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ON sOz

Bu tez calismasi, endiistriyel hidrolik sistemlerde meydana gelen i¢ kacak
arizalarinin  erken asamada tespiti ve ariza siddetinin gilivenilir bigimde
siiflandirilmasina yonelik, derin 6grenme tabanli bir kestirimci bakim yaklagimi
gelistirmek amaciyla hazirlanmistir. Hidrolik sistemlerde olusan i¢ kacgaklar; enerji
verimliliginin azalmasina, sistem performansinin diismesine ve uzun vadede ciddi
ekipman hasarlarina yol agabilmektedir. Bu nedenle, arizalarin erken evrede ve
giivenilir bigimde belirlenmesi, endiistriyel tesislerde bakim maliyetlerinin azaltilmasi
ve sistem siirekliliginin saglanmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Geleneksel bakim ve ariza tespit yontemleri ¢ogu zaman tekil sensor verilerine
veya esik tabanli karar mekanizmalarina dayanmakta ve 6zellikle erken evre arizalarin
tespitinde yetersiz kalabilmektedir. Bu tez kapsaminda, ¢oklu sensorlerden elde edilen
zaman serisi verileri, zaman—frekans alanina doniistiiriilerek derin 6grenme tabanl
hibrit bir modelleme yaklasimi ile ele alinmistir. Gelistirilen yontem; konvoliisyonel
sinir aglar1 ve uzun kisa siireli bellek aglarinin birlikte kullanildig: biitiinciil bir yap1
sunarak, hidrolik sistemlerdeki ariza mekanizmalarinin hem yerel hem de zamansal
ozelliklerini modellemeyi hedeflemektedir. Elde edilen bulgular, 6nerilen yaklagimin
ozellikle hafif siddetli i¢ kacak arizalarinin tespitinde anlamli bir ayirt edicilik
sundugunu gostermistir.

Bu tez calismasinin ortaya ¢ikmasinda bilgi ve deneyimleriyle yol gosteren,
her asamada yapici elestirileri ve destegiyle katki saglayan tez danigmanim Sayin Dog.
Dr. Erkan Caner OZKAT a; ayrica tez jiirimde yer alarak degerli goriis ve katkilarim
sunan Dr. Ogr. Uyesi Hamdi KULEYIN’e ve Dog. Dr. Mehmet KONAR a igtenlikle
tesekkiir ederim. Akademik gelisimime sagladiklar1 katkilar ve c¢alismaya
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HIiDROLIK SISTEMLERDE ARIZA TESPIiTI iCiN DERIN OGRENME
TABANLI KESTIRIMCI BAKIM YONTEMI

Hidrolik sistemler, endiistriyel tesislerde yaygin olarak kullanilan ve arizalar
ciddi iiretim kayiplarina yol agabilen kritik makine sistemleridir. Bu nedenle, hidrolik
sistemlerde arizalarin erken asamada tespit edilmesi, kestirimei bakim uygulamalari
acisindan bliyiik 6nem tagimaktadir. Bu tez calismasinda, hidrolik bir test sistemine ait
zaman serisi verileri kullanilarak, derin 6grenme tabanli bir ariza tespit yontemi
gelistirilmistir.

Bu tez caligmasinda, herhangi bir yeni deneysel dl¢lim yapilmamus, literatiirde
paylasilan mevcut bir veri seti kullanilmistir. Gelistirilen model kapsaminda 6ncelikle
normalize edilen ¢oklu sensdr zaman serileri sabit uzunluklu pencereler kullanilarak
segmentlere ayrilmistir. Elde edilen segmentler, Siirekli Dalgacik Doniisiimii ile
zaman—frekans alanina dondstiiriilerek skalogram temsilleri haline getirilmistir. Bu
temsiller tizerinden Konvoliisyonel Sinir Aglari kullanilarak ayirt edici zaman—frekans
ozellikleri otomatik olarak Ogrenilmis; ardisik segmentlerden elde edilen bu derin
ozellikler ise Uzun Kisa Siireli Bellek ag1 ile otomatik olarak 6grenilen zaman—frekans
ozelliklerinin zamana gore degisimi modellenmistir.

Model performansi, karigiklik matrisi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
skoru metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Test veri kiimesi iizerinde yapilan
degerlendirmelerde model, yaklasik %89 dogruluk skoru elde etmistir. Sinif bazlh
performans incelendiginde, egitim veri kiimesi lizerinde model, normal ¢aligma sinifi
igin kesinlik 0,936, duyarlilik 0,922 ve F1-skoru 0,929; hafif ariza sinifi i¢in kesinlik
0,605, duyarlilik 0,654 ve F1-skoru 0,628; siddetli ariza sinifi igin ise kesinlik 0,841,
duyarhlik 0,810 ve F1-skoru 0,825 degerlerini saglamistir. Test veri kiimesi tizerinde
elde edilen sonuglara gére normal ¢aligma sinifi i¢in kesinlik 0,959, duyarlilik 0,941
ve F1-skoru 0,950; hafif ariza smifi i¢in kesinlik 0,721, duyarlilik 0,779 ve F1-skoru
0,749; siddetli ariza sinifi igin ise kesinlik 0,898, duyarlilik 0,874 ve F1-skoru 0,886
olarak hesaplanmustir.

Sonu¢ olarak, bu tez c¢aligmasinda gelistirilen derin 6grenme tabanh
yaklagimin, hidrolik sistemlerde ariza tespitine yoOnelik kestirimci bakim
uygulamalarinda etkin bigimde kullanilabilecegi degerlendirilmistir. Ozellikle
onerilen modelin kritik arizalari; hafif i¢ kacak durumlarini ayirt etmede yiiksek
dogruluk ve kararlilik sundugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci Bakim, Hidrolik Sistemler, Zaman—Frekans Analizi,
Derin Ogrenme, CNN, LSTM
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ABSTRACT

DEEP LEARNING-BASED PREDICTIVE MAINTENANCE METHOD FOR
FAULT DETECTION IN HYDRAULIC SYSTEMS

Hydraulic systems are critical machinery systems widely used in industrial
facilities, and their failures can lead to significant production losses. Therefore, early
detection of failures in hydraulic systems is of great importance for predictive
maintenance applications. In this thesis, a deep learning-based fault detection method
was developed using time series data of a hydraulic test system.

In this thesis, no new experimental measurements were made; an existing
dataset shared in the literature was used. Within the developed model, normalized
multi-sensor time series were first segmented using fixed-length windows. The
resulting segments were transformed into time-frequency domain scalogram using the
Continuous Wavelet Transform. From these, distinctive time-frequency features were
automatically learned using Convolutional Neural Networks; features obtained from
these segments were then modeled using a Long Short-Term Memory network to
forecast the time-dependent variation of these features.

Model performance was evaluated using confusion matrix, accuracy, precision,
sensitivity, and F1-score metrics. In evaluations conducted on the test dataset, the
model achieved an accuracy score of approximately 89%. When class-based
performance was examined, on the training dataset, the model achieved precision of
0.936, sensitivity of 0.922, and F1-score of 0.929 for the normal operation class;
precision of 0.605, sensitivity of 0.654, and F1-score of 0.628 for the mild failure class;
and precision of 0.841, sensitivity of 0.810, and F1-score of 0.825 for the severe failure
class. According to the results obtained on the test dataset, the precision was 0.959,
sensitivity 0.941, and F1-score 0.950 for the normal operation class; and precision of
0.721, sensitivity 0.779, and F1-score 0.749 for the mild failure class. For the severe
fault class, the accuracy was calculated as 0.898, the sensitivity as 0.874, and the F1
score as 0.886.

In conclusion, this thesis study evaluates that the deep learning-based approach
developed can be effectively used in predictive maintenance applications for fault
detection in hydraulic systems. Specifically, the proposed model has demonstrated
high accuracy and stability in distinguishing critical faults and minor internal leakage
conditions.

Keywords: Predictive Maintenance, Hydraulic Systems, Time-Frequency Analysis,
Deep Learning, CNN, LSTM
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GIRIS

Giliniimiizde iiretim sistemlerinin siirekliligi ve giivenilirligi, kiiresel rekabet
ortaminda endiistriyel isletmelerin basarisint dogrudan etkileyen en Onemli
faktorlerden biri haline gelmistir. Bu baglamda, endiistriyel ekipmanlarda meydana
gelebilecek beklenmedik arizalarin dnceden tahmin edilmesi ve bu arizalarin neden
olacagi plansiz duruslarin onlenmesi biiyiilk 6nem tagimaktadir. Geleneksel bakim
yaklagimlari; ariza meydana geldikten sonra miidahale edilen “reaktif bakim” ve belirli
zaman araliklarinda onleyici olarak yapilan “periyodik bakim” olmak {iizere iki ana
grupta toplanmaktadir. Ancak her iki yontemin de etkinligi sinirlidir. Reaktif bakim,
sistemin ariza sonrasinda devre disi kalmasina neden olurken, periyodik bakim ise
ekipmanlarin heniiz 6miirlerini tamamlamadan degistirilmesine veya gereksiz bakim
islemlerine yol agarak zaman ve maliyet agisindan verimsizlik yaratmaktadir. Bu
sorunlarin istesinden gelebilmek amaciyla, son yillarda endiistriyel sistemlerde
“kestirimci bakim (predictive maintenance)” kavrami giderek 6nem kazanmuistir.
Kestirimci bakim, sistemin durumunu stirekli izleyerek ekipmanin saglik durumunu
degerlendirmeyi ve ariza olusmadan O6nce miidahale edilebilmesini hedefleyen veri
odakli bir yaklagimdir. Bu yontem, sistemdeki fiziksel sensorlerden elde edilen
titresim, sicaklik, akustik emisyon, akim veya basing gibi ¢ok boyutlu verilerin
analizine dayanir. Boylece, makinenin ¢alisma kosullarindaki olagandis1 degisiklikler
tespit edilerek olasi arizalar ongoriilebilir. Bu yaklasim, yalnizca ariza oncesi erken
uyarl sistemi olusturmakla kalmaz, ayni zamanda bakim planlamasinin
optimizasyonuna da katki saglar. Kestirimci bakim uygulamalar1 sayesinde plansiz
durus siireleri azalmakta, bakim maliyetleri diigmekte ve sistem giivenilirligi 6nemli
Olctde artmaktadir.

Endiistri 4.0 siireciyle birlikte ortaya ¢ikan akilli {iretim sistemleri, kestirimci
bakim yaklagimlarina yeni bir boyut kazandirmistir. Sensor teknolojilerindeki
gelismeler, Nesnelerin Interneti (10T), Biiyiik Veri (Big Data) analitigi ve Yapay Zeka
(Al) tabanli modelleme yoOntemleri, endiistriyel verilerin gercek zamanli olarak
toplanmasi ve islenmesini miimkiin kilmistir. Bu gelismelerin bir sonucu olarak, ariza
tahmini ve anomali tespiti alaninda makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL)

tabanli yontemler giderek daha fazla kullanilmaya baglanmistir. Gelisen bilgisayar ve



sensOr teknolojileriyle birlikte, zaman serisi verilerine 0zel olarak tasarlanan
otokodlayici tabanli modeller, ekipmanin normal ¢alisma diizenini 6grenerek arizaya
isaret eden sapmalar1 yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir. Bu nedenle modern
kestirimci bakim arastirmalari, DL tabanli anomali tespiti yaklasimlarina yogunlasmis
durumdadir (Thai, 2022; Vadyala vd., 2022; Amini vd., 2023; Paulson vd., 2022; Wang
vd., 2022; Greener vd., 2022).

Bu tez ¢alismasinda, hidrolik test diizeneginden elde edilen ¢ok sensorlii veri
seti kullanilmistir. Test sistemi, birincil ¢caligsma ¢evrimi ile ikincil sogutma-filtrasyon
cevriminden olugmakta olup; 60 saniyelik tekrarlayan yiik dongiileri sirasinda basing,
debi ve sicaklik sensorlerinden es zamanl 6lgtimler alinmaktadir. Bu tez ¢alismanin
temel amaci, ¢ok boyutlu hidrolik sensor sinyallerinden elde edilen zaman—frekans
temsilini kullanarak ekipmanin saglik durumunu modelleyen bir yapay zeka yaklasimi
gelistirmektir.

Mevcut literatiirde yapilan ¢alismalarin 6nemli bir kism1 tek bir sensor tiirline
(6rnegin yalnizca titresim) ya da tek bir ariza tiirline odaklanmakta; ¢oklu sensor
flizyonunu sistematik bir sekilde ele almamaktadir. Ayrica pek ¢ok ¢alismada ariza
tespiti ikili siniflandirma (arizali—arizasiz) diizeyinde degerlendirilmekte olup arizanin
derecesinin nicel olarak tahmin edilmesi sinirli bicimde ele alinmistir. Bu tezde
onerilen yaklasim ise, hem ¢oklu sensor kaynagini bir arada isleyen hem de farkli ariza
seviyelerini ayirt edebilen ¢ok smifli bir modelleme yapisi igerdiginden mevcut
literatiire onemli bir yenilik getirmektedir.

Bu tez calismasi toplam 5 boliimden olusmaktadir. Girig boliimiini izleyen
birinci boliimde, kestirimei bakim, endiistriyel sinyal isleme yontemleri ve yapay zeka
tabanli anomali tespiti lizerine yapilan Onceki arastirmalar kapsamli bicimde ele
alinmaktadir. Ikinci boliimde veri seti, deneysel diizenek, kullanilan sinyal isleme
yontemleri ve derin dgrenme mimarileri ayrintih olarak aciklanmaktadir. Uglincii
boliimde gelistirilen modelin metodolojisi sunulmakta; dérdinct bélimde bu bulgular
literatiir ile karsilagtirilarak tartisilmaktadir. Son boliimde ise genel degerlendirmeler

yapilmakta ve gelecege yonelik arastirma onerileri verilmektedir.



1. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde, endiistriyel ekipmanlarda kestirimci bakim uygulamalarinin
teorik temelleri, kullanilan yapay zeka yontemleri ve hidrolik sistemler 6zelindeki
calismalar sistematik bicimde ele alinmaktadir. Literatiir taramasi; bakim
stratejilerinin siniflandirilmasi, kestirimci bakimin kuramsal gelisimi, yapay zeka
tabanli ariza tespit yaklasimlar1 ve ¢calismada kullanilan hidrolik veri setine dayanan

arastirmalar olmak {izere dort ana baslik altinda sunulmustur.

1.1. Bakim Yontemi

Bakim faaliyetleri; makinelerin ve endiistriyel ekipmanlarin glivenilir bicimde
calismasini saglamak, hizmet dmiirlerini uzatmak, plansiz duruslari en aza indirmek,
isletme maliyetlerini kontrol altinda tutmak ve is saghgi ile giivenligini artirmak
amaciyla planlanan teknik ve yonetsel siireglerin biitiiniinii  kapsamaktadir.
Giliniimiizde endiistriyel tesislerde makine parkinin biiylimesi, iiretim siireglerinin
karmasiklasmasi ve rekabet baskisinin artmasi, bakim faaliyetlerini yalnizca ariza
sonrasi ger¢eklestirilen bir onarim iglemi olmaktan ¢ikarmis; bakim, {iretim planlamasi
ve operasyonel karar alma stirecleriyle entegre edilen stratejik bir fonksiyon haline
gelmistir. Ozellikle Endiistri 4.0 yaklasimiyla birlikte, bakim faaliyetlerinin veri
temelli, sistematik ve Ongoriilebilir bir yapiya kavusturulmasi, isletmelerin
stirdiiriilebilirligi acisindan kritik 6nem tagimaktadir (Nishat Toma ve Kim, 2020;
Tandon ve Choudhury, 2005; Bektash vd., 2022).

Literatiirde bakim stratejileri, bakimin hangi zamanda, hangi bilgiye dayanarak
ve hangi miidahale diizeyinde gerceklestirildigi temel alinarak siniflandirilmaktadir.
Bu baglamda bakim programlari ¢ogunlukla ii¢ ana yaklasim altinda ele alinmaktadir:
Diizeltici Bakim (Corrective Maintenance, CM), Periyodik Bakim (Preventive
Maintenance, PM) ve Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance, PdM). Bu (¢
yaklagim, ekipman arizalarina karsi izlenen strateji, bakimin zamanlamasi ve karar
verme mekanizmalari agisindan birbirinden 6nemli Ol¢lide ayrilmaktadir. Diizeltici
bakim ariza gerceklestikten sonra miidahaleyi esas alirken, periyodik bakim belirli
zaman araliklarinda planli miidahaleleri Ongoérmekte; kestirimci bakim ise

ekipmanlardan elde edilen oOlciilebilir veriler iizerinden ariza olugmadan &nce



miidahale edilmesini hedeflemektedir. Bakim yontemlerinin ekipman saglik durumu
ile iliskisini ve aralarindaki temel farklar1 kavramsal olarak ortaya koymak amaciyla
Sekil 1°de genel bir karsilastirma sunulmaktadir. Bu ¢ergevede, izleyen alt béliimlerde
strastyla diizeltici bakim, periyodik bakim ve kestirimci bakim yaklagimlar1 ayrintili
olarak ele alinacaktir (Arena vd., 2022; Abidi vd., 2022; Vallim vd., 2022; Ozkat vd.,
2023).

Ekipman Saglik Durumu

Kritik Seviye
>

CM

Zaman / Kullanim Siiresi

Sekil 1. Ekipmanin saglik durumu ve bakim yontemleri iligkisi.

1.1.1. Diizeltici Bakim

Diizeltici bakim (Corrective Maintenance, CM), ekipmanin arizalanmasinin
ardindan gergeklestirilen tamir ve iyilestirme faaliyetlerini ifade eden, reaktif
karakterli bir yaklagimdir. Bu yaklasimda temel anlayis, ekipman calisabildigi siirece
miidahale edilmemesi; ariza gerceklestikten sonra onarimin devreye alinmasidir.

CM’nin en belirgin dezavantaji, arizalarin 6ngoriilemez olmasi nedeniyle
tiretimde plansiz duruslar olusturmasidir. Plansiz duruslar; iiretim kaybi, teslimat
gecikmesi ve acil bakim organizasyonu gerektirdiginden, toplam maliyeti yiikseltir.
Ayrica arizanin ilerlemis asamada fark edilmesi; ikincil hasarlarin (6rn. yatak—mil—
kasnak zinciri hasar1) olusmasina ve onarim kapsaminin genislemesine neden olabilir.
Bu durum, yalnizca bakim maliyetini degil, yedek parga lojistigi ve stok yonetimi

tizerindeki baskiy1r da artirmaktadir. Bu nedenle CM yaklagiminin uygulanacagi



ekipmanlarda, kritik yedek pargalarin stokta bulundurulmasi ¢ogu zaman zorunlu hale
gelir (Vallim vd., 2022; Ozkat vd., 2023; Hesabi vd., 2022).

