriminin temel tasi nitelidinde olup,
enerji tasarrufu ve Uretim sirekliligi gibi kritik hedefler
dogrultusunda endiistriyel slireglerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
motorlarda meydana gelebilecek arizalarin erken teshisi, isletmeler ic¢in
ciddi maliyet avantajlari ve operasyonel verimlilik saglamaktadir.
Calismanin o6nemi {i¢c ana baslik altinda incelenebilir:

Calismanin Hedefi: Bu calismanin temel amaci kirik rotor c¢ubugu
arizalarinin hizli ve dodru bir sekilde tespit edilmesini saglayarak,
iretim hatlarinda plansiz duruslarin Online gecmektir. Gelistirilen
yontem, vyalnizca bir sinyal tiirtine odaklanan geleneksel yaklasimlarin
aksine, akim (Ia, Ib, Ic) ve titresim (Vib_acpe, Vib_acpi) sinyallerinden
anlamli ozellikler c¢ikarip bu o&6zellikleri bir araya getirerek daha
kapsamli bir siniflandirma sistemi sunmaktadir. Bu yaklasim, bireysel
modellerin sinirlamalarini asarak, hata oranlarini minimize eden
yenilikc¢i bir ¢dzim saglamayi hedeflemektedir.

Calismanin Sektdre Katkilari: Bu calisma, 6zellikle endistriyel
dretim sektoriinde asagidaki alanlarda o6nemli katkilar sunmaktadir:

% Verimlilik ve Sireklilik: Sanal sensérlerin kullanimiyla, fiziksel
sensdrlere bagli sistemlerde meydana gelen ariza risklerini en aza
indirerek iretim siirecgclerinde kesintisiz bir akis saglanir.

% Maliyetlerin Azaltilmasi: Fiziksel sensdrlerin yiiksek maliyetli
bakim ve kurulum gereksinimleri yerine, sanal sensdrlerin diisiik
maliyetli ve kolay uygulanabilir vyapisi sayesinde, endistriyel
isletmeler icin ekonomik fayda saglanir.

% Proaktif Bakim Stratejileri: Geleneksel reaktif bakim
yontemlerinin &tesine gegerek, arizalarin meydana gelmeden Once
tespit edilmesine olanak tanir. Bu da bakim sireclerinin daha
etkili bir sekilde planlanmasini mimkiin kilar.

% Kararlilik ve Genel Kullanilabilirlik: Gelistirilen ensemble
model, farkla endlistriyel ortamlarda ve motor tiplerinde
uygulanabilir bir ¢ozim sunarak genis bir kullanim alanina hitap
etmektedir.

Calismanin Yenilike¢i Yaklasimi: Bu calisma literatiirdeki benzer
calismalardan farkli olarak iki temel yenilikc¢i 6zellide sahiptir:

% Coklu Sinyal Fiizyonu: Akim ve titresim verilerinin bir arada
kullanilmasi, kirik rotor c¢ubudgu arizalarinin tespitinde daha
kapsamli ve giivenilir bir veri temsili sunmaktadir. Bu ydntem,
yanlis pozitif ve negatif oranlarini azaltarak siniflandirma
performansini artirmistir.

<% Ensemble Ogrenme: Derin 6§renme modelleri (RNN, GRU, LSTM) bir
araya getirilerek her bir modelin gliclii yonleri harmanlanmistir.
Bu yaklasimla, modelin genellenebilirligi artirilmis ve farkla
endistriyel uygulamalar ic¢in kararli bir ¢ézim retilmistir.
Onemli Noktalar (Highlights):

e Endistriyel Yenilik: Akim ve titresim verilerini birlestirerek,
sanal sensOr tabanli ariza teshisi i¢in yenilikg¢i bir ydéntem
sunulmustur.

e Yiksek Performans: Ensemble 6Jrenme yodntemiyle %$94.44 dogruluk ve
%$95.25 kesinlik orani elde edilmistir.

e Maliyet wve Verimlilik Avantajzi: Sanal sensodrler, fiziksel
sensdrlere kiyasla daha distk maliyetle daha genis bir veri kapsami
sunarak endiistriyel siireclerde sirdirtlebilir c¢ozimler saglar.
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3. MATERYAL VE METHOD (MATERIALS AND METHODS)

3.1. Veri Toplama (Data Collection)

Kirik rotor cubudgu arizasinin teshisine yonelik analizlerde,
herkese acik olarak erisilebilen bir veri seti kullanilmistir [20]. Soz
konusu veri seti, li¢ fazli asenkron motorlardan toplanan elektriksel ve
mekaniksel sinyalleri icermektedir. Veri toplama slrecinde, rotor
cubuklarindaki ariza dereceleri farkli seviyelerde olacak sekilde motor
cesitli mekanik ylikler altinda test edilmistir. Veri setinde, arizali
rotor durumlarinin yani sira saglikli rotor durumuna iliskin veriler de
yer almaktadir. Kullanilan asenkron motor, 3 fazli, 1 beygir gliciinde
(hp), 220/380V calisma gerilimine sahip, 4 kutuplu ve 1785 dev/dak (rpm)
nominal hiza sahip bir motordur. Deneysel veri seti, dort farkli ariza
sinifi (BR1-BR4) ve bir sadlikli(Healthy) durum sinifi olmak lizere toplam
bes sinifi kapsamaktadir. Veriler, 0.5 Nm ile 4.0 Nm arasinda degdisen
tork dederlerinde farkli yik kosullari altinda toplanmistir. Her bir
veril grubunun olusturulmasi ig¢in on ayri deney gerceklestirilmistir. Bu
calismada analiz ig¢in kullanilan temel sinyal, motorun faz akim
sinyalleri (Ia, Ib, Ic) ve titresim sinyalleri (Vib acpe, Vib_ acpi)
olmustur. Elektriksel sinyallerin o&rnekleme frekansi 50kHz, mekanik
titresim sinyallerinin 6rnekleme frekansi ise 7600Hz olarak
belirlenmistir. Bu sekilde toplanan veriler, kirik rotor cubugdu
arizalarinin teshisine yonelik siniflandirma modellerinin eJitilmesi ve
degerlendirilmesi amaciyla kullanilmistir.

