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ÖN SÖZ 

 

Bu tez çalışması, endüstriyel hidrolik sistemlerde meydana gelen iç kaçak 

arızalarının erken aşamada tespiti ve arıza şiddetinin güvenilir biçimde 

sınıflandırılmasına yönelik, derin öğrenme tabanlı bir kestirimci bakım yaklaşımı 

geliştirmek amacıyla hazırlanmıştır. Hidrolik sistemlerde oluşan iç kaçaklar; enerji 

verimliliğinin azalmasına, sistem performansının düşmesine ve uzun vadede ciddi 

ekipman hasarlarına yol açabilmektedir. Bu nedenle, arızaların erken evrede ve 

güvenilir biçimde belirlenmesi, endüstriyel tesislerde bakım maliyetlerinin azaltılması 

ve sistem sürekliliğinin sağlanması açısından büyük önem taşımaktadır. 

Geleneksel bakım ve arıza tespit yöntemleri çoğu zaman tekil sensör verilerine 

veya eşik tabanlı karar mekanizmalarına dayanmakta ve özellikle erken evre arızaların 

tespitinde yetersiz kalabilmektedir. Bu tez kapsamında, çoklu sensörlerden elde edilen 

zaman serisi verileri, zaman–frekans alanına dönüştürülerek derin öğrenme tabanlı 

hibrit bir modelleme yaklaşımı ile ele alınmıştır. Geliştirilen yöntem; konvolüsyonel 

sinir ağları ve uzun kısa süreli bellek ağlarının birlikte kullanıldığı bütüncül bir yapı 

sunarak, hidrolik sistemlerdeki arıza mekanizmalarının hem yerel hem de zamansal 

özelliklerini modellemeyi hedeflemektedir. Elde edilen bulgular, önerilen yaklaşımın 

özellikle hafif şiddetli iç kaçak arızalarının tespitinde anlamlı bir ayırt edicilik 

sunduğunu göstermiştir. 
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ÖZET 
 

HİDROLİK SİSTEMLERDE ARIZA TESPİTİ İÇİN DERİN ÖĞRENME 
TABANLI KESTİRİMCİ BAKIM YÖNTEMİ 

 
Hidrolik sistemler, endüstriyel tesislerde yaygın olarak kullanılan ve arızaları 

ciddi üretim kayıplarına yol açabilen kritik makine sistemleridir. Bu nedenle, hidrolik 
sistemlerde arızaların erken aşamada tespit edilmesi, kestirimci bakım uygulamaları 
açısından büyük önem taşımaktadır. Bu tez çalışmasında, hidrolik bir test sistemine ait 
zaman serisi verileri kullanılarak, derin öğrenme tabanlı bir arıza tespit yöntemi 
geliştirilmiştir. 

Bu tez çalışmasında, herhangi bir yeni deneysel ölçüm yapılmamış, literatürde 
paylaşılan mevcut bir veri seti kullanılmıştır. Geliştirilen model kapsamında öncelikle 
normalize edilen çoklu sensör zaman serileri sabit uzunluklu pencereler kullanılarak 
segmentlere ayrılmıştır. Elde edilen segmentler, Sürekli Dalgacık Dönüşümü ile 
zaman–frekans alanına dönüştürülerek skalogram temsilleri hâline getirilmiştir. Bu 
temsiller üzerinden Konvolüsyonel Sinir Ağları kullanılarak ayırt edici zaman–frekans 
özellikleri otomatik olarak öğrenilmiş; ardışık segmentlerden elde edilen bu derin 
özellikler ise Uzun Kısa Süreli Bellek ağı ile otomatik olarak öğrenilen zaman–frekans 
özelliklerinin zamana göre değişimi modellenmiştir. 

Model performansı, karışıklık matrisi, doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1-
skoru metrikleri kullanılarak değerlendirilmiştir. Test veri kümesi üzerinde yapılan 
değerlendirmelerde model, yaklaşık %89 doğruluk skoru elde etmiştir. Sınıf bazlı 
performans incelendiğinde, eğitim veri kümesi üzerinde model, normal çalışma sınıfı 
için kesinlik 0,936, duyarlılık 0,922 ve F1-skoru 0,929; hafif arıza sınıfı için kesinlik 
0,605, duyarlılık 0,654 ve F1-skoru 0,628; şiddetli arıza sınıfı için ise kesinlik 0,841, 
duyarlılık 0,810 ve F1-skoru 0,825 değerlerini sağlamıştır. Test veri kümesi üzerinde 
elde edilen sonuçlara göre normal çalışma sınıfı için kesinlik 0,959, duyarlılık 0,941 
ve F1-skoru 0,950; hafif arıza sınıfı için kesinlik 0,721, duyarlılık 0,779 ve F1-skoru 
0,749; şiddetli arıza sınıfı için ise kesinlik 0,898, duyarlılık 0,874 ve F1-skoru 0,886 
olarak hesaplanmıştır. 

Sonuç olarak, bu tez çalışmasında geliştirilen derin öğrenme tabanlı 
yaklaşımın, hidrolik sistemlerde arıza tespitine yönelik kestirimci bakım 
uygulamalarında etkin biçimde kullanılabileceği değerlendirilmiştir. Özellikle 
önerilen modelin kritik arızaları; hafif iç kaçak durumlarını ayırt etmede yüksek 
doğruluk ve kararlılık sunduğunu göstermiştir. 
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Derin Öğrenme, 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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1 

GİRİŞ 

 

Günümüzde üretim sistemlerinin sürekliliği ve güvenilirliği, küresel rekabet 

ortamında endüstriyel işletmelerin başarısını doğrudan etkileyen en önemli 

faktörlerden biri hâline gelmiştir. Bu bağlamda, endüstriyel ekipmanlarda meydana 

gelebilecek beklenmedik arızaların önceden tahmin edilmesi ve bu arızaların neden 

olacağı plansız duruşların önlenmesi büyük önem taşımaktadır. Geleneksel bakım 

yaklaşımları; arıza meydana geldikten sonra müdahale edilen “reaktif bakım” ve belirli 

zaman aralıklarında önleyici olarak yapılan “periyodik bakım” olmak üzere iki ana 

grupta toplanmaktadır. Ancak her iki yöntemin de etkinliği sınırlıdır. Reaktif bakım, 

sistemin arıza sonrasında devre dışı kalmasına neden olurken, periyodik bakım ise 

ekipmanların henüz ömürlerini tamamlamadan değiştirilmesine veya gereksiz bakım 

işlemlerine yol açarak zaman ve maliyet açısından verimsizlik yaratmaktadır. Bu 

sorunların üstesinden gelebilmek amacıyla, son yıllarda endüstriyel sistemlerde 

“kestirimci bakım (predictive maintenance)” kavramı giderek önem kazanmıştır. 

Kestirimci bakım, sistemin durumunu sürekli izleyerek ekipmanın sağlık durumunu 

değerlendirmeyi ve arıza oluşmadan önce müdahale edilebilmesini hedefleyen veri 

odaklı bir yaklaşımdır. Bu yöntem, sistemdeki fiziksel sensörlerden elde edilen 

titreşim, sıcaklık, akustik emisyon, akım veya basınç gibi çok boyutlu verilerin 

analizine dayanır. Böylece, makinenin çalışma koşullarındaki olağandışı değişiklikler 

tespit edilerek olası arızalar öngörülebilir. Bu yaklaşım, yalnızca arıza öncesi erken 

uyarı sistemi oluşturmakla kalmaz, aynı zamanda bakım planlamasının 

optimizasyonuna da katkı sağlar. Kestirimci bakım uygulamaları sayesinde plansız 

duruş süreleri azalmakta, bakım maliyetleri düşmekte ve sistem güvenilirliği önemli 

ölçüde artmaktadır. 

Endüstri 4.0 süreciyle birlikte ortaya çıkan akıllı üretim sistemleri, kestirimci 

bakım yaklaşımlarına yeni bir boyut kazandırmıştır. Sensör teknolojilerindeki 

gelişmeler, Nesnelerin İnterneti (IoT), Büyük Veri (Big Data) analitiği ve Yapay Zekâ 

(AI) tabanlı modelleme yöntemleri, endüstriyel verilerin gerçek zamanlı olarak 

toplanması ve işlenmesini mümkün kılmıştır. Bu gelişmelerin bir sonucu olarak, arıza 

tahmini ve anomali tespiti alanında makine öğrenmesi (ML) ve derin öğrenme (DL) 

tabanlı yöntemler giderek daha fazla kullanılmaya başlanmıştır. Gelişen bilgisayar ve 
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sensör teknolojileriyle birlikte, zaman serisi verilerine özel olarak tasarlanan 

otokodlayıcı tabanlı modeller, ekipmanın normal çalışma düzenini öğrenerek arızaya 

işaret eden sapmaları yüksek doğrulukla tespit edebilmektedir. Bu nedenle modern 

kestirimci bakım araştırmaları, DL tabanlı anomali tespiti yaklaşımlarına yoğunlaşmış 

durumdadır (Thai, 2022; Vadyala vd., 2022; Amini vd., 2023; Paulson vd., 2022; Wang 

vd., 2022; Greener vd., 2022). 

Bu tez çalışmasında, hidrolik test düzeneğinden elde edilen çok sensörlü veri 

seti kullanılmıştır. Test sistemi, birincil çalışma çevrimi ile ikincil soğutma-filtrasyon 

çevriminden oluşmakta olup; 60 saniyelik tekrarlayan yük döngüleri sırasında basınç, 

debi ve sıcaklık sensörlerinden eş zamanlı ölçümler alınmaktadır. Bu tez çalışmanın 

temel amacı, çok boyutlu hidrolik sensör sinyallerinden elde edilen zaman–frekans 

temsilini kullanarak ekipmanın sağlık durumunu modelleyen bir yapay zekâ yaklaşımı 

geliştirmektir. 

Mevcut literatürde yapılan çalışmaların önemli bir kısmı tek bir sensör türüne 

(örneğin yalnızca titreşim) ya da tek bir arıza türüne odaklanmakta; çoklu sensör 

füzyonunu sistematik bir şekilde ele almamaktadır. Ayrıca pek çok çalışmada arıza 

tespiti ikili sınıflandırma (arızalı–arızasız) düzeyinde değerlendirilmekte olup arızanın 

derecesinin nicel olarak tahmin edilmesi sınırlı biçimde ele alınmıştır. Bu tezde 

önerilen yaklaşım ise, hem çoklu sensör kaynağını bir arada işleyen hem de farklı arıza 

seviyelerini ayırt edebilen çok sınıflı bir modelleme yapısı içerdiğinden mevcut 

literatüre önemli bir yenilik getirmektedir. 