Bununla birlikte CM, bazi ekipman gruplarinda (kritik olmayan, arizasi
giivenlik riski olusturmayan ve degisimi kolay bilesenler gibi) “kabul edilebilir”
olabilir. Ancak iiretim siirekliligi, is giivenligi ve toplam maliyet agisindan
degerlendirildiginde CM, genel olarak proaktif yaklasimlara gore daha riskli ve
maliyetli bir strateji olarak kabul edilmektedir (Bastias vd., 2023; Arena vd., 2022).

1.1.2. Periyodik Bakim

Periyodik bakim (Periodic Maintenance, PM), ckipmanin giivenilirligini
korumak amaciyla belirli periyotlarda, dnceden planlanmis bakim faaliyetlerinin
uygulanmasidir. PM yaklasiminda bakim zamanlamasi ¢ogunlukla takvim siiresine
(glin/hafta/ay) veya kullanim miktarina (¢alisma saati/cevrim sayisi) gore belirlenir.

PM’nin temel avantaji, bakim faaliyetlerinin 6nceden planlanabilmesi ve bu
sayede bakim kaynaklarinin (is giicli, yedek parca, durus plani) daha diizenli
yonetilebilmesidir. Ayrica diizenli kontroller, potansiyel ariza belirtilerinin erken
asamada fark edilmesine ve daha biiylik hasarlar olusmadan miidahale edilmesine
katki saglayabilir. Bu durum; ekipman omriinii uzatabilir, biliylik ariza olasiligini
diisiirebilir ve bakim maliyetlerini daha 6ngoriilebilir hale getirebilir. Bununla birlikte
PM’nin o6nemli bir smirliligi, ekipmanin gergek sagligindan bagimsiz olarak
uygulanabilmesidir. Bagka bir ifadeyle PM, baz1 durumlarda gereksiz bakim ve erken
parca degisimi iiretebilir. Bu durum hem bakim maliyetini artirabilir hem de bakim
i¢cin planlanan durus nedeniyle iiretim kaybina yol acabilir. Ayrica yanlis planlama;
bakim siiresinin uzamasina, bakim faaliyetlerinin iiretim takvimini olumsuz
etkilemesine ve toplam verimliligin diismesine neden olabilmektedir. Bu nedenle PM
planlamasinda ekipman kullanim yogunlugu, kritikligi, isletme kosullar1 ve ge¢mis

ariza kayitlar1 gibi faktorler dikkate alinmalidir (Zonta vd., 2020).

1.1.3. Kestirimci Bakim
Kestirimci bakim (Predictive Maintenance, PdM), ekipmanlardan elde edilen
verilerin analiz edilmesiyle ekipmanin mevcut saglik durumunun degerlendirilmesi ve

gelecekte olusabilecek arizalarin dnceden tahmin edilmesi prensibine dayanan bir



bakim stratejisidir. PAM yaklasiminda amag, bakim kararlarini yalnizca zaman tabanl
periyotlara gore degil, ekipmanin ger¢ek c¢alisma kosullarindan tiiretilen verilere
dayanarak vermektir.

PdM’nin temel avantajlari; ekipman arizalarinin erken tespiti sayesinde plansiz
duruslarin azaltilmasi ve iiretim siirekliliginin desteklenmesi, bakim faaliyetlerinin
yalnizca ihtiya¢ duyuldugunda gercgeklestirilmesiyle gereksiz durus ve parga
degisimlerinin Onlenerek bakim kaynaklarinin daha etkin kullanilmasi, bozunma
davraniglarinin erken evrede belirlenmesi yoluyla ekipman Omriiniin uzatilmasi ve
kritik arizalarin 6nceden 6ngoriilebilmesi sayesinde is glivenliginin artirilmasi olarak
Ozetlenebilir (Efeoglu ve Tuna, 2022; Eddarhri vd., 2022; Wu ve Zheng, 2023).

Buna karsin PdM’nin uygulanmasinda bazi pratik gereksinimler ve simirliliklar
bulunmaktadir. Oncelikle sensor altyapisi, veri toplama—depolama sistemleri, yazilim
ve insan kayna@1 gereksinimi nedeniyle baslangi¢ yatirim maliyeti yiikselir. Ikinci
olarak, PdM’nin basaris1 “veri kalitesi” ve “analiz dogrulugu” ile dogrudan iligkilidir.
Hatal1 sensor, eksik veri, yanlis 6n isleme veya uygun olmayan modelleme tercihleri;
yaniltic1 sonuglar iireterek bakim maliyetini artirabilir ya da arizay: kagirma riskini
dogurabilir. Bu nedenle PdM uygulamalari, yalnizca bir model kurmaktan ibaret
olmayip, verinin izlenmesi, dogrulanmast ve bakim karar siireglerine entegre

edilmesini gerektiren biitiinciil bir sistem yaklasimiyla ele alinmalidir.

1.2. Kestirimci Bakimda Kullanilan Veriler

PdM yaklagiminin temelini, ekipmanlarin ¢aligma siiresince tirettigi olciilebilir
verilerin sistematik olarak toplanmasi, analiz edilmesi ve bu analizler dogrultusunda
bakim kararlarinin verilmesi olusturmaktadir. PdM’de bakim faaliyetleri, yalnizca
belirli zaman araliklarina dayali planlardan ziyade, ekipmanin gergek c¢alisma
kosullarin1 ve bozunma davraniglarini yansitan nicel verilere dayandirilmaktadir. Bu
nedenle PAM uygulamalarinda hangi verilerin toplandigi, bu verilerin hangi siklikta
ve hangi Ol¢iim dogruluguyla elde edildigi ile toplanan verilerin hangi analitik
yontemlerle islendigi, bakim stratejisinin bagarisini dogrudan etkileyen temel unsurlar
olarak degerlendirilmektedir (Jardine, Lin & Banjevic, 2006; Lee, Bagheri & Kao,
2014).



Endiistriyel tesislerde PdAM kapsaminda kullanilan veriler ¢ogunlukla saha
sensorleri, veri kaydediciler ve kontrol-otomasyon sistemleri araciligiyla elde
edilmektedir. Ozellikle PLC ve SCADA tabanli otomasyon altyapilari; ekipmanin
akim, gerilim, basing, sicaklik, hiz, yiik ve ¢evrim sayis1 gibi isletim parametrelerini
stirekli olarak kaydederek bakim analitigi icin kapsamli bir veri altyapis1 sunmaktadir.
Bu tiir sistemlerde verilerin zaman damgasi biitiinliigii, sensor kalibrasyonu ve 6l¢iim
giivenilirligi, ileri diizey analizlerin saglikli bicimde gerceklestirilebilmesi igin kritik
on kosullar olarak kabul edilmektedir (Mobley, 2002; Pech, Vrchota & Bednaft, 2021).

PdM uygulamalarinda kullanilan veri tiirleri, ekipmanlarin maruz kaldig1 ariza
mekanizmalarina bagli olarak farkli fiziksel biiyiikliikleri temsil etmekte ve ¢ogu
zaman birbirini tamamlayict nitelik tagimaktadir. Literatiirde en yaygin olarak
kullanilan veri tiirleri arasinda titresim (Vibration, VIB), yag analizi (Oil Analysis,
OA), kizildtesi termografi (Infrared Thermography, IRT), sicaklik (Temperature,
TEMP), ultrasonik test (Ultrasonic Testing, UT), giirtiltii/akustik (Acoustic/Noise,
ACO) ve duman/gaz analizi (Smoke/Gas Analysis, SGA) verileri yer almaktadir
(Randall, 2011; Tiboni vd., 2022). Bu veri tiirleri, arizalarin erken evrede tespit
edilmesi, ariza tiirlerinin ayristirilmast ve ariza siddetinin izlenmesi agisindan PdM
sistemlerine farkli agilardan katki saglamaktadir (Karabacak vd., 2022).

Titresim verileri, doner makineler ve mekanik aktarma organlarinda PdM’nin
en yaygin kullanilan veri kaynagi olarak kabul edilmektedir. Rulman, disli, mil-kaplin
ve kasnak sistemlerinde meydana gelen dengesizlik, hizasizlik, gevseklik ve
yuvarlanma elemani1 hasarlari, ¢ogu zaman titresim sinyalinde karakteristik
degisimlere yol agmaktadir. Bu nedenle titresim tabanli kosul izleme, hem erken ariza
tespiti hem de ariza smiflandirmast acisindan yiiksek ayirt edicilik sunmaktadir.
Literatiirde titresim sinyallerinin zaman alani, frekans alani ve zaman—frekans
alaninda incelenmesiyle ariza tanisinda giivenilir sonuglar elde edilebildigi
belirtilmektedir (Randall, 2011; Tiboni vd., 2022).

Yag analizi verileri, ekipman igerisindeki asinma ve bozunma siireclerine
iliskin dolayl1 fakat kritik bilgiler sunmaktadir. Yaglayict akiskan igerisinde bulunan
metal partikiiller, su kontaminasyonu, kirlilik seviyesi ve viskozite degisimleri;
ozellikle disli kutulari, yataklar ve hidrolik sistemlerde meydana gelen i¢sel hasarlarin

gostergesi  olarak  degerlendirilmektedir. Yag analizinin PdM siireglerine



entegrasyonunun, titresim ve sicaklik verileriyle birlikte kullanildiginda ariza
tespitinin gilivenilirligini artirdigi literatiirde vurgulanmaktadir (Mobley, 2002; Rigolli
vd., 2023).

Kizilstesi termografi ve sicaklik verileri, ekipmanlarin termal davraniglarinin
izlenmesine dayanmaktadir. Kizil6tesi termografi, temassiz 6l¢iim imkan1 saglayarak
elektrik baglanti direnci artis, siirtlinme kaynakli agir1 1sinma ve akiskan kagaklarinin
tespitinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Siirekli sicaklik dlgiimleri ise ekipmanin
belirli noktalarindaki termal egilimlerin izlenmesine olanak taniyarak asir1 yiiklenme
veya sogutma performansi diisiisii gibi durumlar hakkinda erken uyarilar sunmaktadir.
Termal tabanli verilerin titresim verileriyle birlikte kullanilmasi, PAM sistemlerinin
tanisal dogrulugunu artiran 6nemli bir unsurdur (Bagavathiappan vd., 2013).

Ultrasonik ve akustik veriler, O6zellikle yliksek frekanshi bilesenlerdeki
degisimlere duyarli olmalar1 nedeniyle erken evre ariza belirtilerinin yakalanmasinda
Oonemli bir role sahiptir. Basingli hatlardaki kacaklar, valf sizintilar1 ve erken rulman
hasarlart ¢ogu zaman ultrasonik sinyallerde belirginlesmektedir. Akustik veriler ise
ekipmanin calisma sirasinda iirettigi ses Oriintiilerindeki degisimleri analiz ederek
anormallik tespitine katki saglamaktadir. Bu yontemler, titresim verileriyle birlikte
kullanildiginda ¢oklu sensor yaklasimi sayesinde PAM uygulamalarinin giivenilirligini
artirmaktadir (Al-Ghamd & Mba, 2006).

Duman ve gaz analizi verileri, yanma, asir1 1sinma veya kimyasal reaksiyon
kaynakli arizalarda kritik bir erken uyar1 mekanizmasi sunmaktadir. Elektrik
kablolarindaki izolasyonun yanmasi veya endiistriyel proseslerde gaz bilesimi
degisimleri, ciddi arizalar meydana gelmeden Once bu tiir 6l¢limler araciligiyla tespit
edilebilmektedir. Bununla birlikte bu veri tiirlerinin etkin kullanimi, sensor se¢imi ve
6l¢iim ortaminin dogru tanimlanmasina dogrudan baghidir (Mobley, 2002).

Sekil 2, PdM’de kullanilan baslica veri tiirleri ve temsil ettikleri ariza
mekanizmalari, kestirimei bakim uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan sensor
tabanli Ol¢limlerin, ekipmanlarda ortaya cikan farkli ariza tiirleriyle olan iliskisini
kavramsal olarak 6zetlemektedir. Bu biitiinciil yapi, PAM uygulamalarinda tek bir veri
tiriine dayali analizlerin ¢ogu zaman yetersiz kaldigini; ¢oklu sensor verilerinin
birlikte degerlendirilmesinin ariza tespiti ve ariza siddeti belirleme dogrulugunu

onemli dl¢lide artirdigini agikga ortaya koymaktadir (Samuel ve Pines, 2005).
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Sekil 2. PdM’de kullanilan baslica veri tiirleri ve temsil ettikleri ariza mekanizmalari.

Son yillarda PdM uygulamalarinda bu heterojen veri tiirlerinin birlikte
degerlendirilmesi, Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML) ve Derin Ogrenme
(Deep Learning, DL) tabanli yontemlerin yayginlasmasiyla daha sistematik hale
gelmistir. Bu yaklasimlar, ¢oklu sensor verilerinden karmagik Oriintiileri otomatik
olarak 0grenebilmekte ve ariza tespiti ile ariza siddeti tahmininde yiiksek dogruluk
saglamaktadir. Bununla birlikte literatii, ML ve DL tabanli PAM c¢oziimlerinin
basarisinin biiyiik Olgiide veri kalitesi, sensor giivenilirligi ve dogru etiketleme
stireglerine bagli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle PdM’de veri toplama ve veri
yonetimi siireci, bakim stratejisinin temel bilesenlerinden biri olarak ele alinmalidir

(Lee vd., 2014; Jardine vd., 2006).

1.3. Yapay Zeka Tabanh Ariza Tespit Yaklasimlar:

PdM literatiiriinde ariza tespiti ve durum izleme problemleri, zaman icerisinde
istatistiksel yontemlerden veri giidiimlii yapay zeka yaklasimlarina dogru evrilmistir.
Bu evrim, sensor teknolojilerindeki gelismeler, endiistriyel sistemlerden elde edilen
veri miktarmin artmasi ve hesaplama kapasitesinin yiikselmesiyle dogrudan iliskilidir.

Yapay zeka tabanli yontemler, karmasik ve dogrusal olmayan sistem davraniglarini



modelleyebilme yetenekleri sayesinde PAM alaninda giderek baskin hale gelmistir.
Literatiirde bu gelisim siireci; klasik makine 6grenmesi yontemleri, zaman—frekans
tabanli temsiller ve derin 6grenme ile hibrit modeller olmak iizere ii¢ ana asamada

incelenmektedir (Ozkat, 2021; Ceryan vd., 2021; Koca ve Unsal, 2017).

1.3.1. Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleri

PdM alaninda yapay zeka tabanli ariza tespit yaklagimlarinin temelleri, klasik
makine 6grenmesi algoritmalarina dayanmaktadir. Bu donemdeki caligmalar, biiyiik
Olciide sensor verilerinden ¢ikarilan istatistiksel Ozniteliklerin (6rnegin RMS, crest
factor, kurtosis ve benzeri zaman/frekans alan1 gostergeleri) denetimli 6grenme
algoritmalarina giris olarak verilmesi esasina dayanmistir. Bu yaklasimin PdM
literatiiriinde yayginlasmasinda, Destek Vektor Makineleri’nin (Support Vector
Machine, SVM) sundugu yiiksek ayirt edicilik ve sinirli veriyle galisabilme avantaji
belirleyici olmustur.

Widodo ve Yang (2007), SVM tabanli yontemlerin makine kosul izleme ve
ariza teshisinde etkin bi¢imde kullanilabilecegini sistematik olarak gostermistir.
Calismada, doner makinelerden elde edilen titresim verileri iizerinden farkli ariza
tirlerinin  yliksek dogrulukla siniflandirilabildigi raporlanmis; SVM’in  PdM
uygulamalar i¢in giivenilir bir simiflandiric1 oldugu ortaya konmustur. Bu ¢alisma,
PdM literatiiriinde veri giidiimlii siniflandirma yaklagimlarinin temel referanslarindan
biri olarak kabul edilmektedir.

Bununla birlikte klasik makine 6grenmesi yaklagimlarinin en 6nemli sinirliligi,
Oznitelik miithendisligine olan giiclii bagimliliktir. Kullanilacak 6zelliklerin manuel
olarak secilmesi ve tasarlanmasi, hem uzman bilgisi gerektirmekte hem de farklh
calisma kosullar1 altinda model performansinin énemli Slgiide degigsmesine neden
olmaktadir. Ozellikle ¢ok sensorlii, dogrusal olmayan ve degisken yiik kosullarina
sahip endiistriyel sistemlerde, el ile secilen Gzniteliklerin genellenebilirligi sinirh
kalmistir. Bu durum, PdM literatiiriinde daha otomatik ve veri temelli temsil 6grenme
yaklagimlarma yonelimin temel motivasyonlarindan biri olmustur. Sekil 3, PdM
alaninda klasik makine O0grenmesi yaklagimlarinda sensor verilerinden Oznitelik
cikarimi yapilmasi, bu 6zniteliklerin denetimli 6grenme algoritmalariyla islenmesi ve

stirecin Oznitelik miithendisligine olan bagimliligin1 kavramsal olarak gostermektedir.
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Sekil 3. PdM alaninda klasik makine 6grenmesi yaklagimlarini gdsteren siireg.

1.3.2. Zaman-Frekans Tabanh Y0ntemler

Endiistriyel ekipmanlardan elde edilen sensor sinyalleri ¢cogu zaman duragan
degildir ve ariza imzalar1 gegici (transient) karakter sergileyebilir. Bu nedenle yalnizca
zaman alan1 veya frekans alani analizleri, PAM uygulamalarinda ariza belirtilerini
yeterli hassasiyetle yakalamakta yetersiz kalabilmektedir. Bu sinirlilik, zaman—frekans
tabanli analiz yontemlerinin PdM literatiiriinde giderek daha fazla 6nem kazanmasina
yol agmustir.