3.2. Ozellik Cikarimi (Feature Extraction)

Ozellik c¢ikarimi icin ham veriler (akim ve titresim sinyalleri)
once veri boliitleme slirecinden gecirilmis, pesinden sinyallerin frekans
bilesenlerini ortaya c¢ikarmak ic¢in Fourier Dontistimii (FFT) uygulanmistir.
Bu asamalarin ardindan, belirli frekans bantlarindaki enerji
yodunluklarini analiz etmek amaciyla bant giici analizi gerceklestirilmis
ve bu sayede siniflandirma slirecinde kullanilmak lizere anlamli ve kompakt
6zellikler cikarilmistir. Ozellik c¢ikarimi icin uygulanan siirec Sekil
3’de gOsterilmektedir. Bu islem verilerin Dboyutunu azaltirken bilgi
kaybini en aza indirerek siniflandirma ©performansini artirmayi
hedeflemistir. Sekil 4'te, her bir c¢ikis sinifina ait akim ve titresim
verilerinin Fourier Doniisimii (FFT) sonrasinda elde edilen frekans
spektrumlara sunulmaktadir. Bu gorsellestirme, farkla siniflar
arasindaki frekans bilesenlerinin dagilimini ve ariza Dbelirtilerinin
frekans alanindaki yansimalarini acikca gdstermektedir.
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Sekil 3. Ozellik c¢ikarimi is akisza
(Figure 3. Feature extraction workflow)



Engineering Sciences,

0. ve Akin, E.,
2025, 20(1):1-20.

Aydin,

FFT Sonrasi Ia Sinyali (Biyiskliicl (St + 0}

FFT Sonras la Sinyal (Byiklik) (S : 1]

—anr —enr
u .
f
fe H
2 23
i, H
2
) : ] )
- ! ™ e L . ok Hbiel i b ook T TORRWITT S EATOT FTRT R RTRPY'Y Jrveee Y )
. B v d
H 0 o = o = H Py ocn == whon i
ka1 Fokans
FET Sonras Vib_acpi Sinyall (Biyikiik) ismd : 0} FFT Sonrasi Vib_acpi Sinyal| {Bayukluk) (Sind : 10
— e N — s
w
w0 »
Em Ew
» w
o B
3 ey ED oo 7 I S Eg i
s 1 Fokans 1
FFT Sanrasila Sinyali (Biyiklik] (Sinif : 2) FFT Sonras: 1a Sinyali {Biiyiikl k) (Sinr : 3)
s —enr 10 —
s
2
. o
i § 20
5, [
Lo
as
o o
3 ok o == ehon = B o e B D £
s 41 sroans
FFT Sonrasi Vib_acpi Sinyali 1ByGkluk) (Sind - 2) FFT Sonrasi Vib_acpi Sinyali (Buyikluk) (Sini : 3
n — Vb <l FFT o — Wb <ol FFT
w
@
n
) §w
) i
w0
N
o o
H £ e Eg o 7 e B3 = =
s rokans 02

FET Sonras: 1a Sinyal {Biyik k) (Sind - 4

— i frr

Frokans (Hz)
FFT Sonras Vib_acpi Sinyal (Biryikiik) (sinif : 4)
— Vit scai FFT

ampense.

a0
srokans 21

(e)
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(Figure 4. FFT transformation of Ia and Vib acpi signals for all
classes a)Healthy b)One broken bar c)Two broken bars d)Three broken
bars e)Four broken bars)

Sekil 4. Tim siniflar
a)Saglikli b)Bir kirik

FFT islemi sirasinda, =zaman serisi verileri belirli segmentlere

bolinerek her bir segment izerinde ayri ayri doniistim
gerceklestirilmistir. Bu islem, her bir zaman diliminde frekans

bilesenlerinin daha net analiz edilmesini saglamis ve verilerin homojen
sekilde islenmesine olanak tanimistir. Segment boyutlari, veri setinin
Ornekleme hizi ve analiz gereksinimleri dikkate alinarak belirlenmistir.
Her segment ig¢in FFT sonrasi, spektral gi¢c yodunludgu (Power Spectral

Density, PSD) hesaplanmis ve elde edilen spektrum, belirli frekans
bantlarina ayrailmistair. Bu frekans bantlarindaki enerji miktara
hesaplanarak, her segmentin vyalnizca 1ilgili frekans araliklarindaki
enerjisi oOzetlenmistir. Bu sirecg, sinyalin boyutunu kiiciltlirken

girtiltiyldl azaltmis ve anlamli 0Ozelliklerin c¢ikarilmasini saglamistir.
Ozellikle ariza durumlarinda karakteristik frekanslar, belirli bantlarda
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yliksek enerji yodunlugu olarak one ¢ikmistir. Sekil 5’de, sadlikli sinifa
ait akim ve titresim verilerinin band glici donltsimleri, Sekil 6'da ise
her Dbir sinif etiketi i¢in Dbirlestirilmis band glcti doéntsimleri
gorsellestirilmistir. Bu gdrsellestirmeler, ariza tespitinde belirleyici
olan frekans bantlarini ve her bir sinifin ayirt edici 6zelliklerini net
bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu sire¢ sonunda, saglikli Dbir
siniflandirma ic¢in gerekli olan anlamli ve ayirt edici Ozellikler elde
edilmistir.
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Sekil 5. Saglikli ¢ikis sinifi ig¢in akim ve titresim sinyallerinin
band giicii doniistimleri a)Ia sinyali b)Ib sinyali c)Ic sinyali
d)Vib_acpi sinyali e)Vib acpe sinyali
(Figure 5. Band power transformations of current and vibration
signals for the healthy output class a)Ia signal b)Ib signal c)Ic
signal d)Vib_acpi signal e)Vib acpe signal)
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Sekil 6. Tim ¢ikis siniflari igin birlestirilmis band giicii doniisiimleri
a)Ia sinyali b)Ib sinyali c)Ic sinyali d)Vib_acpi sinyali e)Vib acpe
sinyali
(Figure 6. Combined band power transformations for all output classes
a)Ia signal b)Ib signal c)Ic signal d)Vib acpi signal e)Vib acpe
signal)
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3.3. Siniflandirma Algoritmalari (Classification Algorithms)