Bu tez çalışması toplam 5 bölümden oluşmaktadır. Giriş bölümünü izleyen 

birinci bölümde, kestirimci bakım, endüstriyel sinyal işleme yöntemleri ve yapay zekâ 

tabanlı anomali tespiti üzerine yapılan önceki araştırmalar kapsamlı biçimde ele 

alınmaktadır. İkinci bölümde veri seti, deneysel düzenek, kullanılan sinyal işleme 

yöntemleri ve derin öğrenme mimarileri ayrıntılı olarak açıklanmaktadır. Üçüncü 

bölümde geliştirilen modelin metodolojisi sunulmakta; dördüncü bölümde bu bulgular 

literatür ile karşılaştırılarak tartışılmaktadır. Son bölümde ise genel değerlendirmeler 

yapılmakta ve geleceğe yönelik araştırma önerileri verilmektedir. 
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1. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

 

Bu bölümde, endüstriyel ekipmanlarda kestirimci bakım uygulamalarının 

teorik temelleri, kullanılan yapay zekâ yöntemleri ve hidrolik sistemler özelindeki 

çalışmalar sistematik biçimde ele alınmaktadır. Literatür taraması; bakım 

stratejilerinin sınıflandırılması, kestirimci bakımın kuramsal gelişimi, yapay zekâ 

tabanlı arıza tespit yaklaşımları ve çalışmada kullanılan hidrolik veri setine dayanan 

araştırmalar olmak üzere dört ana başlık altında sunulmuştur. 

 

1.1. Bakım Yöntemi 

Bakım faaliyetleri; makinelerin ve endüstriyel ekipmanların güvenilir biçimde 

çalışmasını sağlamak, hizmet ömürlerini uzatmak, plansız duruşları en aza indirmek, 

işletme maliyetlerini kontrol altında tutmak ve iş sağlığı ile güvenliğini artırmak 

amacıyla planlanan teknik ve yönetsel süreçlerin bütününü kapsamaktadır. 

Günümüzde endüstriyel tesislerde makine parkının büyümesi, üretim süreçlerinin 

karmaşıklaşması ve rekabet baskısının artması, bakım faaliyetlerini yalnızca arıza 

sonrası gerçekleştirilen bir onarım işlemi olmaktan çıkarmış; bakım, üretim planlaması 

ve operasyonel karar alma süreçleriyle entegre edilen stratejik bir fonksiyon hâline 

gelmiştir. Özellikle Endüstri 4.0 yaklaşımıyla birlikte, bakım faaliyetlerinin veri 

temelli, sistematik ve öngörülebilir bir yapıya kavuşturulması, işletmelerin 

sürdürülebilirliği açısından kritik önem taşımaktadır (Nishat Toma ve Kim, 2020; 

Tandon ve Choudhury, 2005; Bektash vd., 2022). 

Literatürde bakım stratejileri, bakımın hangi zamanda, hangi bilgiye dayanarak 

ve hangi müdahale düzeyinde gerçekleştirildiği temel alınarak sınıflandırılmaktadır. 

Bu bağlamda bakım programları çoğunlukla üç ana yaklaşım altında ele alınmaktadır: 

Düzeltici Bakım (Corrective Maintenance, CM), Periyodik Bakım (Preventive 

Maintenance, PM) ve Kestirimci Bakım (Predictive Maintenance, PdM). Bu üç 

yaklaşım, ekipman arızalarına karşı izlenen strateji, bakımın zamanlaması ve karar 

verme mekanizmaları açısından birbirinden önemli ölçüde ayrılmaktadır. Düzeltici 

bakım arıza gerçekleştikten sonra müdahaleyi esas alırken, periyodik bakım belirli 

zaman aralıklarında planlı müdahaleleri öngörmekte; kestirimci bakım ise 

ekipmanlardan elde edilen ölçülebilir veriler üzerinden arıza oluşmadan önce 
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müdahale edilmesini hedeflemektedir. Bakım yöntemlerinin ekipman sağlık durumu 

ile ilişkisini ve aralarındaki temel farkları kavramsal olarak ortaya koymak amacıyla 

Şekil 1’de genel bir karşılaştırma sunulmaktadır. Bu çerçevede, izleyen alt bölümlerde 

sırasıyla düzeltici bakım, periyodik bakım ve kestirimci bakım yaklaşımları ayrıntılı 

olarak ele alınacaktır (Arena vd., 2022; Abidi vd., 2022; Vallim vd., 2022; Ozkat vd., 

2023). 

 

 
Şekil 1. Ekipmanın sağlık durumu ve bakım yöntemleri ilişkisi. 

 

1.1.1. Düzeltici Bakım 

Düzeltici bakım (Corrective Maintenance, CM), ekipmanın arızalanmasının 

ardından gerçekleştirilen tamir ve iyileştirme faaliyetlerini ifade eden, reaktif 

karakterli bir yaklaşımdır. Bu yaklaşımda temel anlayış, ekipman çalışabildiği sürece 

müdahale edilmemesi; arıza gerçekleştikten sonra onarımın devreye alınmasıdır. 

CM’nin en belirgin dezavantajı, arızaların öngörülemez olması nedeniyle 

üretimde plansız duruşlar oluşturmasıdır. Plansız duruşlar; üretim kaybı, teslimat 

gecikmesi ve acil bakım organizasyonu gerektirdiğinden, toplam maliyeti yükseltir. 

Ayrıca arızanın ilerlemiş aşamada fark edilmesi; ikincil hasarların (örn. yatak–mil–

kasnak zinciri hasarı) oluşmasına ve onarım kapsamının genişlemesine neden olabilir. 

Bu durum, yalnızca bakım maliyetini değil, yedek parça lojistiği ve stok yönetimi 

üzerindeki baskıyı da artırmaktadır. Bu nedenle CM yaklaşımının uygulanacağı 
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ekipmanlarda, kritik yedek parçaların stokta bulundurulması çoğu zaman zorunlu hâle 

gelir (Vallim vd., 2022; Ozkat vd., 2023; Hesabi vd., 2022). 

Bununla birlikte CM, bazı ekipman gruplarında (kritik olmayan, arızası 

güvenlik riski oluşturmayan ve değişimi kolay bileşenler gibi) “kabul edilebilir” 

olabilir. Ancak üretim sürekliliği, iş güvenliği ve toplam maliyet açısından 

değerlendirildiğinde CM, genel olarak proaktif yaklaşımlara göre daha riskli ve 

maliyetli bir strateji olarak kabul edilmektedir (Bastías vd., 2023; Arena vd., 2022). 

 

1.1.2. Periyodik Bakım 

Periyodik bakım (Periodic Maintenance, PM), ekipmanın güvenilirliğini 

korumak amacıyla belirli periyotlarda, önceden planlanmış bakım faaliyetlerinin 

uygulanmasıdır. PM yaklaşımında bakım zamanlaması çoğunlukla takvim süresine 

(gün/hafta/ay) veya kullanım miktarına (çalışma saati/çevrim sayısı) göre belirlenir. 

PM’nin temel avantajı, bakım faaliyetlerinin önceden planlanabilmesi ve bu 

sayede bakım kaynaklarının (iş gücü, yedek parça, duruş planı) daha düzenli 

yönetilebilmesidir. Ayrıca düzenli kontroller, potansiyel arıza belirtilerinin erken 

aşamada fark edilmesine ve daha büyük hasarlar oluşmadan müdahale edilmesine 

katkı sağlayabilir. Bu durum; ekipman ömrünü uzatabilir, büyük arıza olasılığını 

düşürebilir ve bakım maliyetlerini daha öngörülebilir hâle getirebilir. Bununla birlikte 

PM’nin önemli bir sınırlılığı, ekipmanın gerçek sağlığından bağımsız olarak 

uygulanabilmesidir. Başka bir ifadeyle PM, bazı durumlarda gereksiz bakım ve erken 

parça değişimi üretebilir. Bu durum hem bakım maliyetini artırabilir hem de bakım 

için planlanan duruş nedeniyle üretim kaybına yol açabilir. Ayrıca yanlış planlama; 

bakım süresinin uzamasına, bakım faaliyetlerinin üretim takvimini olumsuz 

etkilemesine ve toplam verimliliğin düşmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle PM 

planlamasında ekipman kullanım yoğunluğu, kritikliği, işletme koşulları ve geçmiş 

arıza kayıtları gibi faktörler dikkate alınmalıdır (Zonta vd., 2020). 

 

1.1.3. Kestirimci Bakım 

Kestirimci bakım (Predictive Maintenance, PdM), ekipmanlardan elde edilen 

verilerin analiz edilmesiyle ekipmanın mevcut sağlık durumunun değerlendirilmesi ve 

gelecekte oluşabilecek arızaların önceden tahmin edilmesi prensibine dayanan bir 
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bakım stratejisidir. PdM yaklaşımında amaç, bakım kararlarını yalnızca zaman tabanlı 

periyotlara göre değil, ekipmanın gerçek çalışma koşullarından türetilen verilere 

dayanarak vermektir. 

PdM’nin temel avantajları; ekipman arızalarının erken tespiti sayesinde plansız 

duruşların azaltılması ve üretim sürekliliğinin desteklenmesi, bakım faaliyetlerinin 

yalnızca ihtiyaç duyulduğunda gerçekleştirilmesiyle gereksiz duruş ve parça 

değişimlerinin önlenerek bakım kaynaklarının daha etkin kullanılması, bozunma 

davranışlarının erken evrede belirlenmesi yoluyla ekipman ömrünün uzatılması ve 

kritik arızaların önceden öngörülebilmesi sayesinde iş güvenliğinin artırılması olarak 

özetlenebilir (Efeoğlu ve Tuna, 2022; Eddarhri vd., 2022; Wu ve Zheng, 2023). 

Buna karşın PdM’nin uygulanmasında bazı pratik gereksinimler ve sınırlılıklar 

bulunmaktadır. Öncelikle sensör altyapısı, veri toplama–depolama sistemleri, yazılım 

ve insan kaynağı gereksinimi nedeniyle başlangıç yatırım maliyeti yükselir. İkinci 

olarak, PdM’nin başarısı “veri kalitesi” ve “analiz doğruluğu” ile doğrudan ilişkilidir. 

Hatalı sensör, eksik veri, yanlış ön işleme veya uygun olmayan modelleme tercihleri; 

yanıltıcı sonuçlar üreterek bakım maliyetini artırabilir ya da arızayı kaçırma riskini 

doğurabilir. Bu nedenle PdM uygulamaları, yalnızca bir model kurmaktan ibaret 

olmayıp, verinin izlenmesi, doğrulanması ve bakım karar süreçlerine entegre 

edilmesini gerektiren bütüncül bir sistem yaklaşımıyla ele alınmalıdır. 