Bu baglamda Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform,
CWT), sinyalin frekans igerigini zaman ekseni boyunca ¢ok ¢Oziiniirliiklii bigcimde
temsil edebilmesi nedeniyle one ¢ikmaktadir. Kedadouche, Thomas ve Tahan (2016),
doner makinelerde ariza teshisi i¢in ampirik dalgacik dontisiimii (EWT) ve dalgacik
paket doniisiimiinii (WPT) karsilastirmig; dalgacik temelli yontemlerin, arizaya 6zgii

frekans bilesenlerini daha belirgin bigimde ortaya koyabildigini gdstermistir. Bu
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calisma, CWT tabanli skalogramin ariza imzalarinin ayristirilmasinda gii¢lii bir temsil
sundugunu ortaya koyan énemli referanslardan biridir.

Zaman-frekans temsillerinin en Onemli avantajlarindan biri, sinyalin iki
boyutlu (2B) bir goriintii haline doniistiiriilebilmesidir. CWT tabanli skalogram, PdM
problemlerini klasik sinyal isleme c¢ercevesinden ¢ikararak, goriintii isleme ve derin
O0grenme yaklagimlartyla ele alinabilir hale getirmistir. Bu doniisiim, PdM
literatiirtinde derin G6grenmeye gecisin kritik ara basamaklarindan biri olarak
degerlendirilmektedir.

Sekil 4, PAM uygulamalarinda duragan olmayan sensor sinyallerinin zaman-—
frekans dontisimii ile iki boyutlu skalograma dontistiiriilmesini ve bu temsillerin ariza

tespiti ile bakim karar siire¢lerinde kullanilmasini 6zetlemektedir.

Zaman Alani

Genlik
Hligﬂill

Frekans

Yetersiz analiz
Gegici ylkler &
degisken frekans

| d CWT tabanli Skalogram

Zaman—Frekans
Doniisiimi

Avantajlar

.« Gegici (transient) frekans
; icerik
.+ 2B gorsellestirme

+ Goruntii/derin 6grenme .

Sekil 4. Zaman-Frekans tabanli kestirimci bakim analizlerin agamalari.
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1.3.3. Derin Ogrenme ve Hibrit Yontemler

2015 sonrasinda PdM literatiiriinde derin 6grenme tabanli yaklasimlar belirgin
bicimde baskin hale gelmistir Bu donemde Konvoliisyonel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network, CNN), Uzun-Kisa Siireli Bellek aglar1 (Long Short-
Term Memory, LSTM) ve bu yapilarin hibrit kombinasyonlar1 yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir. Derin 6grenme modellerinin en 6nemli avantaji, manuel
Oznitelik miithendisligine olan ihtiyaci azaltarak, ham veya doniistiiriilmiis sensor
verilerinden otomatik 6zellik 6grenimi gerceklestirebilmeleridir.

Zhao vd. (2017), CNN ile ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) yapilarini birlestirerek,
hem uzamsal (zaman-frekans veya frekans alan1) hem de zamansal bagimliliklarin
ayn1 mimari igerisinde Ogrenilebildigini gostermistir. Bu ¢alisma, PdM’de hibrit
CNN-RNN mimarilerinin karmasik ariza oriintiilerini yakalamada 6nemli avantajlar
sundugunu ortaya koymustur.

Derin 6grenme modellerinin yorumlanabilirligini ve ayirt ediciligini artirmaya
yonelik olarak, dikkat (attention) haritalar1 tabanli derin 6grenmesi modellerini de
PdM literatiiriine entegre edilmistir. Shao vd. (2018), dikkat haritalari1 tabanl bir derin
O0grenme modeliyle rulman ariza teshisi gerceklestirmis; modelin sinyaldeki kritik
zaman—frekans bolgelerine adaptif olarak odaklanabildigini ve bu sayede
siniflandirma performansinin arttigini gostermistir. Bu yaklagim, PdM’de yalnizca
derinlik degil, bilginin segici bigimde agirliklandirilmasinin da 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir.

Zhang vd. (2019) tarafindan sunulan kapsamli derleme ¢aligmasi, CNN, LSTM
ve otoenkoder (Autoencoder, AE) tabanli yontemlerin PAM literatiiriindeki yiikselisini
sistematik bicimde belgelemekte; klasik makine O6grenmesi yaklagimlarinin
cogunlukla karsilagtirma amacgh kullanildigini gostermektedir. Bu calisma, derin
O6grenmenin PdM’de ana akim haline geldigini acik bigimde ortaya koymaktadir.

Daha yakin dénemde, derin 6grenme alaninda transformer tabanli mimariler
PdM literatiiriinde 6ne ¢ikan yeni bir egilim olarak dikkat ¢ekmektedir. Chen, Li ve
Sanchez (2022), transformer aglarmin kosul izleme ve PdM uygulamalarindaki
potansiyelini ele alarak, self-attention mekanizmasinin uzun dénem bagimliliklar
modellemedeki iistiinliigiinii vurgulamistir. Bu yaklasim, 6zellikle uzun siireli ve ¢ok

sensoOrlii zaman serilerinde 6nemli avantajlar sunmaktadir.
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Hibrit mimarilerin gelisimi, transformer yapilarint da kapsayacak sekilde
devam etmistir. Li, Wang ve Xu (2024), zamansal konvoliisyon katmanlar ile
transformer bloklarini1 birlestiren hibrit bir model Onererek, hem kisa vadeli yerel
oOrtintiilerin hem de uzun vadeli bagimliliklarin daha etkili bigimde 6grenilebildigini
gostermistir. Benzer sekilde, otoenkoder tabanli o6zellik Ogrenimini CNN
siiflandirmasiyla birlestiren yaklagimlar, yiiksek boyutlu sensor verilerinde anomali
tespiti ve ariza siniflandirmasi igin giiclii bir ¢cer¢eve sunmaktadir (Cui, Tang & Chen,
2023).

Bu kronolojik gelisim, PdM literatiiriinde yapay zeka tabanli ariza tespit
yaklagimlarinin; istatistiksel temelli modellerden, klasik makine 6grenmesine; oradan
zaman-frekans temsilleriyle desteklenen derin ve hibrit mimarilere dogru evrildigini
acik bigimde gostermektedir. Tablo 1, kestirimci bakim (PdM) alaninda yapay zeka
tabanli ariza tespit yaklasimlarinin istatistiksel temellerden derin ve hibrit modellere
uzanan kronolojik evrimini 6zetlemektedir. Sekil 5 ise PAM alaninda derin 6grenme

ve hibrit modellerin gelisimini gostermektedir.

. EJ\’\]\/V}/ Zaman-Frekans " Ozellik Ogrenimi
[ R Analizi = e
_M ! - < ({ i

-77:5 & Filtreler > Oznitelik Haritalan

Al
~

Zaman Serisi ﬂ— a Hibrit Model
~ Verisi Isleme <3

CNN + LSTM

. r—;
LSTM katmanlari : v

Zaman Serisi [ﬁﬁ &}xx .

Evrisimsel (conv.) katmanlar-LST™|

Verisi Isleme

\ Tuj‘ Tl
ileri Geri Hata Geri

Yayihmi

Sonug Tahmini
Anomali Tespiti

Ariza Teshisi

——-—-—l'- —

Avantaj lar

v Otomatik 6znitelik 6grenimi
v Zaman ve frekans temsilleri
v Secici bilgiye dayali analiz

w Hibrit yaklasimlar ve uzun
doénemli zamansal 6grenme

Sekil 5. PdM alaninda derin 6grenme ve hibrit modellerin gelisimini.
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Tablo 1. Kestirimci bakim (PdM) alaninda yapay zeka tabanli ariza tespit yaklagimlar.

Calisma

Temel Yaklasim

Kullanilan Veri / Temsil

Literatiire Katki

Jardine vd., (2006)

Gebraeel (2006)

Widodo ve Yang (2007)

Lee vd., (2014)

Schitze vd., (2015)

Kedadouche vd., (2016)

Zhao vd., (2017)

CBM ve istatistiksel-prognostik
temeller

Olasiliksal RUL modellemesi

Klasik makine 6grenmesi (SVM)

Veri odakli PAM ve PHM
gergevesi

Akalli sensorler ve Endustri 4.0

Zaman—frekans analizi (CWT,
EWT, WPT)

Derin 6grenme (CNN-BiLSTM)

Sensor verileri ve istatistiksel
gostergeler.

Sensor tabanli bozunma verileri.

Istatistiksel &znitelikler (RMS,
kurtosis vb.).

Cok sensorlii zaman serileri.

Cok sensorlii hidrolik test
diizenegi.

Dalgacik tabanli zaman—frekans
temsilleri.

Ham sinyal ve zaman—frekans
temsilleri.

PdM’nin teorik temelini olusturmus, durum temelli
bakim (CBM) kapsaminda tan1 ve prognostik
stiregleri sistematik bigimde tanimlamistir.

Sensor verileriyle giincellenen Bayesyen kalan
faydali 6miir (RUL) dagilimlarini tanimlayarak
PdM’de belirsizlik altinda karar verme yaklasimini
gelistirmistir.

Destek Vektor Makineleri’nin (SVM) makine kosul
izleme ve ariza teshisinde etkin bicimde
kullanilabilecegini gdstermistir.

PdM’yi veri giidiimlii bir problem olarak ele almis,
2009 PHM caligmalarin1 biitiinlestiren metodolojik
bir ¢er¢eve sunmustur.

UCI Hidrolik Veri Seti’nin temelini olusturan
deneysel altyapiy1 tanimlamis ve PdM arastirmalari
i¢in referans ortam saglamistir.

CWT tabanl1 temsillerin ariza imzalarini1 daha

belirgin bi¢imde ortaya koydugunu gostermistir.

Uzamsal ve zamansal bagimliliklarin ayni mimari
icinde birlikte 6grenilebildigini gdstermistir.
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Tablo 1 (Devam). Kestirimci bakim (PdM) alaninda yapay zeka tabanli ariza tespit yaklagimlar.

Shao vd., (2018)

Zhang vd., (2019)

Helwig ve Schiitze (2020)

Wen vd., (2017)

Chen vd., (2022)

Cui vd., (2023)

Li vd., (2024)

Dikkat haritalar1 tabanli derin
O0grenme

Derin 6grenme modelleri

Transfer learning

CWT + CNN ve transfer
learning

Aktarimli 6grenim tabanlt

Otoenkoder + CNN

Hibrit CNN + transformer

Zaman ve frekans temelli sinyal
temsilleri.

CNN, LSTM ve AE tabanh
yontemler.

Cok sensorlii hidrolik sistem
verileri.

CWT skalogrami.

Uzun siireli ¢ok sensorlii zaman
serileri.

Yiiksek boyutlu sensor verileri.

Zamansal konvolusyon ve dikkat
haritalar1 modelleri.

Dikkat haritalar1 mekanizmasinin kritik bilgiye
odaklanarak ariza teshis performansini artirdigini
ortaya koymustur.

Derin 6grenmenin PdM literatiiriinde baskin hale
geldigini belgeleyen kapsamli bir derleme sunmustur.

Hidrolik sistemlerde transfer 6grenmenin kosul
izleme dogrulugunu artirdigini géstermistir.

Zaman—frekans goriintiilerinin CNN tabanli ariza
teshisi i¢in giiclii bir temsil sundugunu gostermistir.

Oz-dikkat mekanizmasinmn uzun dénem
bagimliliklar1 modellemedeki iistiinliiglinii ortaya
koymustur.

AE tabanli 6zellik 6grenimi ile CNN
siiflandirmasini birlestirerek giiglii bir ariza tespit
gergevesi sunmustur.

Kisa ve uzun vadeli bagimliliklar birlikte
modelleyen hibrit mimarilerin PAM performansini
artirdigini gostermistir.
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1.4. Tezin Kapsami ve Amaci

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, endiistriyel hidrolik sistemlerde meydana
gelen i¢ kacak arizalarinin erken evrede tespit edilmesi ve ariza siddetinin giivenilir
bicimde siniflandirilmasina yonelik, derin 6grenme tabanli bir kestirimci bakim
yontemi gelistirmektir. Hidrolik sistemlerde olusan i¢ kacaklar, ¢ogu zaman ani bir
ariza seklinde ortaya ¢ikmamakta; sistem performansinda kademeli bozulmalar ve
verim kayiplan ile ilerleyen karmasik siirecler olarak gelismektedir. Bu durum,
geleneksel bakim ve esik tabanl ariza tespit yaklagimlarinin erken evre arizalart ayirt
etmesini zorlastirmaktadir.

Tez kapsaminda, deneysel bir hidrolik test diizeneginden elde edilen ¢oklu
sensor tabanli zaman serisi verileri kullanilmistir. Bu veriler; normal ¢alisma durumu,
hafif i¢ kacak ve siddetli i¢ kacak olmak {izere farkli sistem durumlarini temsil edecek
sekilde etiketlenmistir. Zaman serisi verileri, sistem dinamiklerini daha etkin bigimde
temsil edebilmek amaciyla zaman—frekans alanina doniistiiriilmiis ve derin 6grenme
modellerine uygun girdi yapilar1 haline getirilmistir.

Calismanin kapsaminda, konvoliisyonel sinir aglari ile zamansal 6zelliklerin
cikarilmasi ve uzun kisa stireli bellek aglar ile ardisik veri segmentleri arasindaki
zamansal bagimliliklarin modellenmesi hedeflenmistir. Onerilen derin grenme
modeli, hidrolik sistemlerde ozellikle erken evre i¢ kagak arizalarinin ayirt
edilmesinde yiiksek dogruluk ve kararlilik saglamay1 amaglamaktadir. Sonug olarak
bu tez calismasi, hidrolik sistemler i¢in veri odakli, genellenebilir ve endiistriyel
uygulamalara uyarlanabilir bir kestirimci bakim g¢ergevesi sunmayi1 hedeflemekte;
kestirimci bakim yaklasimi sayesinde bakim maliyetlerinin azaltilmasi, plansiz
duruslarin Onlenmesi ve sistem giivenilirliginin artirilmasina katki saglamay1

amaclamaktadir.
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2. KULLANILAN VERI SETi

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, “Condition Monitoring of Hydraulic
Systems” basligiyla UCI Machine Learning Repository’de arastirmacilara agik olarak
sunulan, ¢ok sensorlii ve ¢oklu ariza tiplerini iceren deneysel bir hidrolik sistem veri
setidir. Veri seti, Almanya’da Saarland Universitesi Ol¢iim Teknolojileri Laboratuvari
ve ZeMA — Zentrum fiir Mechatronik und Automatisierungstechnik GmbH is birligiyle
gelistirilen gergekci bir hidrolik test diizenegi lizerinde uzun siireli ve kontrollii
deneyler sonucunda elde edilmistir (Helwig & Schiitze, 2020). Endiistriyel hidrolik
devrelerde gergeklesen tipik arizalarin kontrollii olarak uygulanmasi ve c¢oklu
sensorler tizerinden siirekli veri toplanmasi sayesinde, veri seti kestirimci bakim ve
anomali tespiti calismalarinda uluslararast diizeyde yaygin bir referans haline
gelmistir. Veri setinin temel amaci; endiistride yaygin olarak karsilagilan pompa, valf,
akiimiilator ve sogutma iinitesi arizalarin, farkli siddet seviyelerinde ve kontrollii
kosullar altinda modellenmesi ve bu siireclerin ¢oklu sensor verileri ilizerinden
izlenebilmesidir. Bu yoniiyle veri seti, kestirimci bakim ve anomali tespiti alanlarinda

literatlirde en sik kullanilan referans veri setlerinden biri haline gelmistir.

2.1. Hidrolik Test Diizenegi

Deneysel hidrolik test sistem, endiistride kullanilan tipik bir hidrolik gii¢
linitesinin laboratuvar 6lcekli fakat iglevsel bir modeli olarak tasarlanmistir. Sistem,
ortak bir yag tanki tizerinden birbirine bagl iki ana devreden olugsmaktadir: (2) Calisma
Devresi ve (b) Sogutma—Filtrasyon Devresi.

Sekil 6’da deneysel hidrolik test sisteminin genel yapisi ve temel bilesenleri
sematik olarak gosterilmektedir. Diyagramda, birincil ¢aligma devresinde yer alan
hidrolik pompa, yon kontrol valfi, hidrolik akiimiilator ve mekanik yiik altinda ¢alisan
hidrolik silindir agik¢a goriilmektedir. ikincil sogutma—filtrasyon devresi ise yag
sogutma iinitesi, filtrasyon elemanlar1 ve ilgili akis hatlar1 ile temsil edilmistir. Ayrica
basing, akis, sicaklik, titresim ve gii¢ Olgiimlerini gerceklestiren sensdrlerin sistem
Uzerindeki konumlar1 da diyagram iizerinde gosterilerek, veri toplama altyapisinin

biitlinciil yapis1 vurgulanmistir. Bu diyagram, deneysel diizenekte arizalarin kontrollii
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bigimde uygulanabildigini ve ¢oklu sensor verilerinin es zamanli olarak elde edildigini

gorsel olarak ortaya koymaktadir.

Titresim sensdrii Akiimiilattrler Sicakhk sensérleni
(a) VS1
Al A A2 A A3 L A4 Basing sensorleri PS3 TS2
; ; I J 2

hl
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Sekil 6. Deneysel hidrolik test sisteminin diyagrami (Helwig & Schiitze, 2020).

2.1.1. Birincil Calisma Devresi
Birincil g¢aligma devresi, hidrolik enerjinin iretildigi, yonlendirildigi ve
mekanik ise doniistliriildiigii ana devredir. Bu devre, hidrolik sistemin performansini

ve ariza davraniglarini dogrudan etkileyen temel bilesenleri icermektedir.

2.1.1.1. Hidrolik Pompa

Hidrolik pompa, sistemin temel enerji kaynagidir ve mekanik enerjiyi hidrolik
enerjiye doniistiirerek sisteme basincl yag akist saglar. Pompanin ¢alisma durumu,
sistem genelindeki basing, akis ve verim karakteristiklerini dogrudan etkilemektedir.

Bu veri setinde pompa iizerinde 6zellikle i¢ kagak olusumu kontrollii olarak
modellenmistir. Pompa i¢ kacaklari, basing diisiisii ve akis dengesizligi gibi belirtilerle

kendini gostermekte olup, kestirimci bakim g¢alismalarinda tespiti kritik 6neme
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sahiptir. Pompa arizalar1 genellikle yavas gelisen ve erken agsamada fark edilmediginde

ciddi sistem hasarlarina yol acabilen arizalardir.

2.1.1.2. Yon Kontrol Valfi

Yon kontrol valfi, hidrolik akigin yoniinii ve zamanlamasin1 kontrol ederek
silindir hareketlerini diizenlemektedir. Valfin anahtarlama performansi, sistemin
dinamik davranisi iizerinde belirleyici bir etkiye sahiptir.