3.3.1. Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)

RNN (Recurrent Neural Network) ardisik verilerle calismak iizere
tasarlanmis bir derin &§renme modelidir. Zaman serisi analizi, metin
isleme ve sinyal analizi gibi sirali veri gerektiren uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. RNN’in temel yapisi, her bir zaman adimindaki
ciktiyi bir sonraki adima tasiyarak gec¢mis bilgilerin mevcut tahminlerde
kullanilmasini saglar. Bu doénglisel vyapi, modelin ©&nceki girislerle
mevcut giris arasindaki badimliligi o©OJrenmesine olanak tanir. Bu
6zellik, kisa slireli bagimliliklari basarili bir sekilde Ogrenmesini
saglar. Ancak wuzun slireli badgimliliklarda gradyan kaybolmasi veya
gradyan patlamasi gibi sorunlar yasanabilir [21 ve 22]. Bu ddngilsel
yapinin isleyisi, Sekil 7'de gOsterilmektedir [23].

7 Py os
= [Aj{APA
® & C:_[D - @

Sekil 7. Kapili tekrarlayan RNN hiicre mimarisi
(Figure 7. Gated recurrent RNN cell architecture)
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3.3.2. Kapili Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent Unit - GRU)

GRU (Gated Recurrent Unit), RNN'in gradyan kaybolmasi sorununu
asmak icin gelistirilmis bir modeldir. Giris ve giincelleme kapilari
sayesinde bilgi akisini kontrol ederek, uzun vadeli bagimliliklari daha
etkin bir sekilde 06Jrenir. Daha az parametreye sahip olmasi, GRU'nun
hesaplama maliyetini disirerek daha hizli calismasini saglar. Bu tezde,
motor verilerindeki uzun vadeli bagimliliklari izlemek ve ariza tespiti
stireclerinde daha dodru sonuclar elde etmek amaciyla GRU modeli tercih
edilmistir. Sekil 8'de GRU yapisinin genel mimarisi sunulmustur [23 ve
247 .

Sekil 8. Tek bir GRU hiicresinin genel mimarisi
(Figure 8. General architecture of a single GRU cell)

3.3.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

LSTM, wuzun siireli bagimliliklari o&Jrenmek ic¢in tasarlanmis bir
model olup, giris, unutma ve ¢ikis kapilari sayesinde hangi bilgilerin
saklanacagina, unutulacadina ve kullanilacadina karar verir. Bu yapisi
sinyal verilerindeki uzun vadeli paternlerin dodru yakalanmasini saglar
ancak daha fazla parametre gerektirdigi ic¢in hesaplama maliyeti
yuksektir [25, 26 wve 27]. Sekil 9'da LSTM yapisinin genel mimarisi
gosterilmistir [23].

Xt

Sekil 9. Tek hiicreli LSTM mimarisi
(Figure 9. Single-cell LSTM architecture)

3.3.4. Topluluk Ofrenmesi (Ensemble Learning)

Ensemble learning, birden fazla makine 6grenmesi ve derin &Jrenme
modelinin bir araya getirilerek daha gli¢clti, genellestirilebilir ve
kararli bir model olusturma teknigidir [28]. Bu ydntem bireysel
modellerin sinirlamalarini asmayi ve tahmin dodruludunu artirmayi
ama¢lamaktadir. Farkli algoritmalarin gltg¢lii yodnlerini Dbirlestiren
ensemble modelleri, siniflandirma, regresyon ve anomali tespiti gibi
bircok alanda 1Ustin performans sergilemektedir [29]. Bu makalede
ensemble learning yapisinin temel kurgusu Sekil 10’da sade bir sekilde
gdorsellestirilmistir. Ozellik c¢ikarimi ile olusturulan veri seti, alt
veri kiimelerine bdliinerek her bir alt klime, RNN, LSTM ve GRU gibi derin
O0grenme modelleriyle islenmistir. Her bir derin &Jrenme modelinin
drettigi tahmin, ayni zamanda bir sanal sensdr c¢iktisi olarak kabul
edilmistir. Bu yapi sayesinde, her modelin kendi alt veri kumesi iizerinde
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gercgeklestirdigi siniflandirma islemlerinin ¢ciktilari Dbirlestirme
asamasina gecmistir.

Alt Veri Seti
(Subset 1)

Alt Veri Seti
(Subset 2)

Alt Veri Seti
(Subset k)

Sekil 10. Ensemble Learning ydnteminin temel yapisi
(Figure 10. Basic structure of the ensemble learning method)
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Birlestirme asamasinda, her bir modelin tahmin ¢iktilari, codunluk
oylamasi (Voting Classifier) yoéntemiyle dederlendirilmis ve nihai sinif
etiketi belirlenmistir. Bu asamada, farkli modellerin bagimsiz olarak
yaptigdi tahminlerin ortak bir karara doniistiiriilmesi saglanmistir. Nihai
siniflandirici, "Ensemble Meta Modeli" olarak islev gdrmekte ve tim
modellerin ortak sonucunu yansitarak daha gti¢clii, kararli ve gilvenilir
bir tahmin saglamaktadir. Bu yapi, tek bir modelden elde edilebilecek
dogrulugun 6tesine gecerek, siniflandirma basarisini artirmayil
hedeflemektedir.

4. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMANTAL STUDIES)

Deneysel c¢alismalar, veri isleme, model egitimi ve performans
degerlendirme siireclerinin etkin bir sekilde yiliriitilmesi ig¢in vyiksek
hesaplama glicine sahip bir donanim ve vyazilim altyapisi Uzerinde
gercgeklestirilmistir. Bu amacg¢la, 64 GB RAM'e sahip bir bilgisayar ve
derin &drenme algoritmalarinin hizlandirilmasi ic¢in 45 GB VRAM’e sahip
NVIDIA RTX A5000 GPU kullanilmistir. Veri setinin islenmesi ve modellerin
egitilmesi siireclerinde MATLAB ve Python programlama dilleri
kullanilmis, derin o&drenme algoritmalarinin uygulanmasi ig¢in Python
ktttiphaneleri tercih edilmistir. Bu altyapi, veri isleme, model egitimi
ve performans dederlendirme islemlerinin verimli ve hizli bir sekilde
gerceklestirilmesini saglamistir.

Siniflandirma i¢in model girdileri, akim sinyalleri (Ia, Ib, Ic),
titresim sinyalleri (Vib acpi ve Vib_ acpe) bilgisinden olusmakta olup,
toplamda bes giris bileseninden olusmaktadir. Cikis siniflari ise
saglikli (healthy) ve kirik rotor c¢ubugu(l-4) (BR1-BR4) olacak sekilde
bes kategoriden olusmaktadir. Siniflandirmanin ilk asamasi ic¢in RNN,
GRU ve LSTM tekil derin O§renme modelleri kullanilmistir. Model egitim
slirecinde, veri setinin %90’1 egitim (train) ig¢in ayrilirken, kalan
%$10'1luk kisim do§rulama ve test islemleri i¢in kullanilmistir.
Modellerin tutarla ve karsilastirilabilir sonuglar iretebilmesi
amaciyla, her bir modelde random_state parametresi 42 olarak
sabitlenmistir. OJrenme sitrecinde optimizasyon islemleri icin yaygin
olarak tercih edilen Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Her
bir derin o6Jrenme modelinin yeterli bir &Jrenme diizeyine ulasmasini
saglamak ic¢in model egitimi 50 epoch boyunca gergeklestirilmistir. Bu
yapi, modellerin performansinin karsilastirilabilir ve tekrarlanabilir
olmasini saglayarak, siniflandirma islemlerinin dogruludunu artirmistir.
Sekil 1la’da, RNN derin Ogrenme modeli ig¢in kullanilan yapi ve hiper
parametreler icin Ornek diyagram gdsterilmektedir. Bu yapi, GRU ve LSTM
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modelleri ig¢in de aynen uygulanmistir. Sekil 1lb'de, Ensemble Learning
modeli Uzerinde akim sinyalleri icin RNN ve titresim sinyalleri ig¢in
LSTM modellerinin &rnek bir uygulamasi godrsellestirilmistir. Bu yapi,
diger model kombinasyonlari i¢in de benzer sekilde uygulanmistir.
Ensemble Learning yaklasiminin temel farki, tekil &6Jrenme modellerinde
tim girislerin ayni anda modele verilmesine karsin, bu yapida akim ve
titresim sinyallerinin ayri ayri islenmesidir.

Sanal Sensor 1|
RNN Model

(a) (b)

Tekil derin 6§renme Ensemble learning hiperparametreleri
hiperparametreleri (Ensemble Learning Hyperparameters)
(Singular Deep Learning
Hyperparameters)

Sekil 11. Siniflandirma modellerinin genel yapisi
(Figure 11. General structure of classification models)

Ensemble Learning modelinde, akim sinyalleri (Ia, Ib, Ic) RNN
modeli Uzerinden, titresim sinyalleri (Vib acpi, Vib acpe) ise LSTM
modeli tizerinden islenmistir. Her bir model, kendi veri girisini badimsiz
olarak analiz etmis ve elde edilen ara c¢ikti, nihai siniflandirma
kararina katki saglamistir. Bu yapi, akim ve titresim sinyallerinin &6zgln
bilgi katkilarinin korunmasini ve daha vyiiksek Dbir siniflandirma
dogruluguna ulasilmasini hedeflemistir.

5. BULGULAR (FINDINGS)

Calismanin ilk asamasinda, i¢ farkli tekil derin &§renme modeli
(RNN, GRU ve LSTM), veri setindeki siniflandirma problemini farkla
acilardan ele alarak motorun saglikli veya arizali durumunu dodru ve
glivenilir bir sekilde tahmin etmeyi hedeflemistir. Modellerin performans
sonug¢lari Tablo 1’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Tekil derin 6§renme modellerinin performans sonuclari
(Table 1. Performance results of singular deep learning models)

Model | Accuracy | Precision | Recall | Fl-score
RNN 0.8889 0.9017 0.8889 0.8905
GRN 0.8833 0.8950 0.8833 0.8850
LSTM 0.8667 0.8779 0.8667 0.8684

Sonuglara gdre RNN modeli %88.89 dogruluk oraniyla en iyi
performansi sergilemistir. GRU modeli %88.33 dodruluk oraniyla RNN'i1
yakindan takip ederken, LSTM modeli %86.67 do§ruluk oraniyla diger iki
modelin gerisinde kalmistair. Bu durum, RNN’nin sekans verileri
lizerindeki Ogrenme kabiliyetinin, motorun ariza teshisinde kullanilan
karmasik sinyal verilerini siniflandirma ac¢isindan daha Dbasarili
oldugunu gdstermektedir. Tablo 2’de modellerin dodruluk (accuracy) ve
kayip (loss) grafikleri ile birlikte her bir model ic¢in elde edilen
karmasiklik matrisi (confusion matrix) sunulmustur.
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Tablo 2. Tekil derin 6drenme modellerine ait dodruluk ve kayip

grafikleri
(Table 2. Accuracy and loss graphs of singular deep learning models)
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Tablo 2’de sunulan dodruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri,
RNN, GRU ve LSTM modellerinin performansini Ozetlemektedir. Tim modeller
egitim ve dogrulama verilerinde ylksek dodruluk deJerlerine ulasmis ve
kayip oranlari azalarak stabil bir seviyeye ulasmistir. Bu sonucglar,
modellerin 6Jrenme siireclerinde basarili oldugunu gdstermektedir. Ote
yandan sunulan karmasiklik matrisleri, modellerin siniflandirma
performansini detayli bir sekilde incelemektedir. RNN modeli, saglikli
ve arizali siniflar arasinda yiksek dodru tahmin orani elde etmis ancak
bazi siniflarda karisikliklar gdzlemlenmistir. Bu durum, modelin belirli
siniflarda daha fazla hata yaptidini gdstermektedir. GRU modeli, RNN'ye
kiyasla daha disik yanlis siniflandirma orani ile One ¢ikmis ve &zellikle
arizalili siniflarda daha basarili bir performans sergilemistir. LSTM
modeli ise genel olarak dider modellere benzer bir dodruluk sergilemis
olmasina radmen, ©ozellikle bazi kiiciik siniflarda GRU’ya kiyasla daha
yiksek bir vyanlis siniflandirma oranina sahip oldudu gorilmiistir. Bu
sonuclar, modellerin her birinin gli¢clid ve zayif ydnlerini ortaya koyarak
siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasina olanak
tanimaktadair.