 

1.2. Kestirimci Bakımda Kullanılan Veriler 

PdM yaklaşımının temelini, ekipmanların çalışma süresince ürettiği ölçülebilir 

verilerin sistematik olarak toplanması, analiz edilmesi ve bu analizler doğrultusunda 

bakım kararlarının verilmesi oluşturmaktadır. PdM’de bakım faaliyetleri, yalnızca 

belirli zaman aralıklarına dayalı planlardan ziyade, ekipmanın gerçek çalışma 

koşullarını ve bozunma davranışlarını yansıtan nicel verilere dayandırılmaktadır. Bu 

nedenle PdM uygulamalarında hangi verilerin toplandığı, bu verilerin hangi sıklıkta 

ve hangi ölçüm doğruluğuyla elde edildiği ile toplanan verilerin hangi analitik 

yöntemlerle işlendiği, bakım stratejisinin başarısını doğrudan etkileyen temel unsurlar 

olarak değerlendirilmektedir (Jardine, Lin & Banjevic, 2006; Lee, Bagheri & Kao, 

2014). 
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Endüstriyel tesislerde PdM kapsamında kullanılan veriler çoğunlukla saha 

sensörleri, veri kaydediciler ve kontrol–otomasyon sistemleri aracılığıyla elde 

edilmektedir. Özellikle PLC ve SCADA tabanlı otomasyon altyapıları; ekipmanın 

akım, gerilim, basınç, sıcaklık, hız, yük ve çevrim sayısı gibi işletim parametrelerini 

sürekli olarak kaydederek bakım analitiği için kapsamlı bir veri altyapısı sunmaktadır. 

Bu tür sistemlerde verilerin zaman damgası bütünlüğü, sensör kalibrasyonu ve ölçüm 

güvenilirliği, ileri düzey analizlerin sağlıklı biçimde gerçekleştirilebilmesi için kritik 

ön koşullar olarak kabul edilmektedir (Mobley, 2002; Pech, Vrchota & Bednář, 2021). 

PdM uygulamalarında kullanılan veri türleri, ekipmanların maruz kaldığı arıza 

mekanizmalarına bağlı olarak farklı fiziksel büyüklükleri temsil etmekte ve çoğu 

zaman birbirini tamamlayıcı nitelik taşımaktadır. Literatürde en yaygın olarak 

kullanılan veri türleri arasında titreşim (Vibration, VIB), yağ analizi (Oil Analysis, 

OA), kızılötesi termografi (Infrared Thermography, IRT), sıcaklık (Temperature, 

TEMP), ultrasonik test (Ultrasonic Testing, UT), gürültü/akustik (Acoustic/Noise, 

ACO) ve duman/gaz analizi (Smoke/Gas Analysis, SGA) verileri yer almaktadır 

(Randall, 2011; Tiboni vd., 2022). Bu veri türleri, arızaların erken evrede tespit 

edilmesi, arıza türlerinin ayrıştırılması ve arıza şiddetinin izlenmesi açısından PdM 

sistemlerine farklı açılardan katkı sağlamaktadır (Karabacak vd., 2022). 

Titreşim verileri, döner makineler ve mekanik aktarma organlarında PdM’nin 

en yaygın kullanılan veri kaynağı olarak kabul edilmektedir. Rulman, dişli, mil–kaplin 

ve kasnak sistemlerinde meydana gelen dengesizlik, hizasızlık, gevşeklik ve 

yuvarlanma elemanı hasarları, çoğu zaman titreşim sinyalinde karakteristik 

değişimlere yol açmaktadır. Bu nedenle titreşim tabanlı koşul izleme, hem erken arıza 

tespiti hem de arıza sınıflandırması açısından yüksek ayırt edicilik sunmaktadır. 

Literatürde titreşim sinyallerinin zaman alanı, frekans alanı ve zaman–frekans 

alanında incelenmesiyle arıza tanısında güvenilir sonuçlar elde edilebildiği 

belirtilmektedir (Randall, 2011; Tiboni vd., 2022). 

Yağ analizi verileri, ekipman içerisindeki aşınma ve bozunma süreçlerine 

ilişkin dolaylı fakat kritik bilgiler sunmaktadır. Yağlayıcı akışkan içerisinde bulunan 

metal partiküller, su kontaminasyonu, kirlilik seviyesi ve viskozite değişimleri; 

özellikle dişli kutuları, yataklar ve hidrolik sistemlerde meydana gelen içsel hasarların 

göstergesi olarak değerlendirilmektedir. Yağ analizinin PdM süreçlerine 
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entegrasyonunun, titreşim ve sıcaklık verileriyle birlikte kullanıldığında arıza 

tespitinin güvenilirliğini artırdığı literatürde vurgulanmaktadır (Mobley, 2002; Rigolli 

vd., 2023). 

Kızılötesi termografi ve sıcaklık verileri, ekipmanların termal davranışlarının 

izlenmesine dayanmaktadır. Kızılötesi termografi, temassız ölçüm imkânı sağlayarak 

elektrik bağlantı direnci artışı, sürtünme kaynaklı aşırı ısınma ve akışkan kaçaklarının 

tespitinde yaygın olarak kullanılmaktadır. Sürekli sıcaklık ölçümleri ise ekipmanın 

belirli noktalarındaki termal eğilimlerin izlenmesine olanak tanıyarak aşırı yüklenme 

veya soğutma performansı düşüşü gibi durumlar hakkında erken uyarılar sunmaktadır. 

Termal tabanlı verilerin titreşim verileriyle birlikte kullanılması, PdM sistemlerinin 

tanısal doğruluğunu artıran önemli bir unsurdur (Bagavathiappan vd., 2013). 

Ultrasonik ve akustik veriler, özellikle yüksek frekanslı bileşenlerdeki 

değişimlere duyarlı olmaları nedeniyle erken evre arıza belirtilerinin yakalanmasında 

önemli bir role sahiptir. Basınçlı hatlardaki kaçaklar, valf sızıntıları ve erken rulman 

hasarları çoğu zaman ultrasonik sinyallerde belirginleşmektedir. Akustik veriler ise 

ekipmanın çalışma sırasında ürettiği ses örüntülerindeki değişimleri analiz ederek 

anormallik tespitine katkı sağlamaktadır. Bu yöntemler, titreşim verileriyle birlikte 

kullanıldığında çoklu sensör yaklaşımı sayesinde PdM uygulamalarının güvenilirliğini 

artırmaktadır (Al-Ghamd & Mba, 2006). 

Duman ve gaz analizi verileri, yanma, aşırı ısınma veya kimyasal reaksiyon 

kaynaklı arızalarda kritik bir erken uyarı mekanizması sunmaktadır. Elektrik 

kablolarındaki izolasyonun yanması veya endüstriyel proseslerde gaz bileşimi 

değişimleri, ciddi arızalar meydana gelmeden önce bu tür ölçümler aracılığıyla tespit 

edilebilmektedir. Bununla birlikte bu veri türlerinin etkin kullanımı, sensör seçimi ve 

ölçüm ortamının doğru tanımlanmasına doğrudan bağlıdır (Mobley, 2002). 

Şekil 2, PdM’de kullanılan başlıca veri türleri ve temsil ettikleri arıza 

mekanizmaları, kestirimci bakım uygulamalarında yaygın olarak kullanılan sensör 

tabanlı ölçümlerin, ekipmanlarda ortaya çıkan farklı arıza türleriyle olan ilişkisini 

kavramsal olarak özetlemektedir. Bu bütüncül yapı, PdM uygulamalarında tek bir veri 

türüne dayalı analizlerin çoğu zaman yetersiz kaldığını; çoklu sensör verilerinin 

birlikte değerlendirilmesinin arıza tespiti ve arıza şiddeti belirleme doğruluğunu 

önemli ölçüde artırdığını açıkça ortaya koymaktadır (Samuel ve Pines, 2005). 
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Şekil 2. PdM’de kullanılan başlıca veri türleri ve temsil ettikleri arıza mekanizmaları. 

 

Son yıllarda PdM uygulamalarında bu heterojen veri türlerinin birlikte 

değerlendirilmesi, Makine Öğrenmesi (Machine Learning, ML) ve Derin Öğrenme 

(Deep Learning, DL) tabanlı yöntemlerin yaygınlaşmasıyla daha sistematik hâle 

gelmiştir. Bu yaklaşımlar, çoklu sensör verilerinden karmaşık örüntüleri otomatik 

olarak öğrenebilmekte ve arıza tespiti ile arıza şiddeti tahmininde yüksek doğruluk 

sağlamaktadır. Bununla birlikte literatür, ML ve DL tabanlı PdM çözümlerinin 

başarısının büyük ölçüde veri kalitesi, sensör güvenilirliği ve doğru etiketleme 

süreçlerine bağlı olduğunu göstermektedir. Bu nedenle PdM’de veri toplama ve veri 

yönetimi süreci, bakım stratejisinin temel bileşenlerinden biri olarak ele alınmalıdır 

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

 

1.3. Yapay Zekâ Tabanlı Arıza Tespit Yaklaşımları 

PdM literatüründe arıza tespiti ve durum izleme problemleri, zaman içerisinde 

istatistiksel yöntemlerden veri güdümlü yapay zekâ yaklaşımlarına doğru evrilmiştir. 

Bu evrim, sensör teknolojilerindeki gelişmeler, endüstriyel sistemlerden elde edilen 

veri miktarının artması ve hesaplama kapasitesinin yükselmesiyle doğrudan ilişkilidir. 

Yapay zekâ tabanlı yöntemler, karmaşık ve doğrusal olmayan sistem davranışlarını 
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modelleyebilme yetenekleri sayesinde PdM alanında giderek baskın hâle gelmiştir. 

Literatürde bu gelişim süreci; klasik makine öğrenmesi yöntemleri, zaman–frekans 

tabanlı temsiller ve derin öğrenme ile hibrit modeller olmak üzere üç ana aşamada 

incelenmektedir (Özkat, 2021; Ceryan vd., 2021; Koca ve Ünsal, 2017). 

 

1.3.1. Klasik Makine Öğrenmesi Yöntemleri 

PdM alanında yapay zekâ tabanlı arıza tespit yaklaşımlarının temelleri, klasik 

makine öğrenmesi algoritmalarına dayanmaktadır. Bu dönemdeki çalışmalar, büyük 

ölçüde sensör verilerinden çıkarılan istatistiksel özniteliklerin (örneğin RMS, crest 

factor, kurtosis ve benzeri zaman/frekans alanı göstergeleri) denetimli öğrenme 

algoritmalarına giriş olarak verilmesi esasına dayanmıştır. Bu yaklaşımın PdM 

literatüründe yaygınlaşmasında, Destek Vektör Makineleri’nin (Support Vector 

Machine, SVM) sunduğu yüksek ayırt edicilik ve sınırlı veriyle çalışabilme avantajı 

belirleyici olmuştur. 

Widodo ve Yang (2007), SVM tabanlı yöntemlerin makine koşul izleme ve 

arıza teşhisinde etkin biçimde kullanılabileceğini sistematik olarak göstermiştir. 

Çalışmada, döner makinelerden elde edilen titreşim verileri üzerinden farklı arıza 

türlerinin yüksek doğrulukla sınıflandırılabildiği raporlanmış; SVM’in PdM 

uygulamaları için güvenilir bir sınıflandırıcı olduğu ortaya konmuştur. Bu çalışma, 

PdM literatüründe veri güdümlü sınıflandırma yaklaşımlarının temel referanslarından 

biri olarak kabul edilmektedir. 