Bu veri setinde valf arizalari, kismi tikanma ve anahtarlama gecikmesi seklinde
modellenmigtir. Valf gecikmeleri, basing ve akis sinyallerinde o6zellikle gecici
(transient) bolgelerde belirgin degisimlere neden olmaktadir. Bu nedenle valf
davranisi, zaman alani analizleri ve gecici rejimlerin incelenmesi agisindan 6nemli bir

arastirma alani sunmaktadir.

2.1.1.3. Hidrolik Akiimiilator (Basin¢ Dengeleme Elemani)

Hidrolik akiimiilator, sistemdeki basing dalgalanmalarini séniimlemek ve ani
yik degisimlerinde enerji dengelemesi saglamak amaciyla kullanilmaktadir.
Akiimiilator, 6zellikle sistem kararliliginin korunmasinda kritik bir rol oynamaktadir.

Veri setinde akiimiilatdr arizalari, 6n sarj basincinin diistiriilmesi yoluyla
modellenmistir. Akiimiilator basincindaki azalma, sistemin kararl ¢alisma yetenegini
zayiflatmakta ve basing sinyallerinde karakteristik degisimlere yol agmaktadir. Bu tiir
arizalar genellikle dolayli belirtilerle ortaya c¢iktigindan, anomali tespiti agisindan

zorlayict bir problem olusturmaktadir.

2.1.1.4. Hidrolik Silindir ve Mekanik Yiik Simiilasyonu

Hidrolik silindir, basingli yag enerjisini dogrusal mekanik harekete doniistiiren
elemandir. Test diizeneginde silindir, gercek endiistriyel uygulamalar1 temsil edecek
sekilde mekanik yiik altinda calistirilmaktadir.

Mekanik yiik simiilasyonu sayesinde sistem, sabit ve tekrarlanabilir ¢calisma
kosullar1 altinda test edilmistir. Bu durum, her cevrimin benzer fiziksel anlam
tagimasini saglamakta ve ¢evrim-bazli veri analizini miimkiin kilmaktadir. Ayrica yiik
altinda ¢alisma, sistemde olusan kiigiik arizalarin sensor sinyallerine daha belirgin

sekilde yansimasina katki saglamaktadir.
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2.1.2. ikincil Sogutma-Filtrasyon Devresi

fkincil devre, hidrolik sistemin uzun siireli ve giivenli ¢alismasin1 saglamak
amaciyla yagin sicaklik ve temizlik kosullarii kontrol eden yardimci devredir. Bu
devre, sistem performansini dolayli olarak etkileyen ancak ariza gelisiminde kritik rol

oynayan bilesenleri igermektedir.

2.1.2.1. Yag Sogutma Unitesi

Yag sogutma iinitesi, hidrolik yagin ¢alisma sicakligini belirli sinirlar i¢erisinde
tutarak sistem verimini ve bilesen Omriinii korumayi amaclamaktadir. Hidrolik
sistemlerde sicaklik artigi, siirtinme kayiplariin ve verim diisiisiiniin énemli bir
gostergesidir.

Bu veri setinde sogutma {initesi arizalari, sogutma veriminin kontrollii olarak
diistiriilmesi seklinde modellenmistir. Sogutma performansindaki azalma, sicaklik
sensorlerinde yavas fakat siirekli bir artisa neden olmakta ve bu durum erken ariza

tespiti agisindan onemli bir gosterge sunmaktadir.

2.1.2.2. Filtrasyon Elemanlar1 ve Kontrol Vanalari

Filtrasyon elemanlari, hidrolik yag igerisindeki partikiillerin temizlenmesini
saglayarak sistem bilesenlerinin asinmasini 6nlemektedir. Filtre kirliligi ve buna bagh
basing kayiplari, hidrolik sistemlerde sik karsilasilan dolayli ariza nedenlerindendir.

Kontrol vanalar1 ise yag akisinin sogutma ve filtrasyon devresi igerisindeki
yonlendirilmesini saglamaktadir. Bu elemanlar, sistemin 1s1l ve akis dengesinin

korunmasinda 6nemli rol oynamaktadir.

2.1.2.3. Hacimsel Akis Sensorleri

fkincil devrede yer alan hacimsel akis sensérleri, yagin sogutma ve filtrasyon
hattindaki akis miktarin1 Olgmektedir. Akis degerlerindeki ani veya kademeli
degisimler, filtre tikanmasi ve sogutma performansindaki bozulmalar hakkinda dolayli
bilgi saglamaktadir.

Bu sensorler, oOzellikle basing ve sicaklik  sensorleri  birlikte
degerlendirildiginde, sistem sagliginin ¢ok boyutlu olarak izlenmesine katki

sunmaktadir.

21



2.1.3. Sistem Calisma Cevrimleri ve Veri Toplama Stratejisi

Bu tez ¢aligmasinda, deneysel 6l¢iim yapilmamus, literatiirde paylasilan mevcut
bir hidrolik test sistemi veri seti kullanilmistir. Veri setinin olusturulmasi sirasinda
sistem, yaklasik 60 saniyelik sabit yiik ¢evrimleri altinda ¢alistirilmis ve bu ¢evrimler,
veri setinin Uiretildigi ¢aligma siiresi boyunca 2205 kez tekrarlanmistir. Her bir ¢evrim,
endistride karsilasilan tipik bir hidrolik ¢alisma gorevini temsil edecek sekilde
tanimlanmistir. Boylece hem normal c¢alisma durumlarimi hem de gelisen ariza
slireclerini iceren genis kapsamli bir veri elde edilmistir

Her c¢evrim siiresince basing, sicaklik, hacimsel akis ve mekanik titresim gibi
temel proses degiskenleri es zamanli olarak kaydedilmistir. Bu sayede veri seti,
hidrolik sistemin hem kararli (steady-state) hem de gecici (transient) c¢alisma
kosullarini icerecek bicimde yapilandirilmistir.

Cevrim-temelli bu veri yapisi, her bir dl¢limiin fiziksel olarak anlamli bir
calisma periyodunu temsil etmesini saglamakta; ayni zamanda makine 0grenmesi
tabanli kestirimci bakim ve anomali tespiti yontemleri i¢in diizenli, karsilagtirilabilir
ve etiketlenebilir bir veri kiimesi sunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, s6z konusu
veri seti kullanilarak hidrolik sistemlerde ariza tespitine yonelik derin 6grenme tabanli

analizler gergeklestirilmistir.

2.2. Sensor Yapisi ve Olgiilen Biiyiikliikler

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri seti, hidrolik sistemin davranisini kapsamli
ve ¢ok boyutlu bigimde izleyebilmek amaciyla farkli fiziksel biiytikliikleri 6lgen ¢ok
sensOrli bir yapi tizerine kurulmustur. Toplam 17 farkli sensor sinyali, sistemin basing,
akis, sicaklik, titresim ve enerji verimliligi gibi temel dinamiklerini temsil etmektedir.

Sensorlerin farkli 6rnekleme frekanslarinda caligmasi, gercek endiistriyel
uygulamalarda yaygin olarak karsilagilan ¢ok oranli (multi-rate) veri yapisini
yansitmaktadir. Bu durum, veri setini hem klasik istatistiksel yontemler hem de derin
O0grenme tabanli yaklagimlar acisindan zengin ve zorlayici bir arastirma problemi

haline getirmektedir.
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2.2.1. Basing Sensorleri

Basing sensorleri, hidrolik sistemin en kritik 6l¢iim elemanlaridir ve sistemin
calisma durumuna iliskin dogrudan bilgi sunmaktadir. Veri setinde yer alan alt1 adet
basing sensorii (PS1-PS6), hidrolik pompa c¢ikisi, yon kontrol valfi giris—¢ikist,
akimdalator hatt1 ve sogutma devresindeki stratejik noktalara yerlestirilmistir.

Bu sensorler 100 Hz 6rnekleme frekanst ile ¢alismakta olup, 6zellikle sistemde
meydana gelen gegici (transient) basing degisimlerini yiiksek zaman ¢oziintirligi ile
yakalayabilmektedir. Valf anahtarlama siiregleri, pompa kagaklar1 ve akiimiilator
basing kayiplar1 gibi arizalar, basing sinyallerinde karakteristik dalgalanmalar ve
seviye degisimleri olusturmaktadir.

Basing sensdrlerinden elde edilen veriler, bu tez kapsaminda hem zaman alani
analizlerinde hem de zaman—frekans tabanli anomali tespiti calismalarinda temel girdi
olarak kullanilmistir. Bu ydOniiyle basing sensorleri, veri setinin en yiiksek bilgi

igerigine sahip bilesenleri arasinda yer almaktadir.

2.2.2. Elektriksel Gii¢ Sensorii

Elektriksel gii¢ sensorii (EPS1), hidrolik pompanin elektrik motoruna ait giris
giiciinii 6lgmektedir. Bu sensor de 100 Hz ornekleme frekansinda c¢alismakta ve
pompanin yiik altindaki enerji tiiketimini yiiksek ¢oziiniirliikle izlemektedir.

Pompa i¢ kacgaklar1 ve mekanik asinmalar, genellikle dogrudan basing veya
akis sinyallerinde ani degisimlere yol agmadan Once, enerji verimliliginde disiis
seklinde kendini gostermektedir. Bu nedenle EPS1 sensorii, 6zellikle erken agsamadaki
pompa arizalarinin tespitinde dolayli fakat kritik bir gosterge sunmaktadir. Bu tez
calismasinda elektriksel gii¢ verileri, basing ve akis sensorleri ile birlikte

degerlendirilerek sistemin enerji—hidrolik etkilesimi analiz edilmistir.

2.2.3. Hacimsel Akis Sensorleri

Hacimsel akis sensorleri (FS1 ve FS2), hidrolik sistem igerisindeki yag akis
miktarin1 6lgmektedir. Bu sensorler 10 Hz 6rnekleme frekansi ile ¢alismakta olup, akis
dengesindeki degisimleri yeterli zaman ¢oziiniirliigii ile izleyebilmektedir.

Akis sensorleri, 6zellikle valf tikanmalari, pompa i¢ kagaklari, filtrasyon

hattindaki diren¢ artiglar1 gibi arizalarin tespitinde 6nemli rol oynamaktadir. Akis
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degerlerindeki anormallikler, cogu zaman basing degisimlerinden dnce ortaya ¢ikarak
erken uyari sinyali niteligi tasimaktadir. Bu nedenle akis sensorleri, bu tez kapsaminda
hem bagimsiz bir gosterge hem de basing ve sicaklik verilerini tamamlayan

destekleyici bir 6l¢iim kaynagi olarak degerlendirilmistir.

2.2.4. Sicaklik Sensorleri

Sicaklik sensorleri (TS1-TS4), hidrolik yagin ve sistem bilesenlerinin termal
durumunu izlemek amaciyla kullanilmistir. Bu sensorler 1 Hz 6rnekleme frekansi ile
calismakta olup, hidrolik sistemlerdeki yavas gelisen termal degisimleri yakalamaya
uygundur. Hidrolik sistemlerde sicaklik artigi genellikle: artan siirtiinme kayiplart,
sogutma verimindeki azalma, filtre kirliligi gibi arizalarin dolayli bir sonucu olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle sicaklik verileri, ani ariza tespitinden ziyade uzun
vadeli bozulma egilimlerinin izlenmesi acisindan kritik dneme sahiptir. Bu tez
kapsaminda sicaklik sensorleri, 6zellikle erken asama anomalilerin belirlenmesinde

destekleyici bir rol {istlenmistir.

2.2.5. Titresim Sensorii

Titresim sensorii (VS1), hidrolik sistemdeki mekanik titresimleri 6lgmek
amaciyla kullanilmistir. Sensor 1 Hz 6rnekleme frekansinda ¢alismakta olup, sistemin
genel mekanik sagligina iliskin 6zet bir gosterge sunmaktadir.

Pompa ve valf gibi doner ve hareketli bilesenlerde meydana gelen mekanik
asinmalar, titresim seviyelerinde artisa neden olabilmektedir. Bu nedenle titresim
verileri, diger sensorlerle birlikte degerlendirildiginde mekanik kaynakli anomalilerin

tespitine katki saglamaktadir.

2.2.6. Sanal Sensérler ve Tiiretilmis Biiyiikliikler

Veri setinde fiziksel sensdrlerin yani sira, sistem performansini 6zetleyen sanal
sensorler de bulunmaktadir. Bunlar, SE (System Efficiency) — sistem genel verimi, CE
(Cooling Efficiency) — sogutma verimi, CP (Cooling Power) — sogutma giicii olarak
tanimlanmistir. Bu sanal sensorler, dogrudan 6l¢lim yerine fiziksel sensor verilerinden

tiiretilmis olup, sistemin yiiksek seviyeli davramisini temsil etmektedir. Ozellikle
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sogutma {tnitesi arizalarinin izlenmesinde CE ve CP sensdrleri dnemli bir rol

oynamaktadir.

2.3. Aniza Tiirleri ve Ariza Siddeti Seviyeleri

Bu ¢aligmada kullanilan Condition Monitoring of Hydraulic Systems veri seti,
endiistriyel hidrolik sistemlerde sik karsilasilan arizalarin kontrollii ve tekrarlanabilir
bicimde modellenmesine olanak taniyacak sekilde tasarlanmistir. Veri setinde, hidrolik
sistemin performansi ve gilivenilirligi agisindan kritik 6neme sahip dort temel bilesen
izerinde ariza senaryolar1 uygulanmistir. Bu bilesenler; pompa, yon kontrol valfi,
hidrolik akiimiilator ve sogutma tiinitesi olarak belirlenmistir.

Her bir bilesen i¢in arizalar, fiziksel sistem davranisini temsil edecek bigimde
cok seviyeli bir siddet dlgegi ile tanimlanmistir. Boylece veri seti, yalnizca ariza—
saglam ayrimi yapan ikili siniflandirma problemleri i¢in degil; ayn1 zamanda ariza
derecesinin nicel olarak tahmin edilmesini hedefleyen regresyon ve ¢ok smifli

kestirimci bakim ¢alismalarina da uygun hale getirilmistir.

2.3.1. Pompa Arizalari

Hidrolik pompa, sistemde mekanik enerjinin  hidrolik  enerjiye
dontstiiriilmesinden sorumlu temel bilesendir. Pompa arizalar1 genellikle i¢ kagak
artisi ile karakterize edilir ve bu durum sistem basincinda diisiis, verim kaybi1 ve 1sinma
gibi olumsuz etkiler dogurur.

Veri setinde pompa arizalari, pompa i¢indeki yiiksek ve diisiik basing bolgeleri
arasinda olusturulan kontrollii kagaklar ile modellenmistir. Bu kacaklar, pompanin
nominal debisine oranla farkli seviyelerde artirilarak asagidaki siddet siniflar1 elde

edilmistir.

e 0 - Kagak Yok (Normal Calisma): Pompa tam verimli ¢aligmakta, i¢ kacak
bulunmamaktadir.

e 1 — Hafif Kagak: Nominal debinin yaklasik %3-4’l seviyesinde i¢ kacak
mevcuttur.

e 2 - Siddetli Kagak: Nominal debinin yaklasik %4-5’1 seviyesinde belirgin i¢
kagak bulunmaktadir.
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Bu ariza tiirti, 6zellikle basing sensdrleri, akis sensorleri ve sistem verimliligini
temsil eden sanal sensorler iizerinden dolayli olarak gézlemlenebilmektedir. Pompa

arizalari, veri setinde teshisi en zor ariza gruplarindan biri olarak kabul edilmektedir.

2.3.2. Yon Kontrol Valfi Arizalar

Yon kontrol valfi, hidrolik akisin yonlendirilmesinden ve silindir hareketinin
kontroliinden sorumludur. Valf arizalar1 ¢ogunlukla siirgii hareketinde gecikme,
stirtiinme artis1 ve kismi tikanma seklinde ortaya ¢ikar.

Bu veri setinde valf arizalari, valfi siiren elektriksel kontrol akiminin
diisiiriilmesi yoluyla modellenmistir. Bu yontem, valf i¢inde artan mekanik siirtiinme
veya kirlenme etkisini temsil etmektedir. Valf durumu asagidaki yiizde bazlh

seviyelerle tanimlanmustir.

e 100% — Normal Caligma: Valf ideal anahtarlama davranigi gostermektedir.

e 90% - Hafif Bozulma: Kii¢iik gecikmeler ve ge¢ici akis diizensizlikleri
gozlemlenmektedir.

e 80% — Orta Seviye Bozulma: Valf hareketi belirgin bicimde yavaslamaktadir.

e 73% - lleri Seviye Ariza: Valf, neredeyse islevini yerine getiremez hale

gelmektedir.

Valf arizalar1 6zellikle gecici (transient) ¢alisma fazlarinda basing ve akis
sinyallerinde karakteristik degisimlere neden olmaktadir. Bu nedenle zaman—frekans

tabanli analiz yontemleri i¢in uygun bir ariza tiirtidiir.

2.3.3. Hidrolik Akiimiilator Arizalar

Hidrolik akiimiilator, sistem basincini dengelemek ve ani yiik degisimlerini
sontimlemek amaciyla kullanilan bir enerji depolama elemanidir. Akiimiilator arizalar
cogunlukla gaz kagcagina bagli 6n basing kaybi seklinde ortaya cikar. Veri setinde
aklimiilator arizalari, farkli 6n sarj basinci seviyeleri kullanilarak modellenmistir. Bu

seviyeler asagida verilmistir:
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e 130 bar — Normal Durum: Akiimiilator tam kapasiteyle ¢aligmaktadir.

e 115 bar — Hafif Basing Kaybi: Performans diisiisii baslangi¢ seviyesindedir.

e 100 bar — Orta Seviye Bozulma: Basing dengeleme kabiliyeti belirgin bigimde
azalmstir.

e 90 bar —Ileri Seviye Ariza: Akiimiilator islevini biiyiik dlciide yitirmistir.

Akiimilator  arizalari, Ozellikle yik gecisleri sirasinda  basing

dalgalanmalarinin artmasiyla kendini gostermektedir.