Calismanin ikinci asamasinda, sanal sensdrlerin olusturulmasi
amaciyla Ensemble Learning yaklasimi gelistirilmistir. Tablo 3, farkl:
model kombinasyonlari kullanilarak akim ve titresim verileri iizerinden
olusturulan sanal sensdrlerin dogruluk (accuracy) ve kesinlik
(precision) performanslarini Ozetlemektedir. Her bir model kombinasyonu
icin Sanal Sensor 1 (akim verileri), Sanal Sensdr 2 (titresim verileri)
ve bu sensdrlerin ensemble model ile birlestirilmesi sonucu elde edilen
Accuracy ve Precision deJerleri detayli bir sekilde sunulmustur. Bu yapi,
her bir sensdriin ayri ayri ve birlikte kullaniminin siniflandirma
performansi {izerindeki etkisini analiz etmek ic¢cin glicli bir temel
saglamaktadir.
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Tablo 3

(Table 3.

. Sanal sensdr ig¢in ensemble learning model eslestirmeleri

performans sonug¢lari

Performance results of ensemble learning model mappings for
virtual sensors)

Model 1 Model 2 Sanal Sensor 1 Sana} Sensgr Z
. . (Vib acpi, Ensemble Model
(Akim (Titresim (Ia, Ib, Ic) L=
, , , . Vib acpe)
Sinyalleri Sinyalleri — — —
) ) Accurac Precisio Accurac Precisio Accurac Precisio
Yy n Yy n y ! n
RNN GRU 0.9444 0.9525 0.9333 0.9500 0.9444 0.9525
RNN LSTM 0.9111 0.9186 0.9222 0.9389 0.9333 0.9409
LSTM RNN 0.9000 0.9101 0.9333 0.9409 0.9333 0.9426
LSTM GRU 0.9000 0.9162 0.9333 0.9409 0.9222 0.9291
GRU RNN 0.9000 0.9162 0.9333 0.9434 0.9222 0.9291
GRU LSTM 0.9000 0.9081 0.9111 0.9322 0.9111 0.9217

Tablo 3 incelendiginde, RNN ve GRU modellerinin birlestirilmesiyle
olusturulan ensemble modelin, %$94.44 dogruluk ve %95.25 kesinlik
oraniyla en vyilksek performansi sagladigi goOriilmektedir. Diger model
kombinasyonlarinda da ensemble modellerin, genellikle tekil sanal
sensOrlerin performansini Onemli Olclide artirdigi dikkat c¢ekmistir.
Tablo 4’de Sanal sens6r dodruluk/kayip grafikleri ve karmasiklik matrisi
performans sonug¢lari gdsterilmektedir. Tablo 4’den anlasilacagi Uzere,
ensemble yontemi, akim ve titresim verilerinin birbirini tamamlayici
6zelliklerini etkili bir sekilde birlestirerek siniflandirma dogrulugunu

ve kesinligini artirmistir. Tablo 3'te elde edilen ensemble model
sonu¢lari, sanal sensdr yaklasimi ile elde edilen dodruluk ve kesinlikte
anlamli bir iyilesme saglamis, daha kararli ve glvenilir Dbir

siniflandirma performansi sunmustur. Sekil 12 bu karsilastirmayi detayli
bir sekilde gdstermektedir.

Tekil Derin Ogrenme ve Ensemble Modellerin Performans Karsilastirmasi

H 95.25%
! —e- Tekil Accuracy
i 94.44% Tekil Precision
E —ea— Ensemble Accuracy
94 | —e— Ensemble Precision
i 92.17%
.92 |
8 i 1.11%
L |
g |
= 90} ;
88.89% i
-
TmeL.88.33% !
=y |
88} N !
\\‘ﬁﬁ,ﬁ?% '
>
N » 3 ~ & & N S &
3 & & & & & & & 5
& & S & & &
Model
Sekil 12. Tekil derin Ogrenme ve ensemble modellerinin performans
sonu¢larinin grafiksel karsilastirmasi
(Figure 12. Graphical comparison of performance results between

singular deep learning and ensemble models)
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Tablo 4.