Bununla birlikte klasik makine öğrenmesi yaklaşımlarının en önemli sınırlılığı, 

öznitelik mühendisliğine olan güçlü bağımlılıktır. Kullanılacak özelliklerin manuel 

olarak seçilmesi ve tasarlanması, hem uzman bilgisi gerektirmekte hem de farklı 

çalışma koşulları altında model performansının önemli ölçüde değişmesine neden 

olmaktadır. Özellikle çok sensörlü, doğrusal olmayan ve değişken yük koşullarına 

sahip endüstriyel sistemlerde, el ile seçilen özniteliklerin genellenebilirliği sınırlı 

kalmıştır. Bu durum, PdM literatüründe daha otomatik ve veri temelli temsil öğrenme 

yaklaşımlarına yönelimin temel motivasyonlarından biri olmuştur. Şekil 3, PdM 

alanında klasik makine öğrenmesi yaklaşımlarında sensör verilerinden öznitelik 

çıkarımı yapılması, bu özniteliklerin denetimli öğrenme algoritmalarıyla işlenmesi ve 

sürecin öznitelik mühendisliğine olan bağımlılığını kavramsal olarak göstermektedir. 
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Şekil 3. PdM alanında klasik makine ögrenmesi yaklaşımlarını gösteren süreç. 

 

1.3.2. Zaman–Frekans Tabanlı Yöntemler 

Endüstriyel ekipmanlardan elde edilen sensör sinyalleri çoğu zaman durağan 

değildir ve arıza imzaları geçici (transient) karakter sergileyebilir. Bu nedenle yalnızca 

zaman alanı veya frekans alanı analizleri, PdM uygulamalarında arıza belirtilerini 

yeterli hassasiyetle yakalamakta yetersiz kalabilmektedir. Bu sınırlılık, zaman–frekans 

tabanlı analiz yöntemlerinin PdM literatüründe giderek daha fazla önem kazanmasına 

yol açmıştır. 

Bu bağlamda Sürekli Dalgacık Dönüşümü (Continuous Wavelet Transform, 

CWT), sinyalin frekans içeriğini zaman ekseni boyunca çok çözünürlüklü biçimde 

temsil edebilmesi nedeniyle öne çıkmaktadır. Kedadouche, Thomas ve Tahan (2016), 

döner makinelerde arıza teşhisi için ampirik dalgacık dönüşümü (EWT) ve dalgacık 

paket dönüşümünü (WPT) karşılaştırmış; dalgacık temelli yöntemlerin, arızaya özgü 

frekans bileşenlerini daha belirgin biçimde ortaya koyabildiğini göstermiştir. Bu 
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çalışma, CWT tabanlı skalogramın arıza imzalarının ayrıştırılmasında güçlü bir temsil 

sunduğunu ortaya koyan önemli referanslardan biridir. 

Zaman–frekans temsillerinin en önemli avantajlarından biri, sinyalin iki 

boyutlu (2B) bir görüntü hâline dönüştürülebilmesidir. CWT tabanlı skalogram, PdM 

problemlerini klasik sinyal işleme çerçevesinden çıkararak, görüntü işleme ve derin 

öğrenme yaklaşımlarıyla ele alınabilir hâle getirmiştir. Bu dönüşüm, PdM 

literatüründe derin öğrenmeye geçişin kritik ara basamaklarından biri olarak 

değerlendirilmektedir. 

Şekil 4, PdM uygulamalarında durağan olmayan sensör sinyallerinin zaman–

frekans dönüşümü ile iki boyutlu skalograma dönüştürülmesini ve bu temsillerin arıza 

tespiti ile bakım karar süreçlerinde kullanılmasını özetlemektedir. 

  

 
Şekil 4. Zaman-Frekans tabanlı kestirimci bakım analizlerin aşamaları. 
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1.3.3. Derin Öğrenme ve Hibrit Yöntemler 

2015 sonrasında PdM literatüründe derin öğrenme tabanlı yaklaşımlar belirgin 

biçimde baskın hâle gelmiştir. Bu dönemde Konvolüsyonel Sinir Ağları 

(Convolutional Neural Network, CNN), Uzun-Kısa Süreli Bellek ağları (Long Short-

Term Memory, LSTM) ve bu yapıların hibrit kombinasyonları yaygın olarak 

kullanılmaya başlanmıştır. Derin öğrenme modellerinin en önemli avantajı, manuel 

öznitelik mühendisliğine olan ihtiyacı azaltarak, ham veya dönüştürülmüş sensör 

verilerinden otomatik özellik öğrenimi gerçekleştirebilmeleridir. 

Zhao vd. (2017), CNN ile çift yönlü LSTM (BiLSTM) yapılarını birleştirerek, 

hem uzamsal (zaman–frekans veya frekans alanı) hem de zamansal bağımlılıkların 

aynı mimari içerisinde öğrenilebildiğini göstermiştir. Bu çalışma, PdM’de hibrit 

CNN–RNN mimarilerinin karmaşık arıza örüntülerini yakalamada önemli avantajlar 

sunduğunu ortaya koymuştur. 

Derin öğrenme modellerinin yorumlanabilirliğini ve ayırt ediciliğini artırmaya 

yönelik olarak, dikkat (attention) haritaları tabanlı derin öğrenmesi modellerini de 

PdM literatürüne entegre edilmiştir. Shao vd. (2018), dikkat haritaları tabanlı bir derin 

öğrenme modeliyle rulman arıza teşhisi gerçekleştirmiş; modelin sinyaldeki kritik 

zaman–frekans bölgelerine adaptif olarak odaklanabildiğini ve bu sayede 

sınıflandırma performansının arttığını göstermiştir. Bu yaklaşım, PdM’de yalnızca 

derinlik değil, bilginin seçici biçimde ağırlıklandırılmasının da önemli olduğunu 

vurgulamaktadır. 

Zhang vd. (2019) tarafından sunulan kapsamlı derleme çalışması, CNN, LSTM 

ve otoenkoder (Autoencoder, AE) tabanlı yöntemlerin PdM literatüründeki yükselişini 

sistematik biçimde belgelemekte; klasik makine öğrenmesi yaklaşımlarının 

çoğunlukla karşılaştırma amaçlı kullanıldığını göstermektedir. Bu çalışma, derin 

öğrenmenin PdM’de ana akım hâline geldiğini açık biçimde ortaya koymaktadır. 

Daha yakın dönemde, derin öğrenme alanında transformer tabanlı mimariler 

PdM literatüründe öne çıkan yeni bir eğilim olarak dikkat çekmektedir. Chen, Li ve 

Sanchez (2022), transformer ağlarının koşul izleme ve PdM uygulamalarındaki 

potansiyelini ele alarak, self-attention mekanizmasının uzun dönem bağımlılıkları 

modellemedeki üstünlüğünü vurgulamıştır. Bu yaklaşım, özellikle uzun süreli ve çok 

sensörlü zaman serilerinde önemli avantajlar sunmaktadır. 
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Hibrit mimarilerin gelişimi, transformer yapılarını da kapsayacak şekilde 

devam etmiştir. Li, Wang ve Xu (2024), zamansal konvolüsyon katmanları ile 

transformer bloklarını birleştiren hibrit bir model önererek, hem kısa vadeli yerel 

örüntülerin hem de uzun vadeli bağımlılıkların daha etkili biçimde öğrenilebildiğini 

göstermiştir. Benzer şekilde, otoenkoder tabanlı özellik öğrenimini CNN 

sınıflandırmasıyla birleştiren yaklaşımlar, yüksek boyutlu sensör verilerinde anomali 

tespiti ve arıza sınıflandırması için güçlü bir çerçeve sunmaktadır (Cui, Tang & Chen, 

2023). 

Bu kronolojik gelişim, PdM literatüründe yapay zekâ tabanlı arıza tespit 

yaklaşımlarının; istatistiksel temelli modellerden, klasik makine öğrenmesine; oradan 

zaman–frekans temsilleriyle desteklenen derin ve hibrit mimarilere doğru evrildiğini 

açık biçimde göstermektedir. Tablo 1, kestirimci bakım (PdM) alanında yapay zekâ 

tabanlı arıza tespit yaklaşımlarının istatistiksel temellerden derin ve hibrit modellere 

uzanan kronolojik evrimini özetlemektedir. Şekil 5 ise PdM alanında derin öğrenme 

ve hibrit modellerin gelişimini göstermektedir. 

 

 
Şekil 5. PdM alanında derin öğrenme ve hibrit modellerin gelişimini.
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Tablo 1. Kestirimci bakım (PdM) alanında yapay zekâ tabanlı arıza tespit yaklaşımlar. 

Çalışma Temel Yaklaşım Kullanılan Veri / Temsil Literatüre Katkı 

Jardine vd., (2006) CBM ve istatistiksel-prognostik 
temeller 

Sensör verileri ve istatistiksel 
göstergeler. 

PdM’nin teorik temelini oluşturmuş, durum temelli 
bakım (CBM) kapsamında tanı ve prognostik 
süreçleri sistematik biçimde tanımlamıştır. 

Gebraeel (2006) Olasılıksal RUL modellemesi Sensör tabanlı bozunma verileri. 

Sensör verileriyle güncellenen Bayesyen kalan 
faydalı ömür (RUL) dağılımlarını tanımlayarak 
PdM’de belirsizlik altında karar verme yaklaşımını 
geliştirmiştir. 

Widodo ve Yang (2007) Klasik makine öğrenmesi (SVM) İstatistiksel öznitelikler (RMS, 
kurtosis vb.). 

Destek Vektör Makineleri’nin (SVM) makine koşul 
izleme ve arıza teşhisinde etkin biçimde 
kullanılabileceğini göstermiştir. 

Lee vd., (2014) Veri odaklı PdM ve PHM 
çerçevesi Çok sensörlü zaman serileri. 

PdM’yi veri güdümlü bir problem olarak ele almış, 
2009 PHM çalışmalarını bütünleştiren metodolojik 
bir çerçeve sunmuştur. 

Schütze vd., (2015) Akıllı sensörler ve Endüstri 4.0 Çok sensörlü hidrolik test 
düzeneği. 

UCI Hidrolik Veri Seti’nin temelini oluşturan 
deneysel altyapıyı tanımlamış ve PdM araştırmaları 
için referans ortam sağlamıştır. 

Kedadouche vd., (2016) Zaman–frekans analizi (CWT, 
EWT, WPT) 

Dalgacık tabanlı zaman–frekans 
temsilleri. 

CWT tabanlı temsillerin arıza imzalarını daha 
belirgin biçimde ortaya koyduğunu göstermiştir. 

Zhao vd., (2017) Derin öğrenme (CNN–BiLSTM) Ham sinyal ve zaman–frekans 
temsilleri. 

Uzamsal ve zamansal bağımlılıkların aynı mimari 
içinde birlikte öğrenilebildiğini göstermiştir. 
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Tablo 1 (Devam). Kestirimci bakım (PdM) alanında yapay zekâ tabanlı arıza tespit yaklaşımlar. 