2.3.4. Sogutma Sistemi Arizalari

Sogutma iinitesi, hidrolik yagin sicaklifini kontrol altinda tutarak sistemin
giivenli ve verimli ¢alismasini saglar. Sogutma arizalar1 genellikle fan performansinin
diismesi, filtre tikanmasi veya 1s1 transfer veriminin azalmasi ile iligkilidir. Veri setinde
sogutma arizalari, fan goérev ¢evriminin (duty-cycle) diisiiriilmesi yoluyla

modellenmistir. Sogutma durumu asagidaki seviyelerle ifade edilmistir:

e 100% — Tam Verim: Sogutma sistemi ideal ¢aligmaktadir.
o 20% — Azaltilmis Verim: Yag sicakliginda uzun vadeli artis gozlemlenmektedir.

e 3-5% —Ileri Seviye Ariza: Sogutma kapasitesi ciddi bicimde diismiistiir.

Bu ariza tiirli, ozellikle sicaklik sensdrleri ve sanal sogutma verimliligi
sensorleri tizerinden net bigimde izlenebilmektedir ve siniflandirma agisindan gorece

daha kolay bir ariza grubudur.

2.3.5. Ariza Siddeti Seviyelerinin Genel Degerlendirmesi
Veri setindeki arizalar, genel olarak asagidaki dort seviyeli siddet olgegi ile

ifade edilmektedir:

e  0: Arizasiz / normal ¢alisma
e 1: Hafif bozulma
e 2:Orta siddetli bozulma

e 3:1leri seviyede ariza
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Bu yap1 sayesinde veri seti, hem durum izleme (condition monitoring) hem de
kestirimci bakim (predictive maintenance) uygulamalarinda farkli G6grenme

paradigmalarina uygun, zengin ve gercekei bir test ortam1 sunmaktadir.

2.4. Veri Seti Yapisi ve Boyutu

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti, hidrolik sistemin sabit yiik altinda
tekrarlanan calisma dongiilerinin her biri i¢in es zamanli olarak kaydedilen coklu
sensoOr verilerinden olugsmaktadir. Bu yapi, her bir gézlemin fiziksel olarak anlamli bir
calisma periyodunu temsil etmesini saglamakta ve kestirimci bakim uygulamalari
acisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Veri setinde toplam 2205 adet ¢alisma ¢evrimi (instance) bulunmaktadir. Her
bir ¢evrim, 60 saniyelik sabit bir calisma siiresini temsil etmekte ve sistemin hem
gecici (transient) hem de kararli (steady-state) davranmislarini igermektedir. Bu
cevrimler, deney siiresi boyunca binlerce kez tekrarlanarak farkli ariza tiirleri ve siddet
seviyeleri altinda 6l¢iim alinmasini miimkiin kilmastir.

Veri setinin aywrt edici Ozelliklerinden biri, sensorlerin farkli 6rnekleme
frekanslarinda ¢aligmasidir. Bu ¢ok oranli (multi-rate) yapi, ger¢ek endiistriyel hidrolik
sistemlerde karsilasilan 6l¢iim kosullarini dogrudan yansitmaktadir. Sensor gruplarina

ait ornekleme frekanslar1 asagidaki gibidir:

e Basing sensorleri (PS1-PS6): 100 Hz

e  Elektriksel gii¢ sensorii (EPS1): 100 Hz

e Hacimsel akis sensorleri (FS1-FS2): 10 Hz
e  Sicaklik sensorleri (TS1-TS4): 1 Hz

e Titresim sensorii (VS1): 1 Hz

e Sanal sensorler (SE, CE, CP): 1 Hz

Bu yap1 sonucunda, her bir 60 saniyelik ¢evrim igin sensér basina farkl
uzunluklarda zaman serileri elde edilmistir. Ornegin, bir basing sensérii i¢in ¢evrim
basina 6000 6rnek, bir sicaklik sensorii i¢in ise 60 O0rnek bulunmaktadir. Bu durum,
veri setinin toplam 6znitelik sayisin1 6nemli 6lgiide artirmakta ve veri setini yiiksek

boyutlu bir problem haline getirmektedir.
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Veri setinde yer alan sensorlerin tamami dikkate alindiginda, tek bir ¢evrim igin
toplam 43.680 adet sayisal Oznitelik bulunmaktadir. Bu Oznitelikler, asagidaki

bilesenlerden olugsmaktadir:

e 6 adet basing sensorii x 6000 6rnek
e 1 adet gii¢ sensori x 6000 6rnek

e 2 adet akis sensorii x 600 6rnek

e 4 adet sicaklik sensorii X 60 6rnek
e 1 adet titresim sensorii X 60 6rnek

e 3 adet sanal sensor x 60 drnek

Bu yiiksek boyutluluk, klasik esik-tabanli veya diisiik boyutlu istatistiksel
yontemler i¢in zorlayict bir durum olustururken; gelismis Ozellik ¢ikarimi, boyut
indirgeme ve derin 0grenme tabanli yaklasimlar i¢in zengin bir bilgi kaynagi
sunmaktadir.

Veri seti, sensor tiirlerine gore ayrilmig ¢oklu dosyalar halinde sunulmaktadir.
Her dosya, ilgili sensoriin tiim ¢evrimlere ait zaman serisi verilerini icermektedir.
Ayrica her ¢evrim i¢in, sistem bilesenlerine ait ariza durumlarini tanimlayan etiketler

bulunmaktadir. Bu etiketler;

e Sogutma iinitesi durumu,

e  Yo0n kontrol valfi durumu,
e Pompa i¢ kagak seviyesi,

e Akiimiilatér 6n sarj basinci,

e Kararli calisma durumu (stable flag)

gibi bilgileri icermekte ve her ¢evrim i¢in karsilik gelen ariza tiirii ve siddet
seviyesini acgik¢a tanimlamaktadir. Etiketlerin ¢evrim-bazli olarak verilmis olmasi,
gozetimli 6grenme yontemlerinin dogrudan uygulanabilmesine olanak saglamaktadir.
Veri setinin 6nemli bir avantaji, eksik veri igermemesidir. Tiim sensor
Olciimleri deneysel siire¢ boyunca stirekli ve senkronize bi¢imde kaydedilmistir. Bu

durum, veri temizleme ve eksik veri tamamlama gibi 6n igleme adimlarinin minimum
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diizeyde tutulmasini saglamis ve modelleme asamasinda elde edilen sonuglarin
giivenilirligini artirmistir.

Tablo 2, hidrolik deney diizeneginde kullanilan sensorleri, her bir sensoriin
Oletigi fiziksel biytkligi, oOl¢lim birimini ve ilgili Ornekleme frekansinm
Ozetlemektedir. Sensorlerin farkli ornekleme frekanslarinda calismasi, hidrolik
sistemin hem hizli dinamik davraniglarinin (basing ve motor giicii) hem de yavas
gelisen termal ve performans temelli siireglerinin (sicaklik, titresim ve verimlilik
gostergeleri) es zamanl olarak izlenmesine olanak saglamaktadir. Bununla birlikte,
farkli ariza tiirleri ve siddet seviyeleri arasindaki drnek sayilarinin esit olmamasi, veri
setinde dogal bir siif dengesizligi olusturmustur. Bu durum, 6zellikle nadir goriilen
ariza seviyelerinin tespiti agisindan modelleme asamasinda dikkate alinmasi gereken

bir husustur.

Tablo 2. Hidrolik deney diizeneginde kullanilan sensorler ve 6rnekleme frekanslari.

Sensor Olgiilen Buyuklik Birim Ornekleme Frekansi
PS1-PS6 Basing bar 100 Hz
FS1-FS2 Debi (Hacimsel Akis) I/dk 10 Hz
TS1-TS4 Sicaklik °C 1Hz

EPS1 Motor Gucl w 100 Hz

VS1 Titresim mm/s 1 Hz

SE Verimlilik Faktorii % 1Hz

CE Sogutma Verimi (Sanal) % 1Hz

CP Sogutma Gicii (Sanal) kW 1Hz
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3. YONTEM

Bu boliimde, hidrolik sistemlerde anomali tespiti ve ariza siddeti tahmini
amactyla bu tez calismasinda kullanilan yontemsel yaklagim ayrintili olarak
aciklanmaktadir. Boliim 2’de tanitilan Condition Monitoring of Hydraulic Systems
veri seti esas alinarak; veri On isleme, Ozellik ¢ikarimi, zaman—frekans temsilleri,
modelleme stratejileri ve degerlendirme metrikleri sistematik bir is akisi ¢cergevesinde
ele alinmustir.

Hidrolik sistemler, dogrusal olmayan dinamiklere sahip olmalari, coklu sensor
verisi igermeleri ve farkli zaman Olgeklerinde gelisen ariza mekanizmalarini
barindirmalar1 nedeniyle klasik esik-tabanli yontemlerle etkin bigimde izlenmesi gii¢
sistemlerdir. Ozellikle i¢ kagak, asinma ve verim kayb1 gibi arizalar ¢ogu zaman ani
bir kirilma seklinde degil, zaman igerisinde kademeli olarak gelisen bozulma stirecleri
seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, yalnizca tek bir sensor sinyaline veya tekil
zaman anlaria dayali karar mekanizmalarinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir.

Bu nedenle, bu tezde kullanilan yontem; ¢oklu sensor fiizyonu, segment-
temelli zaman serisi modelleme ve veri giidiimlii derin 6grenme yaklasimlarini bir
araya getiren biitiinciil bir ¢ergeve olarak tasarlanmis ve Sekil 7°te, bu tez kapsaminda
Onerilen segment-temelli ve hibrit derin 6grenme yonteminin genel isleyisi sematik
olarak sunulmustur.

Bu yontem, hidrolik sistemlerden elde edilen ¢ok sensorlii zaman serisi
verilerinin, ardigik ve birbirini tamamlayan dort temel agama iizerinden islenmesine
dayanmaktadir: (i) zaman serisi segmentasyonu, (ii) zaman—frekans doniistimii, (iii)
konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ile otomatik 6zellik 6grenimi ve (iv) uzun kisa siireli
bellek (LSTM) tabanli zamansal modelleme.

ilk adimda, ham zaman serisi sinyalleri dncelikle sabit uzunluklu pencereler
kullanilarak segmentlere ayrilmaktadir. Bu segmentasyon islemi, sinyal igerisindeki
yerel ve kisa siireli davraniglarin ayr ayri ele alinmasini saglamakta; 6zellikle gecici
(transient) anomalilerin ve erken bozulma izlerinin daha etkin bigimde yakalanmasina
olanak tanimaktadir. Her bir segment, sistemin belirli bir zaman araligindaki ¢alisma

durumunu temsil eden bagimsiz bir 6rnek olarak degerlendirilmistir.

31



Ikinci asamada, elde edilen her bir zaman serisi segmenti zaman-frekans
alanina dontstiirilmektedir. Bu doniisiim, Siirekli Dalgacik Doniisimi (CWT)
kullanilarak gergeklestirilmis ve her segment i¢in iki boyutlu skalogram temsilleri elde
edilmistir. Skalogramlar, sinyal enerjisinin zaman ve frekans eksenlerindeki dagilimini
gorsellestirerek, zaman alaninda dogrudan gozlemlenmesi giic olan frekans temelli
anomalilerin ortaya cikarilmasini saglamaktadir. Bu asamada her skalogram, ilgili

segmentin ait oldugu ¢evrimin ariza etiketi ile eslestirilmistir.

Zaman Serisi Sinyali ve Segmentleme

+'MWNV 'f'\[ v"“«'l\«*'af'-"ﬁf'*}'-’W'V\' ‘W-\V#f/ |—>| Segment 1 | Segmentl ....

( Pencerelenmis Segm@i

Zaman-Frekans Donlsumt

Etiket (Vi)

Segment 1 |Segment 2 | _____ Skalogram 1 CNN Girdisi
) (Skalogram)
—[ CNN Girdisi (Skalogram) |

. 2

[ CNN Tabanl Oznitelik Ogrenimi

THEN 4 O _
Ogrenilen Oznitelikler (f,....f.)

<+

LSTM Tabanli Zamansal Modelleme

LSTM LSTM LSTM Sinif olasiliklari }

. : D Y

Ogrenilen zamansal bagimhliklar

Ogrenilen (fl...-f,,)J

Sekil 7. Hibrit CNN-LSTM tabanli segment-temelli zaman—frekans analizine dayali
anomali tespiti yonteminin genel is akisi.
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Bir sonraki agamada, skalogram goriintiilerinin Konvoliisyonel Sinir Aglar
(CNN) tarafindan islendigi otomatik 6zellik 6grenimi asamasi yer almaktadir. CNN
katmanlari, zaman—frekans uzayindaki ayirt edici desenleri ve enerji yogunluk
bolgelerini otomatik olarak Ogrenerek, her bir segment icin yiiksek seviyeli derin
Ozellik vektorleri iiretmektedir. Bu yaklasim, elle tanimlanan istatistiksel 6zniteliklere
duyulan ihtiyac1 ortadan kaldirarak, veri igerisindeki yapisal bilgilerin dogrudan
Ogrenilmesini miimkiin kilmaktadir.

Son agamada ise, CNN tarafindan ¢ikarilan ardisik segment 6zelliklerinin Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarina aktarildigi zamansal modelleme asamasi
gosterilmektedir. LSTM mimarisi, segmentler arasindaki zamansal bagimliliklar
ogrenerek, arizalarin zaman igerisindeki gelisim siirecini modellemektedir. Bu sayede
model, yalnizca tekil segmentlere degil, segment dizilerinin tamamina dayali olarak
karar verebilmektedir. Son katmanda elde edilen ¢ikti, hidrolik sistemin calisma
durumuna iligkin sinif olasiliklarini (Kagak Yok, Hafif Kagak, Siddetli Kagak) temsil

etmektedir.

3.1. Veri On isleme

Bu tez galismasinda kullanilan veri seti, her biri 60 saniyelik sabit yiik
cevrimlerini temsil eden toplam 2205 zaman adimindan ve hidrolik sistemin farkli
fiziksel davraniglarini izleyen 17 sensor ol¢iimiinden olusmaktadir. Derin 6grenme
tabanli modellerin giivenilir ve kararli bi¢imde egitilebilmesi i¢in, ham sensor verileri
tizerinde bir dizi veri 6n isleme (pre-processing) adimi uygulanmistir. Bu adimlar,
gliriiltii etkilerinin azaltilmasi, sensdrler aras1 6l¢ek farkliliklarimin giderilmesi ve
coklu sensor verisinin tutarli bir yapida modele aktarilmast amaciyla

gergeklestirilmistir.

3.1.1. Sensor Secimi ve Birlestirilmesi

Bu calismada, hidrolik sistemin farkli alt bilesenlerini temsil eden sensorler
birlikte degerlendirilmistir. Basing sensorleri (PS1-PS6), hacimsel akis sensorleri
(FS1-FS2), sicaklik sensorleri (TS1-TS4), pompa elektriksel giicti/verimi (EPS1),
sogutma sistemine ait sanal sensorler (CE, CP) ve titresim sensorii (VS1) kullanilarak

¢ok boyutlu bir giris matrisi olusturulmustur.
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Bu yaklasim sayesinde sistemin yalnizca tek bir fiziksel biiyiikliigii degil;
hidrolik, termal ve mekanik davraniglari es zamanli olarak modele aktarilmistir. Coklu
sensOr birlestirme (sensor fusion) yaklagimi, hidrolik arizalarin ¢ogunlukla birden
fazla fiziksel biiylikliikk lizerinde etkiler olusturmasi nedeniyle tercih edilmistir.
Boylece, tekil sensorlere dayali analizlere kiyasla daha biitiinciil ve ayirt edici bir

temsil elde edilmistir.

3.1.2. Eksik ve Giiriiltiilii Verilerin Ele Alinmasi

Kullanilan veri setinde eksik gozlem bulunmamakla birlikte, gercekei dl¢tiim
kosullarina bagli olarak sensor sinyallerinde ani sigramalar, u¢ degerler ve Olgiim
glirtiltiisii gézlemlenebilmektedir. Bu tiir giirtiltii bilesenlerinin, 6zellikle zaman—
frekans doniistimleri ve derin 6grenme tabanli modeller {izerinde olumsuz etkilere yol
acabilecegi bilinmektedir.

Bu nedenle, sensor sinyallerindeki aykir1 degerleri bastirmak amaciyla Hampel
filtresi, yiiksek frekanslh rastgele giiriiltiiyii azaltmak amaciyla ise hareketli ortalama
(moving average) tabanl diisiik geciren filtre uygulanmistir. Bu filtreleme islemleri,
sinyalin temel yapisin1 bozmadan ani ve fiziksel olarak anlamsiz sigramalarin etkisini

azaltmis; boylece daha kararli ve temsil giicii yliksek sinyaller elde edilmistir.

3.1.3. Normalizasyon

Hidrolik sistemde kullanilan sensorler, farkli fiziksel biiytikliikleri ve farkli
olgiim araliklarmi temsil etmektedir. Ornegin basing, sicaklik, akis ve titresim
sinyalleri sayisal olarak farkli 6l¢eklerde degerlere sahiptir. Bu durum, dogrudan
modele verilen verilerde bazi1 sensorlerin digerlerine baskin héle gelmesine ve
O0grenme siirecinin dengesizlesmesine neden olabilmektedir. Bu problemi ortadan
kaldirmak amaciyla tiim sensor verilerine Z-score normalizasyonu uygulanmustir.
Normalizasyon islemi Denklem 1’de tanimlanmaktadir.

Xnorm(®) = H 1 (1)

Burada u ilgili sensor sinyalinin ortalamasini, o ise standart sapmasini ifade

etmektedir. Normalizasyon parametreleri yalnizca egitim veri seti iizerinden
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hesaplanmis; elde edilen parametreler dogrulama ve test veri setlerine aynen
uygulanmistir. Bu yaklagim, veri sizintisinin (data leakage) 6nlenmesi agisindan kritik

Oneme sahiptir.

3.2. Zaman Serisi Segmentasyonu

Hidrolik sistemlerde meydana gelen arizalar, ¢ogu zaman tiim calisma
cevrimine yayilan ani ve keskin degisimler seklinde degil; belirli zaman araliklarinda
ortaya ¢ikan yerel ve gecici (transient) bozulmalar seklinde gelismektedir. Bu tiir
bozulmalar, sinyalin yalnizca belirli boliimlerinde frekans igerigi ve enerji dagiliminda
degisimlere yol agmakta; tim zaman serisinin tek bir biitiin olarak ele alindig
yaklagimlarda bu etkiler zayiflayarak gézden kagabilmektedir.