performans sonug¢lari

Sanal sensdr dodruluk/kayip grafikleri ve karmasiklik matrisi

(Table 4. Virtual sensor accuracy/loss graphs and confusion matrix

performance results)
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Bu c¢alismada tim akim sinyalleri (Ia, Ib, Ic) ve tim titresim
sinyalleri (Vib acpe, Vib acpi) bir arada kullanilarak daha kapsamli ve
zengin bir veri seti olusturulmustur. Tek bir akim (Ia) veya tek bir
titresim sinyali (Vib_acpi) yalnizca makinenin bir yoénini temsil eder.
Ancak bir ariza, genellikle motorun farkli boyutlarda titresim ve akim
anormallikleri ile kendini gdésterir. Ornedin, kirik rotor cubugu arizasi
sadece tek bir faz akiminda degil, tim fazlardaki akim ve titresim
sinyallerinde belirgin izler birakir. Bu nedenle, tim akim ve titresim
sinyallerini kullanmak, ariza belirtilerini tespit etmek 1i¢in daha
kapsamli bir ayricalik sunar. Tablo 5’de, ayni veri seti kullanilarak
siniflandirma vyapilmis didger 1literatiir c¢alismalari incelendiginde,
genellikle tek bir akim sinyali (&rnedin, Ia) veya tek bir titresim
sinyali (6rnegin, Vib acpi) veya bu ikisinin birlestirilmesiyle
siniflandirma vyapildidi goriilmektedir. Bu vyaklasim, siniflandirma
modellerinde dogruluk oranlarini artirirken, gercek saha kosullarinda
karsilasilabilecek cesitli durumlara yanit verme kabiliyetini
sinirlamaktadir. Ornegdin, yalnizca Ia sinyalinin veya Vib acpi
sinyalinin kullanildigi calismalarda %97.2 ve %97.67 dodgruluk oranlari
elde edilmistir. Ancak bu sonug¢lar, sinirli veri ¢esitliligi nedeniyle,
farkli siniflar arasinda yeterli ayirt edicilik saglayamamaktadir.

Tablo 5. Ayni veriseti ile olusturulan literatiir calismalarinin model
ve performans sonuglari
(Table 5. Model and performance results of literature studies
conducted using the same dataset)

Yazar Kullanilan Kullanilan Giris Siniflandirmal Dogruluk| Kesinlik]
(Yal) Sinyaller Modeller Bicimi Tuara (%) (%)
Disli ve > sinif
digerleri tar SVM, KNN, DT zaman-Frekans| (Saglikli, 93.9 93.9
(30] Vib_acpi Goruntileri kirik rotor
cubugu[1l-41)
5 sinaf
Aydin ve Ia, . (Saglikla,
Akin [31] | Vib acpi MobileNetva cwr kirik rotor | ' "2 97.2
cubugu[1l-41)
Misra ve VGGle, 5 sinif
. ) . . InceptionVv3, (Saglikla,
dlqﬁiierl Vib_acpi Inception ResNetV2, STET kirik rotor 9761 99.0
MobileNetV2 cubugu[1l-41)
Avdin v Vision Transformer, vaman—Frekan 2 sinif
Y < Ia gMLP, MLP-Mixer, aman-rrerans|  gaglikla, 100.0 100.0
Akin [33] Gorintileri
FNet Kusurlu)
Disli ve > sinif
digerleri | .. 187 ResNetlg, sym | 2aman-Frekans| (Saglikli, | 54 o | 190.0
Vib acpi Gortuntileri kirik rotor
[34] - -
cubugu([1l-4])

Daha ileri diizeyde siniflandirma modelleriyle yapilan c¢alismalarda
da, giris verilerinin cesitliligi sinirli kalmistir. Ornedin, ResNetlS8
ve SVM tabanli yaklasimlarin kullanildidi bir calismada, akim (Ia) ve
titresim (Vib acpi) sinyallerinin birlestirilmesiyle %100 dogruluk elde
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edilmistir. Ancak bu siniflandirmalar da yalnizca iki sinyal tlurd ile
gergeklestirildiginden, genelleme kabiliyetleri sinirlidir. Benzer
sekilde, Empirik Mod Ayrisimi (EMD) yonteminin kullanildigi bir diger
calismada, yalnizca Ia ve Vib acpi sinyallerine dayali olarak %93.9
dogruluk oranina ulasilmistir. Bu calismalardaki sinirli giris
cesitliligi, modellerin vyalnizca belirli kosullarda yiksek performans
gostermesini saglamis, ancak daha karmasik ve ¢ok yonli veri setleriyle
basa c¢ikma kapasitesini kisitlamistir.

Bu calismanin temel farki ve Ustiinligi, tim akim sinyalleri (Ia,
Ib, Ic) ve tuim titresim sinyalleri (Vib acpe, Vib acpi) bir arada
kullanilarak sensdr verilerinin c¢esitlilidinin artirilmasidir. Bu
yvaklasim, sadece dogruluk oranini dedil, ayni zamanda modelin genelleme
yetenedini de gliclendirmistir. Literatiirde tek bir akim veya titresim
sinyali kullanilarak elde edilen %97'nin lzerindeki dogdruluk oranlari
dikkat cekici gdriinse de, bu sonuclar genellikle daha az karmasik veri
setleriyle saglandidindan, siniflandirma yeteneklerinin ayirt edici
0zellikleri sinirli kalmaktadir. Bu c¢alismada 1ise, veri setinin
karmasikliginin artirilmasiyla birlikte, %94.44 dodgruluk ve %95.25
kesinlik orani elde edilmistir. Bu sonuc¢lar, giris ¢esitliligi nedeniyle
modelin siniflandirma zorlulugunun artmasina ragmen basarinin
sirdiriilebilir oldudunu gdstermektedir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢alisma asenkron motorlarin kirik rotor c¢ubugu arizalarinin
teshisinde sanal sensor tabanli ensemble 6grenme yaklasiminin
etkinligini ortaya koymustur. Gelistirilen yontem, akim (Ia, Ib, Ic) ve
titresim (Vib_acpe, Vib acpi) sinyallerinin birlestirilmesiyle
olusturulan veri setinde, mevcut literatiire kiyasla onemli bir Ustinlitk
saglamistir.

Deneysel sonuclar ensemble Odrenme modelinin Dbireysel derin
O0grenme modelleri (RNN, GRU ve LSTM) ile karsilastirildiginda daha yiiksek
dogruluk (%94.44) ve kesinlik ($95.25) oranlari elde ettigini
gdstermistir. Bu bulgular, Tablo 3’te sunulan dodruluk ve kesinlik
degerleriyle desteklenmektedir. Ensemble modelin, farkla sinyal
tirlerinin birbirini tamamlayan 6zelliklerini birlestirmesi sayesinde,
yanlis pozitif ve negatif oranlarinin 6nemli o0lcude azaldigi
gdzlemlenmistir. Bu sonug¢lar literatlirde genellikle vyalnizca bir akim
veya titresim sinyaline odaklanan c¢alismalardan farkli olarak, daha
kapsamli bir yaklasimin istinliginii Tablo 5 ile teyit etmektedir.