Shao vd., (2018) Dikkat haritaları tabanlı derin 
öğrenme 

Zaman ve frekans temelli sinyal 
temsilleri. 

Dikkat haritaları mekanizmasının kritik bilgiye 
odaklanarak arıza teşhis performansını artırdığını 
ortaya koymuştur. 

Zhang vd., (2019) Derin öğrenme modelleri CNN, LSTM ve AE tabanlı 
yöntemler. 

Derin öğrenmenin PdM literatüründe baskın hâle 
geldiğini belgeleyen kapsamlı bir derleme sunmuştur. 

Helwig ve Schütze (2020) Transfer learning Çok sensörlü hidrolik sistem 
verileri. 

Hidrolik sistemlerde transfer öğrenmenin koşul 
izleme doğruluğunu artırdığını göstermiştir. 

Wen vd., (2017) CWT + CNN ve transfer 
learning CWT skalogramı. Zaman–frekans görüntülerinin CNN tabanlı arıza 

teşhisi için güçlü bir temsil sunduğunu göstermiştir. 

Chen vd., (2022) Aktarımlı öğrenim tabanlı Uzun süreli çok sensörlü zaman 
serileri. 

Öz-dikkat mekanizmasının uzun dönem 
bağımlılıkları modellemedeki üstünlüğünü ortaya 
koymuştur. 

Cui vd., (2023) Otoenkoder + CNN Yüksek boyutlu sensör verileri. 
AE tabanlı özellik öğrenimi ile CNN 
sınıflandırmasını birleştirerek güçlü bir arıza tespit 
çerçevesi sunmuştur. 

Li vd., (2024) Hibrit CNN + transformer Zamansal konvolüsyon ve dikkat 
haritaları modelleri. 

Kısa ve uzun vadeli bağımlılıkları birlikte 
modelleyen hibrit mimarilerin PdM performansını 
artırdığını göstermiştir. 
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1.4. Tezin Kapsamı ve Amacı 

Bu tez çalışmasının temel amacı, endüstriyel hidrolik sistemlerde meydana 

gelen iç kaçak arızalarının erken evrede tespit edilmesi ve arıza şiddetinin güvenilir 

biçimde sınıflandırılmasına yönelik, derin öğrenme tabanlı bir kestirimci bakım 

yöntemi geliştirmektir. Hidrolik sistemlerde oluşan iç kaçaklar, çoğu zaman ani bir 

arıza şeklinde ortaya çıkmamakta; sistem performansında kademeli bozulmalar ve 

verim kayıpları ile ilerleyen karmaşık süreçler olarak gelişmektedir. Bu durum, 

geleneksel bakım ve eşik tabanlı arıza tespit yaklaşımlarının erken evre arızaları ayırt 

etmesini zorlaştırmaktadır. 

Tez kapsamında, deneysel bir hidrolik test düzeneğinden elde edilen çoklu 

sensör tabanlı zaman serisi verileri kullanılmıştır. Bu veriler; normal çalışma durumu, 

hafif iç kaçak ve şiddetli iç kaçak olmak üzere farklı sistem durumlarını temsil edecek 

şekilde etiketlenmiştir. Zaman serisi verileri, sistem dinamiklerini daha etkin biçimde 

temsil edebilmek amacıyla zaman–frekans alanına dönüştürülmüş ve derin öğrenme 

modellerine uygun girdi yapıları hâline getirilmiştir. 

Çalışmanın kapsamında, konvolüsyonel sinir ağları ile zamansal özelliklerin 

çıkarılması ve uzun kısa süreli bellek ağları ile ardışık veri segmentleri arasındaki 

zamansal bağımlılıkların modellenmesi hedeflenmiştir. Önerilen derin öğrenme 

modeli, hidrolik sistemlerde özellikle erken evre iç kaçak arızalarının ayırt 

edilmesinde yüksek doğruluk ve kararlılık sağlamayı amaçlamaktadır.  Sonuç olarak 

bu tez çalışması, hidrolik sistemler için veri odaklı, genellenebilir ve endüstriyel 

uygulamalara uyarlanabilir bir kestirimci bakım çerçevesi sunmayı hedeflemekte; 

kestirimci bakım yaklaşımı sayesinde bakım maliyetlerinin azaltılması, plansız 

duruşların önlenmesi ve sistem güvenilirliğinin artırılmasına katkı sağlamayı 

amaçlamaktadır.



 

18 

2. KULLANILAN VERİ SETİ 

 

Bu tez çalışmasında kullanılan veri seti, “Condition Monitoring of Hydraulic 

Systems” başlığıyla UCI Machine Learning Repository’de araştırmacılara açık olarak 

sunulan, çok sensörlü ve çoklu arıza tiplerini içeren deneysel bir hidrolik sistem veri 

setidir. Veri seti, Almanya’da Saarland Üniversitesi Ölçüm Teknolojileri Laboratuvarı 

ve ZeMA – Zentrum für Mechatronik und Automatisierungstechnik GmbH iş birliğiyle 

geliştirilen gerçekçi bir hidrolik test düzeneği üzerinde uzun süreli ve kontrollü 

deneyler sonucunda elde edilmiştir (Helwig & Schütze, 2020). Endüstriyel hidrolik 

devrelerde gerçekleşen tipik arızaların kontrollü olarak uygulanması ve çoklu 

sensörler üzerinden sürekli veri toplanması sayesinde, veri seti kestirimci bakım ve 

anomali tespiti çalışmalarında uluslararası düzeyde yaygın bir referans hâline 

gelmiştir. Veri setinin temel amacı; endüstride yaygın olarak karşılaşılan pompa, valf, 

akümülatör ve soğutma ünitesi arızalarının, farklı şiddet seviyelerinde ve kontrollü 

koşullar altında modellenmesi ve bu süreçlerin çoklu sensör verileri üzerinden 

izlenebilmesidir. Bu yönüyle veri seti, kestirimci bakım ve anomali tespiti alanlarında 

literatürde en sık kullanılan referans veri setlerinden biri hâline gelmiştir. 

 

2.1. Hidrolik Test Düzeneği 

Deneysel hidrolik test sistem, endüstride kullanılan tipik bir hidrolik güç 

ünitesinin laboratuvar ölçekli fakat işlevsel bir modeli olarak tasarlanmıştır. Sistem, 

ortak bir yağ tankı üzerinden birbirine bağlı iki ana devreden oluşmaktadır: (a) Çalışma 

Devresi ve (b) Soğutma–Filtrasyon Devresi.  

Şekil 6’da deneysel hidrolik test sisteminin genel yapısı ve temel bileşenleri 

şematik olarak gösterilmektedir. Diyagramda, birincil çalışma devresinde yer alan 

hidrolik pompa, yön kontrol valfi, hidrolik akümülatör ve mekanik yük altında çalışan 

hidrolik silindir açıkça görülmektedir. İkincil soğutma–filtrasyon devresi ise yağ 

soğutma ünitesi, filtrasyon elemanları ve ilgili akış hatları ile temsil edilmiştir. Ayrıca 

basınç, akış, sıcaklık, titreşim ve güç ölçümlerini gerçekleştiren sensörlerin sistem 

üzerindeki konumları da diyagram üzerinde gösterilerek, veri toplama altyapısının 

bütüncül yapısı vurgulanmıştır. Bu diyagram, deneysel düzenekte arızaların kontrollü 
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biçimde uygulanabildiğini ve çoklu sensör verilerinin eş zamanlı olarak elde edildiğini 

görsel olarak ortaya koymaktadır. 

 

 
Şekil 6. Deneysel hidrolik test sisteminin diyagramı (Helwig & Schütze, 2020). 

 

2.1.1. Birincil Çalışma Devresi 

Birincil çalışma devresi, hidrolik enerjinin üretildiği, yönlendirildiği ve 

mekanik işe dönüştürüldüğü ana devredir. Bu devre, hidrolik sistemin performansını 

ve arıza davranışlarını doğrudan etkileyen temel bileşenleri içermektedir. 

 

2.1.1.1. Hidrolik Pompa 

Hidrolik pompa, sistemin temel enerji kaynağıdır ve mekanik enerjiyi hidrolik 

enerjiye dönüştürerek sisteme basınçlı yağ akışı sağlar. Pompanın çalışma durumu, 

sistem genelindeki basınç, akış ve verim karakteristiklerini doğrudan etkilemektedir. 

Bu veri setinde pompa üzerinde özellikle iç kaçak oluşumu kontrollü olarak 

modellenmiştir. Pompa iç kaçakları, basınç düşüşü ve akış dengesizliği gibi belirtilerle 

kendini göstermekte olup, kestirimci bakım çalışmalarında tespiti kritik öneme 
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sahiptir. Pompa arızaları genellikle yavaş gelişen ve erken aşamada fark edilmediğinde 

ciddi sistem hasarlarına yol açabilen arızalardır. 

 

2.1.1.2. Yön Kontrol Valfi 

Yön kontrol valfi, hidrolik akışın yönünü ve zamanlamasını kontrol ederek 

silindir hareketlerini düzenlemektedir. Valfin anahtarlama performansı, sistemin 

dinamik davranışı üzerinde belirleyici bir etkiye sahiptir. 

Bu veri setinde valf arızaları, kısmi tıkanma ve anahtarlama gecikmesi şeklinde 

modellenmiştir. Valf gecikmeleri, basınç ve akış sinyallerinde özellikle geçici 

(transient) bölgelerde belirgin değişimlere neden olmaktadır. Bu nedenle valf 

davranışı, zaman alanı analizleri ve geçici rejimlerin incelenmesi açısından önemli bir 

araştırma alanı sunmaktadır. 

 

2.1.1.3. Hidrolik Akümülatör (Basınç Dengeleme Elemanı) 

Hidrolik akümülatör, sistemdeki basınç dalgalanmalarını sönümlemek ve ani 

yük değişimlerinde enerji dengelemesi sağlamak amacıyla kullanılmaktadır. 

Akümülatör, özellikle sistem kararlılığının korunmasında kritik bir rol oynamaktadır. 

Veri setinde akümülatör arızaları, ön şarj basıncının düşürülmesi yoluyla 

modellenmiştir. Akümülatör basıncındaki azalma, sistemin kararlı çalışma yeteneğini 

zayıflatmakta ve basınç sinyallerinde karakteristik değişimlere yol açmaktadır. Bu tür 

arızalar genellikle dolaylı belirtilerle ortaya çıktığından, anomali tespiti açısından 

zorlayıcı bir problem oluşturmaktadır. 

 

2.1.1.4. Hidrolik Silindir ve Mekanik Yük Simülasyonu 

Hidrolik silindir, basınçlı yağ enerjisini doğrusal mekanik harekete dönüştüren 

elemandır. Test düzeneğinde silindir, gerçek endüstriyel uygulamaları temsil edecek 

şekilde mekanik yük altında çalıştırılmaktadır. 