Bu nedenle normalize edilen zaman serisi sinyalleri sabit uzunluklu
segmentlere ayrilarak analiz edilmistir. Segmentasyon islemi, sinyalin zamansal
yapisini koruyarak, yerel davraniglarin ayri ayrt modellenmesini miimkiin kilmaktadir.
Normalize edilen zaman serileri, kayan pencere (sliding window) yaklagimi
kullanilarak segmentlere ayrilmistir. Bu yaklasimda her bir segment, belirlenen
pencere uzunlugu L boyunca alinan ardisik Orneklerden olugmakta; pencereler
arasinda belirli bir bindirme orani uygulanarak segmentler elde edilmektedir.

Segmentasyon islemi matematiksel olarak Denklem 2’de ifade edilebilir.

xnorm(t) = {xl (t)' X1 (t), X (t)' Y xN(t)} (2)

Burada x;(t), normalize edilmis zaman serisinin i. segmentini, N ise toplam
segment sayisini temsil etmektedir.

3.3. Zaman-Frekans Alanina Doniisiim

Zaman serisi segmentasyonu ile elde edilen normalize edilmis sinyal parcalari,
hidrolik sistemlerde meydana gelen bozulmalarin yalnizca genlik diizeyinde degil,
aym1 zamanda frekans icerigi ve enerji dagilimi agisindan da incelenmesini miimkiin
kilmaktadir. Ozellikle erken evre arizalar, ¢ofu zaman sinyalin belirli frekans
bantlarinda ortaya cikan enerji yogunlasmalart veya frekans bileseni degisimleri

seklinde kendini gostermektedir. Bu tiir degisimlerin yalnizca zaman alaninda yapilan
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analizlerle giivenilir bigimde tespit edilmesi gii¢ oldugundan, bu tez ¢calismasinda her
bir zaman serisi segmenti zaman—frekans alanina doniistiiriilerek analiz edilmistir.
Zaman-frekans doniisiimii i¢in Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous
Wavelet Transform — CWT) tercih edilmistir. CWT, sinyali farkli 6lgeklerde analiz
ederek hem diislik frekansli uzun vadeli egilimleri hem de yliksek frekansli ani
degisimleri es zamanli olarak temsil edebilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik, hidrolik
sistemlerde goriilen arizalarin ¢ok Olgekli ve dogrusal olmayan dogasinin
modellenmesi agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Bir X, (t) zaman serisinin

CWT’si Denklem 3’de formiile edilmistir.

C(ab) = \/ia j_ Oy (%) dt 3)

Burada a olgek parametresini, b zaman kaymasini ve () mother-wavelets
dalgacik fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu ¢alismada, zaman—frekans yerellestirme
yetenegi ve titresim temelli ariza analizlerindeki basarisi nedeniyle Morlet dalgacigi
kullanilmistir. CWT sonucunda elde edilen katsayilar, sinyal enerjisinin zaman ve
frekans eksenlerindeki dagilimimi temsil etmekte olup, bu katsayilarim mutlak
degerlerinin karesi alinarak her bir segment i¢in iki boyutlu bir zaman—frekans
skalogram elde edilmistir. Bu elde edilen skalogramlar, sinyaldeki ani frekans
gecislerini, titresim kaynakli enerji artislarini ve ariza baglangicina isaret eden yerel
desenleri gorsel olarak ortaya koymaktadir.

Skalogramlar, goriintii benzeri yapilari1 sayesinde konvoliisyonel sinir aglar
i¢cin dogal bir giris temsili sunmaktadir. Bu tez kapsaminda, farkli segmentlerden elde
edilen zaman—frekans temsillerinin modele tutarli bicimde aktarilabilmesi amaciyla
tim skalogramlar standart bir boyuta yeniden 6l¢eklendirilmis ve derin dgrenme
mimarisine girig olarak verilmistir.

Stirekli  Dalgacik  Doniistimiiniin - (CWT) tercih  edilmesinin  temel
nedenlerinden biri, kisa zamanli Fourier doniisiimii gibi alternatif yontemlerin sabit
zaman—frekans ¢oziinlirliigiine sahip olmasidir. Buna karsilik CWT, yiiksek frekans
bilesenlerinde daha iyi zaman ¢oziiniirligii, diisiik frekans bilesenlerinde ise daha iyi
frekans ¢oziiniirliigii sunarak, hidrolik sistemlerde hem gegici anomalilerin hem de

uzun vadeli bozulma egilimlerinin ayni c¢ercevede temsil edilmesine olanak
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saglamaktadir. Bu 6zellik, 6zellikle segment-temelli analizlerde, sinyal iceriginin daha

ayrintili ve ayirt edici bir bigimde modellenmesine katki saglamaktadir.

3.4. Segment Bazh Etiketleme

Segmentasyon iglemi ile her bir ¢calisma ¢evrimine ait sensor sinyalleri, sabit
uzunluklu pargalara ayrilmis ve her bir parga, zaman—frekans alaninda temsil edilerek
bagimsiz bir 6rnek haline getirilmistir. Bu yaklasim, derin 6grenme modellerinin yerel
anomalileri daha etkin bigimde Ogrenebilmesini saglamakla birlikte, segmentlerin
dogru ve tutarli bigcimde -etiketlenmesini zorunlu kilmaktadir. Bu yaklagim

matematiksel olarak Denklem 4’te ifade edilebilir:

(Segment;,y.) Viec (4)

Burada, Segmenti, c. ¢alisma ¢evriminden elde edilen i. segmenti, yc ise ilgili
¢evrimin ariza sinifi etiketini temsil etmektedir.

Kullanilan veri setinde ariza bilgileri, ¢evrim (cycle) bazinda tanimlanmis olup
her bir ¢evrim, belirli bir ariza tiirii ve siddet seviyesine karsilik gelen bir etiket ile
iligkilendirilmistir. Bu calismada, ¢evrim bazli etiketleme bilgisi, segment-temelli
yapiya uyarlanarak kullanilmistir. Buna gore, ayni ¢alisma ¢evrimine ait tiim
segmentler, ilgili cevrimin ariza etiketi ile eslestirilmistir. Boylece her bir segmentin
skalogrami ve etiketi, denetimli 6grenme kapsaminda bir girdi—etiket ¢ifti olusturarak
hibrit CNN-LSTM modelinin egitimi i¢in kullanilmistir. Bu yap1 sayesinde, zaman—
frekans alanindaki yerel desenler ve enerji dagilimlari, sonraki asamada
gerceklestirilen otomatik o6zellik 6grenimi ve zamansal modelleme siireglerine
dogrudan aktarilmistir.

Bu tez kapsaminda, veri setinde yer alan ariza siddeti bilgileri kullanilarak ii¢
siifli bir etiketleme yapis1 benimsenmistir. Buna gore etiketler asagidaki sekilde

tanimlanmustir:

e Normal Calisma: Pompa tam verimli caligmakta, herhangi bir kagak

bulunmamaktadir.
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e Hafif Kacak: Nominal debinin yaklasik %3-4’ii seviyesinde i¢ kacak
mevcuttur.
e Siddetli Kagak: Nominal debinin yaklasik %4-5’1 seviyesinde belirgin i¢ kacak

bulunmaktadir.

3.5. Hibrit CNN + LSTM Modelleme Yaklasimi

Bu tez calismasinda, hidrolik sistemlerdeki anomalilerin ve ariza siddeti
seviyelerinin tespiti amaciyla zaman—frekans temelli yerel 6zellikler ile zamansal
bagimliliklar1 birlikte modelleyebilen hibrit bir derin 6grenme mimarisi dnerilmistir.
Bu kapsamda, Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT) ile elde edilen skalogram temsilleri
tizerinden Konvoliisyonel Sinir Aglart  (CNN) kullanilarak  ayirt edici
uzamsal/zamansal—frekans o6zellikler dgrenilmis; ardindan bu 6zellikler Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) ag1 ile zamansal baglam igerisinde modellenmistir.

Bu hibrit yaklagim, CNN’in giiclii yerel desen 6grenme kabiliyeti ile LSTM’in
ardisik bagimliliklar1 temsil edebilme yetenegini bir araya getirerek, hidrolik
sistemlerdeki karmasik ve c¢ok Olgekli ariza mekanizmalarinin daha etkin bigimde

yakalanmasini amag¢lamaktadir.

3.5.1. CNN ile Zaman-Frekans Ozelliklerinin Ogrenilmesi

Bu tez ¢aligmasinda, zaman serisi segmentlerinden elde edilen zaman—frekans
temsillerinin otomatik ve ayirt edici bigimde modellenmesi amaciyla Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN) kullanilmastir. Siirekli Dalgacik
Doniistimii  (CWT) sonucunda elde edilen skalogramlar, zaman ve frekans
eksenlerinde iki boyutlu enerji dagilimlarini temsil eden goriintii benzeri yapilar
sunmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde skalogramlar, CNN mimarileri i¢in dogal ve
anlamli bir giris temsili olugturmaktadir. Her bir zaman serisi segmenti i¢in elde edilen

skalogram,

S; € RHXW (5)

seklinde tanimlanan iki boyutlu bir giris matrisi olarak CNN modeline

aktarilmistir. Burada H ve W, sirastyla zaman ve frekans eksenlerindeki 6rnek sayisini
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ifade etmektedir. CNN mimarisinin temel bilegeni olan konvoliisyon igslemi, skalogram
tizerinde yerel zaman—frekans desenlerini yakalamayi amacglamaktadir. Bir

konvoliisyon katmaninda gerceklestirilen islem Denklem 6’da tanimlanur.

Fy=0(S; Wy + by) (6)

Burada, * iki boyutlu konvoliisyon islemini, W, k. konvoliisyon filtresini, by,
bias terimini, o(-) dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu (ReLU) ifade
etmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen 6zellik haritalar1 (F),), zaman—frekans
alanindaki yerel enerji yogunlagmalarini, frekans bantlarindaki degisimleri ve ariza
baslangicina 6zgili desenleri temsil etmektedir. Konvoliisyon katmanlari boyunca
kullanilan ¢oklu filtreler sayesinde, farkli 6lgek ve yonelimlerdeki zaman—frekans
desenleri paralel olarak 6grenilmektedir.

Konvoliisyon katmanlarini takiben uygulanan havuzlama (pooling) islemi,
Ozellik haritalarinin uzamsal boyutunu azaltarak modelin hesaplama yiikiinii
diisiirmekte ve 6grenilen temsillerin kiigiik zamansal/frekans kaymalarina karst daha
dayanikli hale gelmesini saglamaktadir. Bu islem genel olarak su sekilde ifade

edilebilir.

FPool = Pool(Fy) (7)

CNN mimarisi boyunca ardisik olarak uygulanan konvoliisyon, aktivasyon ve
havuzlama islemleri sonucunda, skalogramlardaki diisiik seviyeli zaman—frekans
desenleri giderek daha soyut ve yiiksek seviyeli temsillere doniistiiriilmektedir. Son
konvoliisyon katmanindan sonra elde edilen 6zellik haritalar, diizlestirme (flatten)

islemi ile sabit boyutlu bir 6zellik vektdriine doniistiiriilmistiir.

CNN = Flatten(F5°°") = Pool(Fy,) (8)

Bu vektor, k. segmente ait zaman—frekans alanindaki ayirt edici 6zellikleri
iceren kompakt bir temsil sunmaktadir. CNN tarafindan 6grenilen bu o6zellikler,
hidrolik sistemlerde anomaliye yol acan frekans bileseni degisimlerini, titresim

artiglarini ve enerji dagilimindaki bozulmalar1 otomatik olarak kodlamaktadir.
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Elde edilen CNN tabanli 6zellik vektorleri, tek basina siniflandirma igin
kullanilabilecegi gibi, bu tez kapsaminda tercih edilen hibrit yaklasim dogrultusunda
zamansal baglamin modellenmesi amaciyla LSTM agina giris olarak aktarilmistir.
Boylece CNN, zaman—frekans alanindaki yerel ve segment-bazli anomalilerin
Ogrenilmesini saglarken, LSTM mimarisi bu 06zelliklerin segmentler arasindaki
zamansal evrimini modelleyerek ariza gelisim siirecinin biitlinciil bi¢imde temsil
edilmesine olanak tanimustur.

Tablo 3’de, zaman—frekans alaninda elde edilen skalogramlarin islenmesi igin
kullanilan konvoliisyonel sinir agi (CNN) mimarisi 6zetlenmistir. Giris olarak
128%128 boyutunda olgeklendirilmis skalogramlar kullanilmigti. CNN mimarisi,
ardisik konvoliisyon ve havuzlama katmanlar araciligiyla zaman—frekans alanindaki
yerel enerji yogunlagmalarini, frekans gegcislerini ve arizaya 6zgii desenleri hiyerarsik
olarak 6grenmektedir. Katman derinligi arttik¢a 6grenilen temsiller daha soyut ve ayirt
edici hale gelmektedir. Son konvoliisyon katmanindan elde edilen 6zellik haritalar
diizlestirilerek sabit boyutlu bir 6zellik vektoriine dontstiiriilmiis ve bu vektor,
zamansal bagimliliklarin modellenmesi amactyla LSTM tabanli yapiya giris olarak
verilmistir. Dropout katmani, modelin asir1 6grenme egilimini azaltmak amaciyla

kullanilmasgtir.

Tablo 3. Zaman-frekans skalogramlari i¢in kullanilan CNN mimarisi.

Katman Islem Filtre Cekirdek Boyutu Cikis Boyutu
Giris Skalogram - - 128 x 128 x 1
Conv2D-1 Konvolusyon + ReLU 32 3x3 128 x 128 x 32
MaxPool-1 Havuzlama - 2%x2 64 x 64 x 32
Conv2D-2 Konvoliusyon + ReLU 64 3%x3 64 x 64 x 64
MaxPool-2 Havuzlama - 2%x2 32 x 32 x 64
Conv2D-3 Konvolusyon + ReLU 128 3x3 32 x 32 x 128
MaxPool-3 Havuzlama - 2%x2 16 x 16 x 128
Flatten Diizlestirme - - 32768
Dense Tam baglantili 256 - 256
Dropout Asir1 6grenme Onleme - 0,3 256
Cikis Ozellik vektorii - ~ CNN

3.5.2. LSTM ile Zamansal Bagimhliklarin Modellenmesi
CNN mimarisi tarafindan her bir zaman serisi segmenti i¢in dgrenilen zaman-—

frekans tabanli derin 6zellikler, hidrolik sistemlerde i¢ kagak arizalarinin yalnizca anlik
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bozulmalar seklinde degil, cogu zaman zamansal olarak kademeli ve siireklilik
gosteren stliregler halinde gelistigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, ardisik
segmentler arasinda olusan zamansal bagimliliklarin modellenmesi, hem anomali
tespiti hem de ariza siddeti siniflandirma performansinin artirilmasi agisindan kritik
Ooneme sahiptir. Bu amagla, CNN tarafindan her bir segment i¢in elde edilen 6zellik

vektorleri
{CNN} d
fi € R 9

seklinde tanimlanarak, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory,
LSTM) agina giris olarak verilmistir. Burada k, segment indeksini; d ise CNN c¢ikis

Ozelliklerinin boyutunu ifade etmektedir. LSTM agina sunulan giris dizisi,
CNN} {CNN CNN
Fo= [ A, 5O, e (10)

seklinde tanimlanmis olup, T ardisik segment sayisini temsil etmektedir.
LSTM mimarisi, klasik tekrarlayan sinir aglarmin (RNN) karsilastigi gradyan
soniimlenmesi ve patlamasi problemlerini ¢ézmek iizere gelistirilen kapi (gate)
mekanizmalarina sahiptir. Bu yap1 sayesinde, uzun vadeli zamansal bagimliliklar etkin
bicimde 6grenilebilmekte ve arizaya iliskin bilgi, zaman boyunca taginabilmektedir.
Bir LSTM hiicresinde gerceklestirilen temel islemler matematiksel olarak Denklemler
11-16 ile ifade edilmektedir:

ir = o( Wix, + Uhg_qy + by) (11)
fe = o( Wexy + Uphye_qy + by) (12)
0; = a( Woxe + Upyhge—qy + bo) (13)
¢; = tanh( Wyx; + Uchy_qy + be) (14)
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= fr O Cie—1y + Ut O & (15)
h: = o, © tanh(c;) (16)

Burada it, ftr ve o: sirastyla giris, unutma ve ¢ikis kapilarini; c: hicre
durumunu; A gizli durumu; o(-) sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ve (© eleman bazl
carpimu ifade etmektedir. Giris vektorii xt, ilgili zaman adimindaki CNN tabanl
ozellik vektoriinii temsil etmektedir.

LSTM aginin son zaman adiminda elde edilen gizli durum, tam baglantili bir
cikis katmanimna aktarilmakta ve softmax aktivasyon fonksiyonu araciligiyla ¢ikti

olasiliklar1 hesaplanmaktadir.
y = softmax( W,hr + b,) 17)

Burada y, sistemin normal ¢alisma (Sinif 0), hafif i¢ kagak (Sinif 1) ve siddetli
i¢ kacak (Simif 2) durumlarina ait olasilik dagilimini temsil etmektedir. Bu yap1
sayesinde Onerilen CNN-LSTM tabanli model, zaman—frekans alaninda 6grenilen
yerel anomalileri, segmentler boyunca olusan zamansal evrimle birlikte
degerlendirerek, tekil segmentlere dayali yaklasimlara kiyasla daha kararli, giivenilir
ve fiziksel olarak anlamli bir anomali tespiti ve ariza siddeti siniflandirmasi

gerceklestirmektedir.

3.6. Ariza Siiflandirmasi

Bu tez calismasinda gelistirilen hibrit CNN-LSTM tabanli modelin, pompa i¢
kacak durumlarini dogru bigcimde smiflandirma basarisin1 degerlendirmek amaciyla
yaygin olarak kullanilan siniflandirma performans o6lgiitlerinden yararlanilmistir.
Model performansinin temelini olusturan degerlendirme araci karigiklik matrisi
(confusion matrix)dir. Karigiklik matrisi, modelin her bir sinifa ait drnekleri ne dl¢iide
dogru veya hatali siniflandirdigini gostermektedir. Bu matris {izerinden, modelin genel
ve siif bazli basarisini nicel olarak ifade eden performans 6l¢iitleri hesaplanmustir.
Oncelikle, dogruluk metrigi kullanilarak modelin tiim &rnekler iizerindeki genel

siiflandirma basarist degerlendirilmistir. Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rneklerin
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toplam 6rnek sayisina oranini ifade etmektedir. Bunun yani sira, her bir smif igin
kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanmistir. Kesinlik, modelin ilgili sinifa ait olarak
tahmin ettigi orneklerin ne kadarinin gergekten o smifa ait oldugunu gdésterirken;
duyarlilik, ilgili smifa ait gercek Orneklerin ne kadarimin dogru bicimde tespit
edildigini ifade etmektedir. Bu iki Olgiitiin birlikte degerlendirilmesi, 6zellikle hafif
kacak gibi erken evre arizalarin analizinde oOnemlidir. Kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin dengeli bir birlesimi olan F1-skoru, modelin siniflar arasindaki ayrim
performansini tek bir degerle 6zetlemek amaciyla kullanilmigtir.