Calismada kullanilan sanal sensdr vyaklasimi, sadece fiziksel
sensOrlerin yerine gecgmekle kalmamis, ayni zamanda farkli sinyal
tirlerinden elde edilen bilgilerin sinerjik bir sekilde kullanilarak
teshis do§ruludunu artirmistir. Ornedin, sanal sensdérlerle elde edilen
performans artisi, Sekil 12’de Dbireysel modellerle karsilastirmalzi
olarak acikca goriilmektedir. Ayrica, c¢odunluk oylamasi ydntemiyle
gerceklestirilen ensemble OJrenme, sensdr verilerinin c¢esitliligini
koruyarak daha genellenebilir bir model olusturmus ve kirik rotor cubudu
teshisinde sanal sensdrlerin etkili bir sekilde kullanilabilecedini
gbstermistir.

Sonu¢ olarak, sanal sensdor tabanli ensemble &gJrenme yaklasimi,
endlistriyel slireclerde ariza teshisi ve Dbakim planlamasi alaninda
yenilikgi ve sirdirilebilir bir ¢ozim sunmaktadir. Bu ydntem, plansiz
duruslarin Onlenmesi ve sistem verimlilidginin artirilmasi acisindan
endistriyel uygulamalara O&Onemli bir de§er katmaktadair. Calisma
kapsaminda elde edilen bulgular, akim ve titresim verilerinin blutinlesik
kullaniminin motor ariza teshisinde geleneksel yontemlerin o6tesinde daha
etkili sonuclar sagladigini acikca ortaya koymaktadir.

Gelecek c¢alismalarda, farkli ariza tirlerinin (O0rnedin stator
sargl hatalari vwve rulman arizalari) teshis edilmesi, yontemin
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genellenebilirligini artirabilir. Fiziksel ve sanal sensdrlerin entegre
kullanimi ile ariza teshis performansi daha da iyilestirilebilir. Reel
zamanli uygulamalar ve IoT tabanli sistemlere entegrasyon, ydntemin
endiistriyel stireclerdeki pratik uygulanabilirligini artiracaktir.
Ayrica, farkli derin OJrenme modellerinin (O6rnedin Transformer tabanli
yvaklasimlar) kullanilmasi ve veri artirma teknikleriyle daha zengin veri
setlerinin olusturulmasi teshis basarisini artirabilir. Son olarak,
enerjli verimliligi odakli analizler ve proaktif bakim stratejilerinin
optimizasyonu, yontemin sirdiriilebilir endiistriyel uygulamalar icin daha
etkin bir ¢o6zim haline gelmesini sadlayabilir.

NOT (NOTICE)

Bu calisma, Ozgir Aydin tarafindan Prof.Dr. Erhan Akin'in akademik
danismanliginda yiiriitiilen "Sanal Sensér ve Dijital Ikiz Yo6ntemleri
Kullanilarak Gercek Zamanli Ariza Teshisi" Dbaslikli Doktora Tezinden
tliretilmistir.

CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)
Yazar (lar) cikar catismasi bildirmemislerdir.

FINANSAL ACIKLAMA (FINANCIAL DISCLOSURE)
Yazar (lar) bu calisma ic¢in herhangi bir mali destek almadidini
beyan etmistir.

ETIiK STANDARTLAR BEYANI (DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

Makalenin vyazar(lar)’i bu c¢alismada kullanilan materyal ve
yontemlerin etik kurul izni ve/veya vyasal-6zel izin gerektirmedidini
beyan eder

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] Hughes, A. and Drury, B., (2019). Electric motors and drives:
fundamentals, types and applications. Newnes.

[2] Sen, P.C., (2021). Principles of Electric Machines and Power
Electronics, International Adaptation. John Wiley and Sons.

[3] Hosseinpoor, Z%Z., Arefi, M.M., Razavi-Far, R., Mozafari, N., and
Hazbavi, S., (2020). Virtual sensors for fault diagnosis: A case
of induction motor broken rotor bar. IEEE Sensors Journal,
21(4):5044-5051.

[4] Yakhni, M.F., Cauet, S., Sakout, A., Assoum, H., Etien, E.,
Rambault, L., and El-Gohary, M., (2023). Variable speed
induction motors’ fault detection based on transient motor
current signatures analysis: A review. Mechanical Systems and
Signal Processing, 184, 109737.

[5] Nandi, S., Toliyat, H.A., and Li, X., (2005). Condition
monitoring and fault diagnosis of electrical motors—A review.
IEEE transactions on energy conversion, 20(4):719-729.

[6] Tarig, M.F., Khan, A.Q., Abid, M., and Mustafa, G., (2018).
Data-driven robust fault detection and isolation of three-phase
induction motor. IEEE Transactions on Industrial Electronics,
66(6) :4707-4715.

[7] Dogan, Z., (2012). Ayriklastirma ydntemleri ve yapay sinir agi
kullanarak asenkron motorlarda ariza teshisi (Doctoral
dissertation, Marmara Universitesi (Turkiye)).

[8] Boldea, I. and Nasar, S.A., (2002). Induction machines: An
introduction. In The Induction Machine Handbook (p. 13). CRC
Press.

[9] Siddiqui, K.M., Sahay, K., and Giri, V.K., (2014). Health
monitoring and fault diagnosis in induction motor-a review.

18



Aydin, 0. ve Akin, E., :
Engineering Sciences, 2025, 20(1):1-20. 4

[19]

[22]

[24]

International Journal of Advanced Research in Electrical,
Electronics and Instrumentation Engineering, 3(1):6549-6565.
Ahmed, Q., Bhatti, A.I., and Igbal, M., (2011). Virtual sensors
for automotive engine sensors fault diagnosis in second-order
sliding modes. IEEE Sensors Journal, 11(9):1832-1840.

Gao, L., Li, D., Li, D., Yao, L., Liang, L., and Gao, Y.,
(2019) . A novel chiller sensors fault diagnosis method based on
virtual sensors. Sensors, 19(13):3013.