Mekanik yük simülasyonu sayesinde sistem, sabit ve tekrarlanabilir çalışma 

koşulları altında test edilmiştir. Bu durum, her çevrimin benzer fiziksel anlam 

taşımasını sağlamakta ve çevrim-bazlı veri analizini mümkün kılmaktadır. Ayrıca yük 

altında çalışma, sistemde oluşan küçük arızaların sensör sinyallerine daha belirgin 

şekilde yansımasına katkı sağlamaktadır. 
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2.1.2. İkincil Soğutma–Filtrasyon Devresi 

İkincil devre, hidrolik sistemin uzun süreli ve güvenli çalışmasını sağlamak 

amacıyla yağın sıcaklık ve temizlik koşullarını kontrol eden yardımcı devredir. Bu 

devre, sistem performansını dolaylı olarak etkileyen ancak arıza gelişiminde kritik rol 

oynayan bileşenleri içermektedir. 

 

2.1.2.1. Yağ Soğutma Ünitesi 

Yağ soğutma ünitesi, hidrolik yağın çalışma sıcaklığını belirli sınırlar içerisinde 

tutarak sistem verimini ve bileşen ömrünü korumayı amaçlamaktadır. Hidrolik 

sistemlerde sıcaklık artışı, sürtünme kayıplarının ve verim düşüşünün önemli bir 

göstergesidir. 

Bu veri setinde soğutma ünitesi arızaları, soğutma veriminin kontrollü olarak 

düşürülmesi şeklinde modellenmiştir. Soğutma performansındaki azalma, sıcaklık 

sensörlerinde yavaş fakat sürekli bir artışa neden olmakta ve bu durum erken arıza 

tespiti açısından önemli bir gösterge sunmaktadır. 

 

2.1.2.2. Filtrasyon Elemanları ve Kontrol Vanaları 

Filtrasyon elemanları, hidrolik yağ içerisindeki partiküllerin temizlenmesini 

sağlayarak sistem bileşenlerinin aşınmasını önlemektedir. Filtre kirliliği ve buna bağlı 

basınç kayıpları, hidrolik sistemlerde sık karşılaşılan dolaylı arıza nedenlerindendir. 

Kontrol vanaları ise yağ akışının soğutma ve filtrasyon devresi içerisindeki 

yönlendirilmesini sağlamaktadır. Bu elemanlar, sistemin ısıl ve akış dengesinin 

korunmasında önemli rol oynamaktadır. 

 

2.1.2.3. Hacimsel Akış Sensörleri 

İkincil devrede yer alan hacimsel akış sensörleri, yağın soğutma ve filtrasyon 

hattındaki akış miktarını ölçmektedir. Akış değerlerindeki ani veya kademeli 

değişimler, filtre tıkanması ve soğutma performansındaki bozulmalar hakkında dolaylı 

bilgi sağlamaktadır. 

Bu sensörler, özellikle basınç ve sıcaklık sensörleri birlikte 

değerlendirildiğinde, sistem sağlığının çok boyutlu olarak izlenmesine katkı 

sunmaktadır. 
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2.1.3. Sistem Çalışma Çevrimleri ve Veri Toplama Stratejisi 

Bu tez çalışmasında, deneysel ölçüm yapılmamış, literatürde paylaşılan mevcut 

bir hidrolik test sistemi veri seti kullanılmıştır. Veri setinin oluşturulması sırasında 

sistem, yaklaşık 60 saniyelik sabit yük çevrimleri altında çalıştırılmış ve bu çevrimler, 

veri setinin üretildiği çalışma süresi boyunca 2205 kez tekrarlanmıştır. Her bir çevrim, 

endüstride karşılaşılan tipik bir hidrolik çalışma görevini temsil edecek şekilde 

tanımlanmıştır. Böylece hem normal çalışma durumlarını hem de gelişen arıza 

süreçlerini içeren geniş kapsamlı bir veri elde edilmiştir 

Her çevrim süresince basınç, sıcaklık, hacimsel akış ve mekanik titreşim gibi 

temel proses değişkenleri eş zamanlı olarak kaydedilmiştir. Bu sayede veri seti, 

hidrolik sistemin hem kararlı (steady-state) hem de geçici (transient) çalışma 

koşullarını içerecek biçimde yapılandırılmıştır. 

Çevrim-temelli bu veri yapısı, her bir ölçümün fiziksel olarak anlamlı bir 

çalışma periyodunu temsil etmesini sağlamakta; aynı zamanda makine öğrenmesi 

tabanlı kestirimci bakım ve anomali tespiti yöntemleri için düzenli, karşılaştırılabilir 

ve etiketlenebilir bir veri kümesi sunmaktadır. Bu çalışma kapsamında, söz konusu 

veri seti kullanılarak hidrolik sistemlerde arıza tespitine yönelik derin öğrenme tabanlı 

analizler gerçekleştirilmiştir. 

 

2.2. Sensör Yapısı ve Ölçülen Büyüklükler 

Bu tez çalışmasında kullanılan veri seti, hidrolik sistemin davranışını kapsamlı 

ve çok boyutlu biçimde izleyebilmek amacıyla farklı fiziksel büyüklükleri ölçen çok 

sensörlü bir yapı üzerine kurulmuştur. Toplam 17 farklı sensör sinyali, sistemin basınç, 

akış, sıcaklık, titreşim ve enerji verimliliği gibi temel dinamiklerini temsil etmektedir. 

Sensörlerin farklı örnekleme frekanslarında çalışması, gerçek endüstriyel 

uygulamalarda yaygın olarak karşılaşılan çok oranlı (multi-rate) veri yapısını 

yansıtmaktadır. Bu durum, veri setini hem klasik istatistiksel yöntemler hem de derin 

öğrenme tabanlı yaklaşımlar açısından zengin ve zorlayıcı bir araştırma problemi 

hâline getirmektedir. 
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2.2.1. Basınç Sensörleri 

Basınç sensörleri, hidrolik sistemin en kritik ölçüm elemanlarıdır ve sistemin 

çalışma durumuna ilişkin doğrudan bilgi sunmaktadır. Veri setinde yer alan altı adet 

basınç sensörü (PS1–PS6), hidrolik pompa çıkışı, yön kontrol valfi giriş–çıkışı, 

akümülatör hattı ve soğutma devresindeki stratejik noktalara yerleştirilmiştir. 

Bu sensörler 100 Hz örnekleme frekansı ile çalışmakta olup, özellikle sistemde 

meydana gelen geçici (transient) basınç değişimlerini yüksek zaman çözünürlüğü ile 

yakalayabilmektedir. Valf anahtarlama süreçleri, pompa kaçakları ve akümülatör 

basınç kayıpları gibi arızalar, basınç sinyallerinde karakteristik dalgalanmalar ve 

seviye değişimleri oluşturmaktadır. 

Basınç sensörlerinden elde edilen veriler, bu tez kapsamında hem zaman alanı 

analizlerinde hem de zaman–frekans tabanlı anomali tespiti çalışmalarında temel girdi 

olarak kullanılmıştır. Bu yönüyle basınç sensörleri, veri setinin en yüksek bilgi 

içeriğine sahip bileşenleri arasında yer almaktadır. 

 

2.2.2. Elektriksel Güç Sensörü 

Elektriksel güç sensörü (EPS1), hidrolik pompanın elektrik motoruna ait giriş 

gücünü ölçmektedir. Bu sensör de 100 Hz örnekleme frekansında çalışmakta ve 

pompanın yük altındaki enerji tüketimini yüksek çözünürlükle izlemektedir. 

Pompa iç kaçakları ve mekanik aşınmalar, genellikle doğrudan basınç veya 

akış sinyallerinde ani değişimlere yol açmadan önce, enerji verimliliğinde düşüş 

şeklinde kendini göstermektedir. Bu nedenle EPS1 sensörü, özellikle erken aşamadaki 

pompa arızalarının tespitinde dolaylı fakat kritik bir gösterge sunmaktadır. Bu tez 

çalışmasında elektriksel güç verileri, basınç ve akış sensörleri ile birlikte 

değerlendirilerek sistemin enerji–hidrolik etkileşimi analiz edilmiştir. 

 

2.2.3. Hacimsel Akış Sensörleri 

Hacimsel akış sensörleri (FS1 ve FS2), hidrolik sistem içerisindeki yağ akış 

miktarını ölçmektedir. Bu sensörler 10 Hz örnekleme frekansı ile çalışmakta olup, akış 

dengesindeki değişimleri yeterli zaman çözünürlüğü ile izleyebilmektedir. 

Akış sensörleri, özellikle valf tıkanmaları, pompa iç kaçakları, filtrasyon 

hattındaki direnç artışları gibi arızaların tespitinde önemli rol oynamaktadır. Akış 
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değerlerindeki anormallikler, çoğu zaman basınç değişimlerinden önce ortaya çıkarak 

erken uyarı sinyali niteliği taşımaktadır. Bu nedenle akış sensörleri, bu tez kapsamında 

hem bağımsız bir gösterge hem de basınç ve sıcaklık verilerini tamamlayan 

destekleyici bir ölçüm kaynağı olarak değerlendirilmiştir. 

 

2.2.4. Sıcaklık Sensörleri 

Sıcaklık sensörleri (TS1–TS4), hidrolik yağın ve sistem bileşenlerinin termal 

durumunu izlemek amacıyla kullanılmıştır. Bu sensörler 1 Hz örnekleme frekansı ile 

çalışmakta olup, hidrolik sistemlerdeki yavaş gelişen termal değişimleri yakalamaya 

uygundur. Hidrolik sistemlerde sıcaklık artışı genellikle: artan sürtünme kayıpları, 

soğutma verimindeki azalma, filtre kirliliği gibi arızaların dolaylı bir sonucu olarak 

ortaya çıkmaktadır. Bu nedenle sıcaklık verileri, ani arıza tespitinden ziyade uzun 

vadeli bozulma eğilimlerinin izlenmesi açısından kritik öneme sahiptir. Bu tez 

kapsamında sıcaklık sensörleri, özellikle erken aşama anomalilerin belirlenmesinde 

destekleyici bir rol üstlenmiştir. 

 

2.2.5. Titreşim Sensörü 

Titreşim sensörü (VS1), hidrolik sistemdeki mekanik titreşimleri ölçmek 

amacıyla kullanılmıştır. Sensör 1 Hz örnekleme frekansında çalışmakta olup, sistemin 

genel mekanik sağlığına ilişkin özet bir gösterge sunmaktadır. 

Pompa ve valf gibi döner ve hareketli bileşenlerde meydana gelen mekanik 

aşınmalar, titreşim seviyelerinde artışa neden olabilmektedir. Bu nedenle titreşim 

verileri, diğer sensörlerle birlikte değerlendirildiğinde mekanik kaynaklı anomalilerin 

tespitine katkı sağlamaktadır. 