Ozetle, bu tez kapsaminda karisiklik matrisi temel alinarak dogruluk, kesinlik,
duyarhilik, F1-skoru metrikleri hesaplanmis; gelistirilen modelin anomali tespiti ve
ariza siddeti siniflandirma performansi kapsamli bigimde degerlendirilmistir. Sonug
olarak, Siirekli Dalgacik Doniisiimii ile elde edilen zaman—frekans temsilleri, bu tezde
onerilen segment-temelli ve derin §grenme tabanli yontemin temel bilesenlerinden
birini olusturmakta; hidrolik sistemlerdeki karmasik ve ¢ok Olgekli ariza

mekanizmalarinin etkin bi¢imde modellenmesine olanak tanimaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, hidrolik sistemlerde i¢ kagak arizalarinin tespiti ve siddetinin
belirlenmesine yonelik olarak oOnerilen yontem kapsaminda elde edilen bulgular
sunulmakta ve tartigtimaktadir. Ik olarak, zaman alani analizleri araciligiyla farkli
ariza seviyelerine karsilik gelen sensor davraniglari incelenerek, tekil ve ¢oklu sensor
sinyallerinin ayirt edicilik diizeyi degerlendirilmistir. Ardindan, segmentasyon
sonuclar1 ele alinarak sinyallerin yerel ve gecici dinamiklerinin daha etkin bigimde
temsil edilmesi tartisilmistir. Ugiincii asamada, zaman—frekans alan1 (CWT) bulgular
tizerinden, zaman alaninda zayif bi¢imde gozlemlenen ariza etkilerinin nasil daha
belirgin hale geldigi ortaya konmustur. Son olarak, elde edilen bu temsiller
kullanilarak egitilen hibrit CNN-LSTM tabanl1 derin 6grenme modelinin performansi
nicel dlgiitler lizerinden degerlendirilmis ve sonuglar literatiir ile karsilastirmali olarak

tartisilmastir.

4.1. Zaman Alani Bulgular:

Hidrolik sistemdeki i¢ kacak arizalarimin farkli siddet seviyelerine karsilik
gelen zaman alani1 davraniglari incelenmistir. Sekil 8—10’da kagak olmayan (Sinif 0),
hafif i¢ kacak (Smif 1) ve siddetli i¢ kacak (Sinif 2) durumlar1 i¢in 6rnek bir ¢alisma
cevriminden elde edilen PS1 (basing), FS1 (akis) ve TS1 (sicaklik) sensor sinyalleri
birlikte sunulmaktadir. Bu sensorler, hidrolik sistemin basing, debi ve termal
davraniglarini temsil eden temel fiziksel biiyiikliikleri yansitmaktadir.

Normal c¢alisma kosullarinda (Sekil 8), tim sensor sinyallerinin zamansal
olarak kararli, diisiik varyansli ve siireklilik gosteren bir yapt sergiledigi
goriilmektedir. Basing ve akis sinyalleri nominal c¢alisma rejimi etrafinda sinirh
dalgalanmalar igerirken, sicaklik sinyali sistemin termal dengesini yansitan yavas ve
diizgiin bir degisim gostermektedir. Bu gozlemler, Tablo 4’te sunulan diisiik standart
sapma ve sinirli tepe-tepe degerleri ile de tutarlidir.

Hafif i¢ kagak durumunda (Sekil 9), zaman alanindaki ayristirmanin belirgin
bicimde zorlastig1 gozlemlenmektedir. Basing sinyalinde ¢ogu zaman agik bir kirilma
veya ani sapma olusmazken, 6zellikle akis (FS1) ve sicaklik (TS1) sensdrlerinde sinirh

genlik degisimleri ve gec¢ici bozulmalar ortaya ¢ikmaktadir. Ancak bu degisimler,
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normal ¢alisma kosullarindaki dalgalanmalarla ortlisebilecek diizeyde oldugundan,
yalnizca zaman alanina dayali analizlerle hafif kagak senaryolarinin glivenilir bigimde
tespit edilmesi giiclesmektedir. Bu durum, hafif arizalarin sistem iizerinde daha ¢ok
yerel ve gegici etkiler olusturdugunu gostermektedir.

Siddetli i¢ kacak durumunda ise (Sekil 10), zaman alanindaki farkliliklar
belirgin hale gelmektedir. Basing ve akig sensorlerinde gozlemlenen ani ve siirekli
sapmalar, sistemin kararli ¢aligma rejiminden uzaklastigin1 agik bigimde ortaya
koymaktadir. Akis sinyalindeki biiyiik genlikli degisimler ve basing seviyesindeki
diizensizlikler, i¢ kacak siddetinin artmasiyla birlikte hidrolik dengenin bozuldugunu
gostermektedir. Bu davranislar, Tablo 4’te yer alan yiiksek standart sapma ve genis

tepe-tepe araliklari ile nicel olarak da desteklenmektedir.

Tablo 4. Veri setinde kullanilan tiim sensorlere ait tanimlayic istatistikler.

Sensdr Ortalama prandag RMS  Minimum Maksimum Tepe-
Sapma Tepe
CE 31,30 11,58 33,37 17,04 48,78 31,74
CP 1,81 0,28 1,83 1,02 2,91 1,89
EPS1 249551 218,22  2505,03 2097,80 2995,20 897,40
FS1 6,20 3,21 6,98 0,00 20,48 20,48
FS2 9,65 0,45 9,66 8,76 10,45 1,69
PS1 160,49 16,13 161,29 133,13 191,92 58,79
PS2 109,38 48,10 119,49 0,00 167,77 167,77
PS3 1,75 0,93 1,99 0,00 18,83 18,83
PS4 2,60 4,30 5,02 0,00 10,27 10,27
PS5 9,16 0,58 9,18 8,32 10,04 1,72
PS6 9,08 0,55 9,10 8,27 9,91 1,64
SE 55,29 25,64 60,94 0,00 100,60 100,60
TS1 45,42 7,99 46,12 34,98 58,21 23,22
TS2 50,37 7,40 50,91 40,71 62,18 21,47
TS3 47,66 7,45 48,24 38,15 59,54 21,39
TS4 52,02 7,98 52,63 41,13 63,92 22,79
VS1 1,42 0,37 1,47 0,54 2,60 2,06

Tablo 4’te sunulan tiim sensorlere ait tanimlayict istatistikler birlikte
degerlendirildiginde, i¢ kacak arizalarinin farkli fiziksel biiyiikliikler tizerinde farkli
duyarliliklar olusturdugu goriilmektedir. Basing sensorleri hizli ve ani dinamiklere
daha duyarli iken, akis sensorleri hidrolik dengenin bozulmasini, sicaklik sensorleri

ise enerji kayiplarina bagli uzun vadeli termal etkileri yansitmaktadir. Bu tamamlayici
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yapi, tekil sensorlere dayali karar mekanizmalarinin 6zellikle erken evre arizalarda
yetersiz kalabilecegini ortaya koymaktadir.

Siddetli kagak durumunda ise (Sekil 10), tiim sensorlerde daha belirgin ve
stirekli sapmalarin olustugu, basing ve akis sinyallerindeki ani degisimlerin sistemin
kararli ¢alisma rejiminden uzaklastigini agikca ortaya koydugu gézlemlenmektedir. Bu
karsilagtirmali analiz, i¢ kacak arizalarinin farkl fiziksel biiyiikliikler {izerinde farkli
duyarliliklar olusturdugunu ve tekil sensorlere dayali karar mekanizmalarinin 6zellikle

erken evre arizalarda yetersiz kalabilecegini gostermektedir.

(a) PS1 (100 Hz)

25
T 5
@ _q
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Zaman (s)
(b) FS1 (10 Hz)
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Es A A
28, v Y |
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Sekil 8. Kacak olmayan durumda 6rnek bir ¢alisma ¢evrimine ait normalize edilmis
¢oklu sensor zaman serileri.
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Sekil 9. Hafif i¢ kacak durumunda 6rnek bir ¢alisma ¢evrimine ait normalize edilmis
¢oklu sensor zaman serileri.
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Sekil 10. Siddetli i¢ kagak durumunda 6rnek bir ¢alisma ¢evrimine ait normalize
edilmis ¢oklu sensér zaman serileri.

Zaman alani analizleri, siddetli ariza durumlarinin belirlenmesinde faydali
bilgiler sunmasma ragmen, hafif i¢ kacak gibi ayrimi zor senaryolarda sinirh
kalmaktadir. Bu bulgular, ¢oklu sensor verilerinin birlikte degerlendirilmesini ve
zaman alaninda zayif bigimde temsil edilen ariza etkilerinin daha ayirt edici bigimde
ortaya konabilmesi i¢in zaman—frekans temelli analizlere ve veri glidiimlii 6grenme
yaklagimlarma ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu gereksinim, bir sonraki
bolimde ele alinan segmentasyon ve zaman-frekans alani analizlerinin temel
motivasyonunu olusturmaktadir.

Sekil 11, gelistirilen CWT—CNN-LSTM modeline giris olarak kullanilan
sensOr sinyallerinin zaman alanindaki davraniglar1 gosterilmektedir. Tiim sinyaller
normalize edilerek ortak bir Olgege tasinmig ve CWT ile zaman—frekans alanina
doniistliriildiikten sonra, CNN ile Oznitelik ¢ikarimi ve LSTM ile zamansal
bagimliliklarin modellenmesi amaciyla kullanilmastir.

Birinci satirda, VS1 titresim sensoriinden elde edilen hiz genligi sinyallerinin
normalize edilmis halini gostermektedir. Normal ¢alisma kosullarinda sinyaller daha
kararli ve diisiik varyansh bir yap1 sergilerken, hafif ve siddetli ariza durumlarinda
titresim genliginin hem genlik hem de zamansal dalgalanma agisindan belirgin
bicimde arttig1 gozlemlenmektedir. Bu durum, hidrolik sistemdeki i¢ kagak seviyesinin

artmasina bagli olarak mekanik diizensizliklerin ylikseldigini géstermektedir.
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Ikinci satirda, EPS1 sensériinden dlgiilen motor giicii sinyalleri yer almaktadur.
Motor giicii sinyalleri, sistemin farkli yiikleme evrelerini yansitan basamakli bir yap1
sergilemektedir. Normal calisma durumunda giic profili daha tekrarlanabilir ve
diizenliyken, ariza seviyesinin artmasiyla birlikte gii¢ sinyalindeki gecislerin daha
diizensiz hale geldigi ve normalize edilmis genlik seviyelerinde sapmalar olustugu
goriilmektedir. Bu degisimler, pompanin ayni hidrolik ¢iktiy1 saglamak i¢in daha fazla
enerji tiikettigini géstermektedir.

Uciincii satirda ise FS1 debi sensdriine ait normalize edilmis sinyaller
sunulmaktadir. Normal ¢aligma kosullarinda debi sinyali nominal degerler etrafinda
daha stabil bir yap1 gosterirken, hafif ve 6zellikle siddetli ariza durumlarinda ani pikler
ve dalgalanmalar meydana gelmektedir. Bu durum, i¢ kacak seviyesinin artmasina

bagli olarak hidrolik akisin kararsizlagtigini ve sistem verimliliginin diistiigiinii ortaya

koymaktadir.
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Sekil 11. Normal ¢alisma, hafif ariza ve siddetli ariza durumlari i¢in titresim (VS1),
motor giicii (EPS1) ve debi (FS1) sensorlerinden elde edilen normalize edilmis
zaman serisi sinyalleri (Helwig & Schiitze, 2020).

4.2. Segmentasyon Sonu¢larimin Degerlendirilmesi
Zaman alanm1 analizlerinde oOzellikle hafif i¢ kagak durumlarinda ariza

etkilerinin zamansal olarak homojen bir dagilim sergilemedigi goriilmiistiir. Bu
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nedenle, sinyalin tamaminin tek bir biitiin olarak ele alinmasi yerine, yerel ve gegici
dinamiklerin ayr1 ayri incelenmesine olanak taniyan segment-temelli bir yaklagim
benimsenmistir. Bu alt bdliimde, uygulanan segmentasyon stratejisinin gerekgesi
aciklanmakta ve elde edilen segmentlerin sonraki zaman—frekans analizi ve derin
O0grenme tabanli modelleme adimlar1 i¢in nasil bir temel olusturdugu
degerlendirilmektedir.

Sekil 12’te, ylksek frekansta drneklenen EPS1 basing sinyalinin bir ¢alisma
cevrimi boyunca sabit uzunluklu pencereler kullanilarak segmentlere ayrilmasi
gosterilmektedir. Bu tez kapsaminda segmentasyon islemi, arizaya iliskin
bozulmalarin ¢ogu zaman ¢evrimin tamamina homojen bi¢imde yayilmak yerine
belirli zaman araliklarinda ortaya ¢ikan yerel degisimler seklinde gelismesi nedeniyle
tercih edilmistir. Pencere uzunlugunun 5 saniye olarak secilmesi, her bir segmentin
cevrim icerisindeki belirli bir ¢aligma rejimini temsil eden bagimsiz bir 6rnek olarak
ele alinmasina olanak tanimaktadir. Bindirme oraninin %0 seg¢ildigi bu 6rnekte, 60
saniyelik ¢cevrim boyunca segmentler ¢akismadan ilerlemekte ve her ¢evrimden 12
adet segment elde edilmektedir. Elde edilen bu segmentler, bir sonraki adimda Siirekli
Dalgacik Doniisiimii (CWT) ile zaman—frekans alanina doniistiiriilerek skalogram
temsillerinin olusturulmasinda ve CNN-LSTM tabanli mimarinin egitilmesinde

kullanilmaktadir.

Segmentasyon (sliding window) 5.0s, Cakigsma orani (overlap) 0%

Segment; |Segment; |Segments ity ] 8. Segment;; |Segment;

0.5 —

MNormalize Genlik

-0.5

0 10 20 30 40 50 60
Zaman (saniye)

Sekil 12. PS1 basing sensoriine ait 60 saniyelik ¢alisma ¢evriminin sabit uzunluklu
kayan pencere yaklasimi ile segmentlere ayrilmasi.
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4.3. Zaman-Frekans Alam Bulgulari

Zaman alani1 analizleri, 6zellikle hafif i¢ kagak senaryolarinda ariza etkilerinin
sinirlt ve gecici degisimler seklinde ortaya ciktigimi ve bu nedenle dogrudan
ayristirmanin giiclestigini gdstermistir. Bu baglamda, segmentasyon islemi ile elde
edilen zaman serisi parcalari, arizaya iliskin ¢ok Olcekli dinamiklerin daha ayrintil
bigimde incelenebilmesi amaciyla zaman—frekans alanina doniistiiriilmiistiir. Bu tez
kapsaminda, zaman alanindan elde edilen sinyaller CWT kullanilarak elde edilen
zaman—frekans temsillerine doniistiiriilmiistir.

Sekil 13’te, segmentasyon islemi sonucunda elde edilen PS1 basing sinyaline
ait ornek bir segmentin zaman alani ve zaman—frekans alanindaki temsilleri
karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Zaman alaninda incelendiginde, sinyalin yalnizca
belirli bir anda meydana gelen ani bir seviye degisimi igerdigi goriilmektedir. Ancak
bu temsil, s6z konusu degisimin frekans icerigi ve ¢ok 6l¢ekli yapisi hakkinda sinirh
bilgi sunmaktadir. Buna karsilik, ayni segmentin CWT ile elde edilen skalograminda,
gecis ania karsilik gelen bolgede diisiik ve orta frekans bantlarina yayilan belirgin
enerji yogunlagsmalar1 gozlemlenmektedir. Bu durum, hidrolik sistemlerde hafif
siddetli arizalarin zaman alaninda zayif bicimde temsil edilmesine karsin, zaman—
frekans alaninda daha ayirt edici Oriintiiler tiretebildigini gostermektedir. Dolayisiyla
CWT tabanli skalogram temsilleri, segment-temelli derin 6grenme mimarilerinde

kullanilmak tizere daha zengin ve ayristirici bir giris uzay1 saglamaktadir.

(a)Zamqn alanlnda§egment ‘ b) CWT-scalogram (Morlet) | Voices/Oct=12

Normalize genlik
Frekans (Hz)

25 26 27 28 29 30 25 26 27 28 29
Zaman (saniye) Zaman (saniye)

Sekil 13. Hafif kagak (Sinif 1) durumuna ait PS1 basing sensdriinden elde edilen
ornek bir zaman serisi segmentinin (L = 5 s) (a) zaman alani temsili ve (b) Siirekli
Dalgacik Doéntigiimii (CWT) ile elde edilen zaman—frekans skalogrami.
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Bu tez kapsaminda tiim zaman serisi segmentleri i¢cin benzer sekilde elde edilen
zaman-frekans skalogramlari, Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) tarafindan otomatik
ozellik 6grenimi amaciyla kullanilmis; ardisik segmentlerden elde edilen bu derin
ozellikler ise Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ag1 ile zamansal bagimliliklarin

modellenmesinde degerlendirilmistir.

4.4. Derin Ogrenme Modeli Performans Bulgular

Zaman—frekans alaninda elde edilen skalogram temsilleri, Tablo 3’te mimarisi
verilen CNN yapisi kullanilarak islenmistir. CNN mimarisi; ardisik konvoliisyon,
aktivasyon (ReLU) ve havuzlama katmanlar1 araciligiyla, skalogramlardaki yerel
enerji yogunlasmalarini, frekans bantlarindaki degisimleri ve arizaya 6zgii desenleri
hiyerarsik bicimde 6grenmektedir. CNN’in temel rolii, elle tanimlanmis istatistiksel
Ozniteliklere ihtiyag duymadan, zaman—frekans alanindaki ayirt edici Oriintiileri
otomatik olarak kodlayan yiiksek seviyeli 6zellik vektorleri tiretmektir. Tablo 3’te
verilen mimari sonucunda, her bir zaman serisi segmenti i¢in sabit boyutlu bir derin
ozellik vektorii elde edilmistir. Bu vektorler, dogrudan siniflandirma yerine, zamansal
bagimliliklarin modellenmesi amaciyla LSTM agina giris olarak verilmistir.