Martin, D., Kihl, N., and Satzger, G., (2021). Virtual sensors.
Business and Information Systems Engineering, 63:315-323.
Madria, S., Kumar, V., and Dalvi, R., (2013). Sensor cloud: A
cloud of virtual sensors. IEEE software, 31(2):70-77.

Tegen, A., Davidsson, P., Mihailesc, R.C., and Persson, J.A.,
(2019) . Collaborative sensing with interactive learning using
dynamic intelligent virtual sensors. Sensors, 19(3):477.
Serpas, M., Chu, Y., and Hahn, J., (2013). Fault detection
approach for systems involving soft sensors. Journal of Loss
Prevention in the Process Industries, 26(3):443-452.

Mohammadi, A., Zarghami, R., Lefebvre, D., Golshan, S., and
Mostoufi, N., (2019). Soft sensor design and fault detection
using Bayesian network and probabilistic principal component
analysis. Journal of Advanced Manufacturing and Processing,
1(4):e10027.

Kadlec, P., Gabrys, B., and Strandt, S., (2009). Data-driven
soft sensors in the process industry. Computers and chemical
engineering, 33(4):795-814.

Liu, 7., Huang, 4., Wang, J., Yue, C., and Yoon, S., (2021). A
novel fault diagnosis and self-calibration method for air-
handling units using Bayesian Inference and virtual sensing.
Energy and Buildings, 250, 111293.

Zhang, 7., Han, H., Cui, X., and Fan, Y., (2020). Novel
application of multi-model ensemble learning for fault diagnosis
in refrigeration systems. Applied Thermal Engineering, 164,
114516.

Treml, A.E., Flauzino, R.A., Suetake, M., Maciejewski, N.R., and
Afonso, N., (2020). Experimental database for detecting and
diagnosing rotor broken bar in a three-phase induction motor.
IEEE DataPort.

Poudel, S., (2023, August 28). Recurrent neural network (RNN)
architecture explained. Medium. URL:
https://medium.com/@poudelsushmita878/recurrent-neural-network-
rnn-architecture-explained-1d69560541ef, Son Erisim Tarihi:
10.12.2024.

Akbari Asanjan, A., Yang, T., Hsu, K., Sorooshian, S., Lin, J.,
and Peng, Q., (2018). Short-term precipitation forecast based on
the PERSIANN system and LSTM recurrent neural networks. Journal
of Geophysical Research: Atmospheres, 123(22):12-543.

Dey, P., Hossain, E., Hossain, M.I., Chowdhury, M.A., Alam,
M.S., Hossain, M.S., and Andersson, K., (2021). Comparative
analysis of recurrent neural networks in stock price prediction
for different frequency domains. Algorithms, 14(8):251.
Anishnama. (2023, May 4). Understanding gated recurrent unit
(GRU) in deep learning. Medium. URL:
https://medium.com/@anishnama20/understanding-gated-recurrent-
unit-gru-in-deep-learning-2e54923f3e2, Son Erisim Tarihi:
10.12.2024.

Rojas, C.A., (2024, April 8). What is LSTM (Long Short Term
Memory) ? Medium. URL: https://blog.ai-evergreen.club/what-1is-
lstm-long-short-term-memory-221099a981£f7

19


https://blog.ai-evergreen.club/what-is-lstm-long-short-term-memory-221099a981f7
https://blog.ai-evergreen.club/what-is-lstm-long-short-term-memory-221099a981f7

Aydin, 0. ve Akin, E., :
Engineering Sciences, 2025, 20(1):1-20. 4

[26]

[27]

(28]

[29]

[32]

Son Erisim Tarihi: 10.12.2024.

Hamad, R. (2023, December 3). What is LSTM? Introduction to long
short-term memory. Medium. URL:
https://medium.com/@rebeen.jaff/what-is-lstm-introduction-to-
long-short-term-memory-66bd3855b9ce, Son Erisim Tarihi:
10.12.2024.

Elmaz, F., Eyckerman, R., Casteels, W., Latré, S., and
Hellinckx, P., (2021). CNN-LSTM architecture for predictive
indoor temperature modeling. Building and Environment, 206,
108327.

Mienye, I.D. and Sun, Y., (2022). A survey of ensemble learning:
Concepts, algorithms, applications, and prospects. IEEE Access,
10:99129-99149.

Sirin, E., (2017, Aralik 19). Ensemble ydntemler (topluluk
O6grenmesi): Basit teorik anlatim ve Python uygulama. URL:
https://www.veribilimiokulu.com/ensemble-yontemler-topluluk-
ogrenmesi-basit-teorik-anlatim-ve-python-uygulama, Son Erisim
Tarihi: 10.12.2024.

Disli, F., Gedikpinar, M., and Sengur, A., (2023). Kirik Rotor
Cubugu Sayisinin Ampirik Mod Ayrisimi ve Makine OJrenmesi
Yaklasimlari Ile Belirlenmesi. Firat Universitesi Mithendislik
Bilimleri Dergisi, 35(2):783-795.

Aydin, I. and Akin, E., (2024, July). Multi-sensory Fault
Diagnosis of Broken Rotor Bars Using Transfer Learning. In
International Conference on Intelligent and Fuzzy Systems (pp.
349-356) . Cham: Springer Nature Switzerland.

Misra, S., Kumar, S., Sayyad, S., Bongale, A., Jadhav, P.,
Kotecha, K., ... and Gabralla, L.A., (2022). Fault detection in
induction motor using time domain and spectral imaging-based
transfer learning approach on vibration data. Sensors,
22(21):8210.

Aydin, O. and Akin, E., (2024). Kirik Rotor Cubudu Arizalarinin
Belirlenmesinde Derin OJrenme Yaklasimlari ve Motor Akim Imza
Analizi. Tirk Doda ve Fen Dergisi, 13(3):1-7.

Disli, F., Gedikpinar, M., and Sengur, A., (2023). Deep transfer
learning-based broken rotor fault diagnosis for Induction
Motors. Turkish Journal of Science and Technology, 18(1) :275-
290.

20