 

2.2.6. Sanal Sensörler ve Türetilmiş Büyüklükler 

Veri setinde fiziksel sensörlerin yanı sıra, sistem performansını özetleyen sanal 

sensörler de bulunmaktadır. Bunlar, SE (System Efficiency) – sistem genel verimi, CE 

(Cooling Efficiency) – soğutma verimi, CP (Cooling Power) – soğutma gücü olarak 

tanımlanmıştır. Bu sanal sensörler, doğrudan ölçüm yerine fiziksel sensör verilerinden 

türetilmiş olup, sistemin yüksek seviyeli davranışını temsil etmektedir. Özellikle 
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soğutma ünitesi arızalarının izlenmesinde CE ve CP sensörleri önemli bir rol 

oynamaktadır.  

 

2.3. Arıza Türleri ve Arıza Şiddeti Seviyeleri 

Bu çalışmada kullanılan Condition Monitoring of Hydraulic Systems veri seti, 

endüstriyel hidrolik sistemlerde sık karşılaşılan arızaların kontrollü ve tekrarlanabilir 

biçimde modellenmesine olanak tanıyacak şekilde tasarlanmıştır. Veri setinde, hidrolik 

sistemin performansı ve güvenilirliği açısından kritik öneme sahip dört temel bileşen 

üzerinde arıza senaryoları uygulanmıştır. Bu bileşenler; pompa, yön kontrol valfi, 

hidrolik akümülatör ve soğutma ünitesi olarak belirlenmiştir. 

Her bir bileşen için arızalar, fiziksel sistem davranışını temsil edecek biçimde 

çok seviyeli bir şiddet ölçeği ile tanımlanmıştır. Böylece veri seti, yalnızca arıza–

sağlam ayrımı yapan ikili sınıflandırma problemleri için değil; aynı zamanda arıza 

derecesinin nicel olarak tahmin edilmesini hedefleyen regresyon ve çok sınıflı 

kestirimci bakım çalışmalarına da uygun hâle getirilmiştir. 

 

2.3.1. Pompa Arızaları 

Hidrolik pompa, sistemde mekanik enerjinin hidrolik enerjiye 

dönüştürülmesinden sorumlu temel bileşendir. Pompa arızaları genellikle iç kaçak 

artışı ile karakterize edilir ve bu durum sistem basıncında düşüş, verim kaybı ve ısınma 

gibi olumsuz etkiler doğurur. 

Veri setinde pompa arızaları, pompa içindeki yüksek ve düşük basınç bölgeleri 

arasında oluşturulan kontrollü kaçaklar ile modellenmiştir. Bu kaçaklar, pompanın 

nominal debisine oranla farklı seviyelerde artırılarak aşağıdaki şiddet sınıfları elde 

edilmiştir.  

 

• 0 – Kaçak Yok (Normal Çalışma): Pompa tam verimli çalışmakta, iç kaçak 

bulunmamaktadır. 

• 1 – Hafif Kaçak: Nominal debinin yaklaşık %3–4’ü seviyesinde iç kaçak 

mevcuttur. 

• 2 – Şiddetli Kaçak: Nominal debinin yaklaşık %4–5’i seviyesinde belirgin iç 

kaçak bulunmaktadır. 
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Bu arıza türü, özellikle basınç sensörleri, akış sensörleri ve sistem verimliliğini 

temsil eden sanal sensörler üzerinden dolaylı olarak gözlemlenebilmektedir. Pompa 

arızaları, veri setinde teşhisi en zor arıza gruplarından biri olarak kabul edilmektedir. 

 

2.3.2. Yön Kontrol Valfi Arızaları 

Yön kontrol valfi, hidrolik akışın yönlendirilmesinden ve silindir hareketinin 

kontrolünden sorumludur. Valf arızaları çoğunlukla sürgü hareketinde gecikme, 

sürtünme artışı ve kısmi tıkanma şeklinde ortaya çıkar. 

Bu veri setinde valf arızaları, valfi süren elektriksel kontrol akımının 

düşürülmesi yoluyla modellenmiştir. Bu yöntem, valf içinde artan mekanik sürtünme 

veya kirlenme etkisini temsil etmektedir. Valf durumu aşağıdaki yüzde bazlı 

seviyelerle tanımlanmıştır. 

 

• 100% – Normal Çalışma: Valf ideal anahtarlama davranışı göstermektedir. 

• 90% – Hafif Bozulma: Küçük gecikmeler ve geçici akış düzensizlikleri 

gözlemlenmektedir. 

• 80% – Orta Seviye Bozulma: Valf hareketi belirgin biçimde yavaşlamaktadır. 

• 73% – İleri Seviye Arıza: Valf, neredeyse işlevini yerine getiremez hâle 

gelmektedir. 

 

Valf arızaları özellikle geçici (transient) çalışma fazlarında basınç ve akış 

sinyallerinde karakteristik değişimlere neden olmaktadır. Bu nedenle zaman–frekans 

tabanlı analiz yöntemleri için uygun bir arıza türüdür. 

 

2.3.3. Hidrolik Akümülatör Arızaları 

Hidrolik akümülatör, sistem basıncını dengelemek ve ani yük değişimlerini 

sönümlemek amacıyla kullanılan bir enerji depolama elemanıdır. Akümülatör arızaları 

çoğunlukla gaz kaçağına bağlı ön basınç kaybı şeklinde ortaya çıkar. Veri setinde 

akümülatör arızaları, farklı ön şarj basıncı seviyeleri kullanılarak modellenmiştir. Bu 

seviyeler aşağıda verilmiştir: 
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• 130 bar – Normal Durum: Akümülatör tam kapasiteyle çalışmaktadır. 

• 115 bar – Hafif Basınç Kaybı: Performans düşüşü başlangıç seviyesindedir. 

• 100 bar – Orta Seviye Bozulma: Basınç dengeleme kabiliyeti belirgin biçimde 

azalmıştır. 

• 90 bar – İleri Seviye Arıza: Akümülatör işlevini büyük ölçüde yitirmiştir. 

 

Akümülatör arızaları, özellikle yük geçişleri sırasında basınç 

dalgalanmalarının artmasıyla kendini göstermektedir.  

 

2.3.4. Soğutma Sistemi Arızaları 

Soğutma ünitesi, hidrolik yağın sıcaklığını kontrol altında tutarak sistemin 

güvenli ve verimli çalışmasını sağlar. Soğutma arızaları genellikle fan performansının 

düşmesi, filtre tıkanması veya ısı transfer veriminin azalması ile ilişkilidir. Veri setinde 

soğutma arızaları, fan görev çevriminin (duty-cycle) düşürülmesi yoluyla 

modellenmiştir. Soğutma durumu aşağıdaki seviyelerle ifade edilmiştir: 

 

• 100% – Tam Verim: Soğutma sistemi ideal çalışmaktadır. 

• 20% – Azaltılmış Verim: Yağ sıcaklığında uzun vadeli artış gözlemlenmektedir. 

• 3–5% – İleri Seviye Arıza: Soğutma kapasitesi ciddi biçimde düşmüştür. 

 

Bu arıza türü, özellikle sıcaklık sensörleri ve sanal soğutma verimliliği 

sensörleri üzerinden net biçimde izlenebilmektedir ve sınıflandırma açısından görece 

daha kolay bir arıza grubudur. 

 

2.3.5. Arıza Şiddeti Seviyelerinin Genel Değerlendirmesi 

Veri setindeki arızalar, genel olarak aşağıdaki dört seviyeli şiddet ölçeği ile 

ifade edilmektedir: 

 

• 0: Arızasız / normal çalışma 

• 1: Hafif bozulma 

• 2: Orta şiddetli bozulma 

• 3: İleri seviyede arıza 



 

28 

Bu yapı sayesinde veri seti, hem durum izleme (condition monitoring) hem de 

kestirimci bakım (predictive maintenance) uygulamalarında farklı öğrenme 

paradigmalarına uygun, zengin ve gerçekçi bir test ortamı sunmaktadır. 

 

2.4. Veri Seti Yapısı ve Boyutu 

Bu tez çalışmasında kullanılan veri seti, hidrolik sistemin sabit yük altında 

tekrarlanan çalışma döngülerinin her biri için eş zamanlı olarak kaydedilen çoklu 

sensör verilerinden oluşmaktadır. Bu yapı, her bir gözlemin fiziksel olarak anlamlı bir 

çalışma periyodunu temsil etmesini sağlamakta ve kestirimci bakım uygulamaları 

açısından önemli bir avantaj sunmaktadır. 

Veri setinde toplam 2205 adet çalışma çevrimi (instance) bulunmaktadır. Her 

bir çevrim, 60 saniyelik sabit bir çalışma süresini temsil etmekte ve sistemin hem 

geçici (transient) hem de kararlı (steady-state) davranışlarını içermektedir. Bu 

çevrimler, deney süresi boyunca binlerce kez tekrarlanarak farklı arıza türleri ve şiddet 

seviyeleri altında ölçüm alınmasını mümkün kılmıştır. 

Veri setinin ayırt edici özelliklerinden biri, sensörlerin farklı örnekleme 

frekanslarında çalışmasıdır. Bu çok oranlı (multi-rate) yapı, gerçek endüstriyel hidrolik 

sistemlerde karşılaşılan ölçüm koşullarını doğrudan yansıtmaktadır. Sensör gruplarına 

ait örnekleme frekansları aşağıdaki gibidir: 

 

• Basınç sensörleri (PS1–PS6): 100 Hz 

• Elektriksel güç sensörü (EPS1): 100 Hz 

• Hacimsel akış sensörleri (FS1–FS2): 10 Hz 

• Sıcaklık sensörleri (TS1–TS4): 1 Hz 

• Titreşim sensörü (VS1): 1 Hz 

• Sanal sensörler (SE, CE, CP): 1 Hz 

 

Bu yapı sonucunda, her bir 60 saniyelik çevrim için sensör başına farklı 

uzunluklarda zaman serileri elde edilmiştir. Örneğin, bir basınç sensörü için çevrim 

başına 6000 örnek, bir sıcaklık sensörü için ise 60 örnek bulunmaktadır. Bu durum, 

veri setinin toplam öznitelik sayısını önemli ölçüde artırmakta ve veri setini yüksek 

boyutlu bir problem hâline getirmektedir. 



 

29 

Veri setinde yer alan sensörlerin tamamı dikkate alındığında, tek bir çevrim için 

toplam 43.680 adet sayısal öznitelik bulunmaktadır. Bu öznitelikler, aşağıdaki 

bileşenlerden oluşmaktadır: 

 

• 6 adet basınç sensörü × 6000 örnek 

• 1 adet güç sensörü × 6000 örnek 

• 2 adet akış sensörü × 600 örnek 

• 4 adet sıcaklık sensörü × 60 örnek 

• 1 adet titreşim sensörü × 60 örnek 

• 3 adet sanal sensör × 60 örnek 

 

Bu yüksek boyutluluk, klasik eşik-tabanlı veya düşük boyutlu istatistiksel 

yöntemler için zorlayıcı bir durum oluştururken; gelişmiş özellik çıkarımı, boyut 

indirgeme ve derin öğrenme tabanlı yaklaşımlar için zengin bir bilgi kaynağı 

sunmaktadır. 

Veri seti, sensör türlerine göre ayrılmış çoklu dosyalar hâlinde sunulmaktadır. 