CNN tarafindan elde edilen segment-bazli 6zellikler, hidrolik sistemlerde
arizalarin kademeli ve zamana yayilan dogasi nedeniyle tek basina yeterli degildir. Bu
nedenle, ardisik segmentlerden olusan ozellik dizileri, Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ag1 kullanilarak modellenmistir. LSTM mimarisi, klasik tekrarlayan sinir
aglarinin karsilagtigi gradyan soniimlenmesi problemini kap1 (gate) mekanizmalari
araciligiyla asarak, uzun vadeli bagimliliklar1 etkin bicimde 6grenebilmektedir. Bu
baglamda, LSTM agi; CNN tarafindan c¢ikarillan derin 6zelliklerin segmentler
arasindaki gecislerini ve ariza evrimini temsil eden zamansal Oriintiileri
ogrenmektedir. CNN’den tiiretilen Ozellikler kullanilarak egitilen LSTM agmin

mimari ve egitim parametreleri Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 5. LSTM aginin mimari ve egitim parametreleri.

Parametre Deger / Aciklama

Girdi CNN’den elde edilen 6zellik vektorleri
Zaman adimi (T) Ardisik segment sayisi

LSTM katman sayist 1

LSTM hiicre sayis1 64

Aktivasyon tanh (hiicre), sigmoid (kapilar)
Dropout 0,3

Cikis katman Fully connected + Softmax
Cikis sinif sayisi 3 (Kagak Yok, Hafif Kacgak, Siddetli Kacak)
Kay1p fonksiyonu Categorical Cross-Entropy
Optimizasyon algoritmast Adam

Ogrenme orani le-3

Mini-batch boyutu 32

Erken durdurma Dogrulama kaybina gore

LSTM ag1, CNN tarafindan her bir zaman serisi segmenti i¢in ¢ikarilan
Oznitelik vektorlerini ardisik yapilarini koruyacak sekilde giris olarak alacak bigimde
egitilmistir. Bu yap1 sayesinde, hidrolik sistemlerde arizalarin yalnizca anlik sinyal
degisimleriyle degil, zaman igerisinde kademeli olarak gelisen dinamik davranislar1 da
modellenebilmistir. CNN katmam tarafindan elde edilen yliksek seviyeli zaman—
frekans temsilleri, LSTM agina beslenerek segmentler aras1 zamansal bagimliliklarin
Ogrenilmesi saglanmistir.

Model gelistirme siirecinde kullanilan veri seti, rastgele ve sinif dagilin
korunacak sekilde %70 egitim ve %30 test alt veri setlerine ayrilmistir. Egitim veri seti
izerinde, modelin dogrulanmasi ve hiperparametre ayarlamalarinin gerceklestirilmesi
amaciyla k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi uygulanmistir. Bu
kapsamda, egitim veri seti kendi igerisinde k = 10 olacak sekilde esit alt kiimelere
boliinmiis; her bir yinelemede dokuz alt kiime modelin egitimi i¢in kullanilirken, kalan
bir alt kiime dogrulama amaciyla degerlendirilmistir. Bu islem, her bir alt kiimenin
dogrulama veri seti olarak kullanildig1 toplam on yineleme boyunca tekrarlanmistir.
Egitim veri seti, hiperparametre ayarlama amaciyla kullanilirken, ayn1 zamanda erken
durdurma (early stopping) mekanizmasinin uygulanabilmesi i¢in dogrulama amaciyla
degerlendirilmistir. Erken durdurma yontemi, dogrulama kaybindaki iyilesmenin
belirli bir nesil sayist boyunca devam etmemesi durumunda egitimin sonlandirilmasi

esasina dayanmakta olup, modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimini azaltmak ve
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genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla uygulanmistir. Sekil 14, veri setinin %70
egitim ve %30 test alt kiimelerine ayrilmasi sonrasinda izlenen CWT-CNN-LSTM

tabanli model egitim siireci gosterilmektedir.

Veri Seti

Egitim Seti Test Seti
%70 %70

i
' :
l cwT i
E i Kat 1 Kat 2 Kat 10
g E AltKiime 1 Egitim Egitim -
S| onn |l Avkamez | esem | ~ | ezum Dogruian
b 1 . . . . A
o : H H H H H
T | e e e
1
| LSTM | [ Tahmin
i ‘——a_i Edilen ikt
—_——
Egitilen Tahmin
Model Edilen Cikt

Sekil 14. CWT-CNN-LSTM tabanli model i¢in k-katli capraz dogrulama ve egitim—
test ayrimini i¢eren egitim is akis semasi.

Test veri seti ise model egitimi siirecine hi¢cbir asamada dahil edilmemis,
yalnizca egitilmis CNN-LSTM mimarisinin daha dnce goriilmemis veriler tizerindeki
performansini nesnel bi¢cimde degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu ayrim
sayesinde, gelistirilen modelin gercek c¢alisma kosullarinda hidrolik sistemlerdeki
normal ¢alisma, hafif ariza ve siddetli ariza durumlarini ayirt etme basarimi giivenilir
bir sekilde analiz edilebilmistir.

Egitim siireci boyunca modelin 0grenme davranigini  izlemek ve
degerlendirmek amaciyla, modelin egitim ve dogrulama veri setleri iizerindeki kayip
(loss) degerleri izlenerek Ogrenmenin kararliligi ve yakinsama durumu analiz
edilmistir. Ayn1 zamanda egitim ve dogrulama dogrulugu (accuracy) degerleri takip
edilerek modelin smiflandirma basariminin egitim siireci boyunca nasil degistigi
gbzlemlenmistir. Ayrica, LSTM katmanina ait gizli durumlar (hidden states)
incelenerek, modelin ardisik segmentler arasindaki zamansal baglami ne olgiide

ogrendigi degerlendirilmistir. Buna ek olarak, ¢ikis katmaninda elde edilen softmax
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ciktilar1 analiz edilerek her bir sinif i¢in hesaplanan olasilik dagilimlart tizerinden
modelin karar verme egilimi ve siniflar arasindaki ayirt ediciligi yorumlanmistir. Bu
ara c¢iktilar, modelin asir1 6grenme (overfitting) egiliminin kontrol edilmesi ve
zamansal bagimlhiliklar1 gergekten Ogrenip Ogrenmediginin degerlendirilmesi
acisindan kritik dneme sahiptir.

Onerilen hibrit CNN-LSTM tabanli derin 6grenme modelinin smiflandirma
basarimi, egitim ve test veri kiimeleri iizerinde elde edilen karisiklik matrisleri (Sekil
15) ve siif bazlhi performans metrikleri (Tablo 6 ve Tablo 7) kullanilarak
degerlendirilmistir. Model performansi; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru
Olciitleri lizerinden nicel olarak analiz edilmistir.

Sekil 15’te sunulan karisiklik matrisleri incelendiginde, modelin her iki veri
kiimesinde de simiflar arasinda tutarli ve dengeli bir siiflandirma performansi
sergiledigi goriilmektedir. Egitim veri kiimesi i¢in elde edilen dogruluk degeri yaklasik
%84, test veri kiimesi i¢in ise yaklasik %89 olarak hesaplanmustir. Test veri kiimesinde
elde edilen dogruluk degerinin egitim veri kiimesine kiyasla daha yiiksek olmasi,
gelistirilen modelin asir1 6grenme (overfitting) gostermedigini ve farkli veri 6rnekleri

tizerinde basarili bir genelleme performansi sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 15. (a) Egitim veri kiimesi ve (b) test veri kiimesi iizerinde dahili pompa
sizintist siniflandirmasi i¢in karigiklik matrisi.

Egitim veri kiimesine ait karigiklik matrisi incelendiginde (Sekil 15a), modelin
normal c¢alisma ve siddetli ariza simiflarim1 yiiksek dogrulukla ayirt edebildigi

goriilmektedir. Normal ¢aligma durumlarinin biiyiik bir bolimii dogru smiflandirilmis
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olup, bu sinifin esas olarak hafif ariza ile sinirh diizeyde karistig1 gézlemlenmektedir.
Benzer sekilde, siddetli ariza sinifina ait 6rneklerin tamamina yakini dogru sekilde
tanimlanmis, yanlis smiflandirmalarin ise agirlikli olarak hafif ariza siifinda
yogunlastig1 tespit edilmistir.

Hafif ariza sinifi, her iki karigiklik matrisinde de diger siniflara kiyasla daha
yiiksek yanlis siniflandirma oranina sahiptir. Bu durum, hidrolik sistemlerde hafif ariza
kosullarinin sinyal karakteristiklerinin normal ¢alisma ve siddetli ariza durumlari ile
kismen ortiismesi ile agiklanabilir. Ozellikle erken evre arizalarda, basing, akis ve
titresim gibi proses degiskenlerindeki sapmalarin sinirli olmasi, siniflar arasi ayrimin
zorlagmasina neden olmaktadir.

Test veri kiimesine ait sonuglar (Sekil 15b) incelendiginde, egitim veri kiimesi
ile benzer bir hata dagilimi elde edildigi goriilmektedir. Bu durum, gelistirilen derin
O6grenme modelinin yalnizca egitim verisini ezberlemedigini, farklt veri 6rnekleri
tizerinde de tutarli bir genelleme performans: sergiledigini gostermektedir. Normal
calisma ve siddetli ariza siiflarinda yiiksek dogruluk korunurken, hafif ariza
smifindaki  smiflandirma  zorluklarinin  test asamasinda da devam ettigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte, egitim ve test veri kiimelerinin siniflandirma

performans metrikleri sirasiyla Tablolar 6 ve 7°de verilmistir.

Tablo 6. Egitim veri kiimesi tizerindeki siniflandirma performansi.

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
Normal ¢calisma 0,936 0,922 0,929
Hafif ariza 0,605 0,654 0,628
Siddetli ariza 0,841 0,810 0,825

Tablo 7. Test veri kiimesi tizerindeki siniflandirma performansi.

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-skoru
Normal ¢calisma 0,959 0,941 0,950
Hafif ariza 0,721 0,779 0,749
Siddetli ariza 0,898 0,874 0,886

Egitim veri kiimesi sonuglar incelendiginde (Tablo 6), normal ¢alisma sinifi
icin yiiksek kesinlik (0,936) ve duyarlilik (0,922) degerleri elde edildigi goriilmektedir.

Bu durum, modelin normal ¢alisma kosullarini hem dogru tanimlama hem de yanlig
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pozitif iiretmeme agisindan basarili oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, siddetli
ariza smift i¢in elde edilen F1-skoru (0,825), modelin belirgin ariza durumlarini
giivenilir bigimde ayirt edebildigini ortaya koymaktadir. Buna karsin, hafif ariza siifi
egitim asamasinda diger siniflara kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Hafif
ariza smifina ait kesinlik (0,605) ve duyarlilik (0,654) degerlerinin gorece diisiik
olmasi, bu sinifa ait 6rneklerin normal ¢alisma ve siddetli ariza durumlar ile kismen
ortlisen sinyal karakteristiklerine sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum,
hidrolik sistemlerde erken evre arizalarin tespitinin dogas1 geregi daha zor oldugunu
gostermektedir.

Test veri kiimesi sonuglar1 (Tablo 7), modelin genelleme yeteneginin giiglii
oldugunu agik bicimde ortaya koymaktadir. Normal ¢aligma sinifi i¢in elde edilen F1-
skoru (0.950), egitim asamasina benzer bi¢cimde yiiksek dogrulukla korunmustur.
Siddetli ariza sinifinda da yiiksek kesinlik (0,898) ve duyarlilik (0,874) degerleri elde
edilmis, bu da modelin kritik ariza durumlarini test verisi tizerinde de basarili sekilde
tespit edebildigini gostermistir. Dikkat ¢ekici bir diger bulgu, hafif ariza sinifindaki
performansin test veri kiimesinde belirgin bi¢imde artmis olmasidir. Bu sinif i¢in F1-
skorunun 0,628’den 0,749’a yiikselmesi, modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi
gostermedigini ve hafif ariza 6rneklerini genellenebilir bigimde 6grenebildigini ortaya
koymaktadir.

Test asamasinda duyarliligin (0,779) artmasi, hafif ariza durumlarinin
kagirilma oraninin azaldigin1 gostermesi agisindan 6zellikle 6nemlidir. Hafif ariza
simifinda test kiimesinde elde edilen performans artisi, zaman—frekans tabanl
skalogram temsillerinin ve LSTM ile gerceklestirilen zamansal bagimlilik
modellemesinin, zayif ve gegici ariza imzalarinin yakalanmasinda onemli katki
sagladigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, onerilen CNN-LSTM tabanli yaklagim;
belirgin arizalarda yiiksek dogruluk saglarken, literatiirde tespiti zor oldugu bilinen
hafif i¢ kacak arizalari i¢in de anlamli bir ayirt edicilik sunmaktadir. Bu sonuglar,
yontemin endiistriyel hidrolik sistemlerde erken ariza tespiti ve kestirimci bakim
uygulamalari i¢in uygulanabilir ve glivenilir bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir. Bu
sonuglar, hafif ariza kosullarinda zamansal baglam bilgisinin ve ¢ok 6l¢ekli frekans

iceriginin modele dahil edilmesinin kritik 6nem tasidigini1 gostermektedir. Siddetli ic
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kagak sinifi, model tarafindan yiiksek dogrulukla siniflandirilan bir diger sinif
olmustur.

Siddetli kagak durumlarinda basing ve akis sensorlerinde meydana gelen ani
seviye degisimleri ve yliksek enerjili frekans bilesenleri, zaman—frekans alaninda
giiclii ve ayirt edici oriintiiler tiretmistir. Bu Oriintiiler, CNN tarafindan etkin bigimde
ogrenilmis; LSTM ag1 ise bu bilgileri ardisik segmentler boyunca zamansal baglam
igcerisinde basariyla modellemistir.

Tablo 6, Tablo 7 ve Sekil 15 birlikte degerlendirildiginde, onerilen CNN-—
LSTM tabanli yaklasimin; normal ¢aligsma kosullarini yiliksek dogrulukla tantyabildigi,
hafif i¢ kacak senaryolarinda fiziksel benzerlikler nedeniyle sinirli bir belirsizlik
yasamakla birlikte, anlamli bir ayrim giicii sagladigi, siddetli i¢ kacak arizalarini ise

yiiksek giivenilirlikle tespit edebildigi sonucuna ulasilmaktadir.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, hidrolik sistemlerde i¢ kagak arizalarinin tespiti ve
siddetinin siniflandirilmas1 amaciyla, ¢oklu sensor verilerine dayali segment-temelli,
zaman—frekans destekli ve derin 6grenme tabanl biitlinciil bir yaklagim onerilmistir.
Calisma kapsaminda, farkli ornekleme hizlarina sahip basing, akis ve sicaklik
sensorlerinden elde edilen zaman serileri; oncelikle zaman alaninda analiz edilmis,
ardindan sabit uzunluklu pencereler kullanilarak segmentlere ayrilmis ve Siirekli
Dalgacik Doniistimii (CWT) ile zaman—frekans alanina doniistiiriilmiistiir. Elde edilen
skalogram temsilleri, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ile otomatik 6zellik ¢ikarimi
i¢in kullanilmis; ardisik segmentlerden tiiretilen derin 6zellikler ise Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) agi ile zamansal baglam igerisinde modellenmistir.

Zaman alam1 bulgulari, siddetli i¢ kagak durumlarinin basing ve akis
sensorlerinde belirgin ve siirekli sapmalara yol actigini agik bicimde ortaya koyarken,
hafif i¢ kagak senaryolarinda ariza etkilerinin zayif, gec¢ici ve yerel bozulmalar
seklinde ortaya ¢iktigin1 gostermistir. Bu durum, yalnizca zaman alanina dayali
analizlerin Ozellikle erken evre arizalarda sinirli kalabilecegini ortaya koymustur.
Segmentasyon yaklasimi sayesinde, bu yerel bozulmalar bagimsiz 6érnekler halinde ele
alinabilmis ve arizaya 0zgii dinamiklerin daha etkin bi¢cimde temsil edilmesi
saglanmistir.

Zaman-frekans alani analizleri, CWT tabanli skalogram temsillerinin, zaman
alaninda zay1f bicimde gozlemlenen ariza etkilerini diisiik ve orta frekans bantlarinda
belirgin enerji yogunlasmalar1 seklinde ortaya koyabildigini gdstermistir. Bu ¢ok
Olcekli temsil, 6zellikle hafif i¢ kagak senaryolarinda ayirt edici Oriintiilerin agiga
cikarilmasinda kritik bir rol oynamistir. CNN tarafindan 6grenilen bu Oriintiilerin,
LSTM ag ile ardistk segmentler boyunca modellenmesi, arizalarin zamansal
evriminin yakalanmasina olanak tanimistir.

Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin performans degerlendirmeleri, egitim
ve test veri kiimeleri iizerinde tutarli ve dengeli sonuglar verdigini gostermistir. Normal
calisma kosullar1 yiiksek dogrulukla siniflandirilirken, siddetli i¢ kagak arizalar1 da
belirgin sensor bozulmalar1 sayesinde giivenilir bicimde tespit edilmistir. Hafif i¢

kacak sinifi, fiziksel olarak diger siniflara yakin davranislar sergilemesi nedeniyle en
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zorlayict sinif olmasina ragmen, zaman—frekans temsilleri ve zamansal modelleme
sayesinde anlamli bir ayrim giicii elde edilmistir. Egitim ve test performanslari
arasindaki yakinlik, 6nerilen modelin asir1 6grenme egilimi géstermedigini ve iyi bir
genelleme yetenegine sahip oldugunu dogrulamustir.

Sonug¢ olarak, bu tezde gelistirilen segmentasyon + CWT + CNN-LSTM
tabanli yaklasim; hidrolik pompa i¢ kacaklarimin hem tespitinde hem de siddet
seviyelerinin ayristirilmasinda yiiksek dogruluk, kararlilik ve genellenebilirlik
sunmaktadir. Elde edilen bulgular, ¢coklu sensor verilerinin birlikte degerlendirilmesi
ve zaman-frekans temelli temsillerin zamansal baglamla entegre edilmesinin,
endiistriyel hidrolik sistemlerde giivenilir kestirimci bakim uygulamalari i¢in giiclii ve

uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.
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