Her dosya, ilgili sensörün tüm çevrimlere ait zaman serisi verilerini içermektedir. 

Ayrıca her çevrim için, sistem bileşenlerine ait arıza durumlarını tanımlayan etiketler 

bulunmaktadır. Bu etiketler; 

 

• Soğutma ünitesi durumu, 

• Yön kontrol valfi durumu, 

• Pompa iç kaçak seviyesi, 

• Akümülatör ön şarj basıncı, 

• Kararlı çalışma durumu (stable flag) 

 

gibi bilgileri içermekte ve her çevrim için karşılık gelen arıza türü ve şiddet 

seviyesini açıkça tanımlamaktadır. Etiketlerin çevrim-bazlı olarak verilmiş olması, 

gözetimli öğrenme yöntemlerinin doğrudan uygulanabilmesine olanak sağlamaktadır. 

Veri setinin önemli bir avantajı, eksik veri içermemesidir. Tüm sensör 

ölçümleri deneysel süreç boyunca sürekli ve senkronize biçimde kaydedilmiştir. Bu 

durum, veri temizleme ve eksik veri tamamlama gibi ön işleme adımlarının minimum 
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düzeyde tutulmasını sağlamış ve modelleme aşamasında elde edilen sonuçların 

güvenilirliğini artırmıştır. 

Tablo 2, hidrolik deney düzeneğinde kullanılan sensörleri, her bir sensörün 

ölçtüğü fiziksel büyüklüğü, ölçüm birimini ve ilgili örnekleme frekansını 

özetlemektedir. Sensörlerin farklı örnekleme frekanslarında çalışması, hidrolik 

sistemin hem hızlı dinamik davranışlarının (basınç ve motor gücü) hem de yavaş 

gelişen termal ve performans temelli süreçlerinin (sıcaklık, titreşim ve verimlilik 

göstergeleri) eş zamanlı olarak izlenmesine olanak sağlamaktadır. Bununla birlikte, 

farklı arıza türleri ve şiddet seviyeleri arasındaki örnek sayılarının eşit olmaması, veri 

setinde doğal bir sınıf dengesizliği oluşturmuştur. Bu durum, özellikle nadir görülen 

arıza seviyelerinin tespiti açısından modelleme aşamasında dikkate alınması gereken 

bir husustur. 

 

Tablo 2. Hidrolik deney düzeneğinde kullanılan sensörler ve örnekleme frekansları. 

Sensör Ölçülen Büyüklük Birim Örnekleme Frekansı 

PS1 – PS6 Basınç bar 100 Hz 

FS1 – FS2 Debi (Hacimsel Akış) l/dk 10 Hz 

TS1 – TS4 Sıcaklık °C 1 Hz 

EPS1 Motor Gücü W 100 Hz 

VS1 Titreşim mm/s 1 Hz 

SE Verimlilik Faktörü % 1 Hz 

CE Soğutma Verimi (Sanal) % 1 Hz 

CP Soğutma Gücü (Sanal) kW 1 Hz 
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3. YÖNTEM 

 

Bu bölümde, hidrolik sistemlerde anomali tespiti ve arıza şiddeti tahmini 

amacıyla bu tez çalışmasında kullanılan yöntemsel yaklaşım ayrıntılı olarak 

açıklanmaktadır. Bölüm 2’de tanıtılan Condition Monitoring of Hydraulic Systems 

veri seti esas alınarak; veri ön işleme, özellik çıkarımı, zaman–frekans temsilleri, 

modelleme stratejileri ve değerlendirme metrikleri sistematik bir iş akışı çerçevesinde 

ele alınmıştır. 

Hidrolik sistemler, doğrusal olmayan dinamiklere sahip olmaları, çoklu sensör 

verisi içermeleri ve farklı zaman ölçeklerinde gelişen arıza mekanizmalarını 

barındırmaları nedeniyle klasik eşik-tabanlı yöntemlerle etkin biçimde izlenmesi güç 

sistemlerdir. Özellikle iç kaçak, aşınma ve verim kaybı gibi arızalar çoğu zaman ani 

bir kırılma şeklinde değil, zaman içerisinde kademeli olarak gelişen bozulma süreçleri 

şeklinde ortaya çıkmaktadır. Bu durum, yalnızca tek bir sensör sinyaline veya tekil 

zaman anlarına dayalı karar mekanizmalarının yetersiz kalmasına neden olmaktadır. 

Bu nedenle, bu tezde kullanılan yöntem; çoklu sensör füzyonu, segment-

temelli zaman serisi modelleme ve veri güdümlü derin öğrenme yaklaşımlarını bir 

araya getiren bütüncül bir çerçeve olarak tasarlanmış ve Şekil 7’te, bu tez kapsamında 

önerilen segment-temelli ve hibrit derin öğrenme yönteminin genel işleyişi şematik 

olarak sunulmuştur.  

Bu yöntem, hidrolik sistemlerden elde edilen çok sensörlü zaman serisi 

verilerinin, ardışık ve birbirini tamamlayan dört temel aşama üzerinden işlenmesine 

dayanmaktadır: (i) zaman serisi segmentasyonu, (ii) zaman–frekans dönüşümü, (iii) 

konvolüsyonel sinir ağları (CNN) ile otomatik özellik öğrenimi ve (iv) uzun kısa süreli 

bellek (LSTM) tabanlı zamansal modelleme. 

İlk adımda, ham zaman serisi sinyalleri öncelikle sabit uzunluklu pencereler 

kullanılarak segmentlere ayrılmaktadır. Bu segmentasyon işlemi, sinyal içerisindeki 

yerel ve kısa süreli davranışların ayrı ayrı ele alınmasını sağlamakta; özellikle geçici 

(transient) anomalilerin ve erken bozulma izlerinin daha etkin biçimde yakalanmasına 

olanak tanımaktadır. Her bir segment, sistemin belirli bir zaman aralığındaki çalışma 

durumunu temsil eden bağımsız bir örnek olarak değerlendirilmiştir. 
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İkinci aşamada, elde edilen her bir zaman serisi segmenti zaman–frekans 

alanına dönüştürülmektedir. Bu dönüşüm, Sürekli Dalgacık Dönüşümü (CWT) 

kullanılarak gerçekleştirilmiş ve her segment için iki boyutlu skalogram temsilleri elde 

edilmiştir. Skalogramlar, sinyal enerjisinin zaman ve frekans eksenlerindeki dağılımını 

görselleştirerek, zaman alanında doğrudan gözlemlenmesi güç olan frekans temelli 

anomalilerin ortaya çıkarılmasını sağlamaktadır. Bu aşamada her skalogram, ilgili 

segmentin ait olduğu çevrimin arıza etiketi ile eşleştirilmiştir. 

 

 
Şekil 7. Hibrit CNN–LSTM tabanlı segment-temelli zaman–frekans analizine dayalı 

anomali tespiti yönteminin genel iş akışı. 
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Bir sonraki aşamada, skalogram görüntülerinin Konvolüsyonel Sinir Ağları 

(CNN) tarafından işlendiği otomatik özellik öğrenimi aşaması yer almaktadır. CNN 

katmanları, zaman–frekans uzayındaki ayırt edici desenleri ve enerji yoğunluk 

bölgelerini otomatik olarak öğrenerek, her bir segment için yüksek seviyeli derin 

özellik vektörleri üretmektedir. Bu yaklaşım, elle tanımlanan istatistiksel özniteliklere 

duyulan ihtiyacı ortadan kaldırarak, veri içerisindeki yapısal bilgilerin doğrudan 

öğrenilmesini mümkün kılmaktadır. 

Son aşamada ise, CNN tarafından çıkarılan ardışık segment özelliklerinin Uzun 

Kısa Süreli Bellek (LSTM) ağlarına aktarıldığı zamansal modelleme aşaması 

gösterilmektedir. LSTM mimarisi, segmentler arasındaki zamansal bağımlılıkları 

öğrenerek, arızaların zaman içerisindeki gelişim sürecini modellemektedir. Bu sayede 

model, yalnızca tekil segmentlere değil, segment dizilerinin tamamına dayalı olarak 

karar verebilmektedir. Son katmanda elde edilen çıktı, hidrolik sistemin çalışma 

durumuna ilişkin sınıf olasılıklarını (Kaçak Yok, Hafif Kaçak, Şiddetli Kaçak) temsil 

etmektedir. 

 

3.1. Veri Ön İşleme 

Bu tez çalışmasında kullanılan veri seti, her biri 60 saniyelik sabit yük 

çevrimlerini temsil eden toplam 2205 zaman adımından ve hidrolik sistemin farklı 

fiziksel davranışlarını izleyen 17 sensör ölçümünden oluşmaktadır. Derin öğrenme 

tabanlı modellerin güvenilir ve kararlı biçimde eğitilebilmesi için, ham sensör verileri 

üzerinde bir dizi veri ön işleme (pre-processing) adımı uygulanmıştır. Bu adımlar, 

gürültü etkilerinin azaltılması, sensörler arası ölçek farklılıklarının giderilmesi ve 

çoklu sensör verisinin tutarlı bir yapıda modele aktarılması amacıyla 

gerçekleştirilmiştir. 

 

3.1.1. Sensör Seçimi ve Birleştirilmesi 

Bu çalışmada, hidrolik sistemin farklı alt bileşenlerini temsil eden sensörler 

birlikte değerlendirilmiştir. Basınç sensörleri (PS1–PS6), hacimsel akış sensörleri 

(FS1–FS2), sıcaklık sensörleri (TS1–TS4), pompa elektriksel gücü/verimi (EPS1), 

soğutma sistemine ait sanal sensörler (CE, CP) ve titreşim sensörü (VS1) kullanılarak 

çok boyutlu bir giriş matrisi oluşturulmuştur. 
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Bu yaklaşım sayesinde sistemin yalnızca tek bir fiziksel büyüklüğü değil; 

hidrolik, termal ve mekanik davranışları eş zamanlı olarak modele aktarılmıştır. Çoklu 

sensör birleştirme (sensor fusion) yaklaşımı, hidrolik arızaların çoğunlukla birden 

fazla fiziksel büyüklük üzerinde etkiler oluşturması nedeniyle tercih edilmiştir. 

Böylece, tekil sensörlere dayalı analizlere kıyasla daha bütüncül ve ayırt edici bir 

temsil elde edilmiştir. 

 

3.1.2. Eksik ve Gürültülü Verilerin Ele Alınması 

Kullanılan veri setinde eksik gözlem bulunmamakla birlikte, gerçekçi ölçüm 

koşullarına bağlı olarak sensör sinyallerinde ani sıçramalar, uç değerler ve ölçüm 

gürültüsü gözlemlenebilmektedir. Bu tür gürültü bileşenlerinin, özellikle zaman–

frekans dönüşümleri ve derin öğrenme tabanlı modeller üzerinde olumsuz etkilere yol 

açabileceği bilinmektedir. 

Bu nedenle, sensör sinyallerindeki aykırı değerleri bastırmak amacıyla Hampel 

filtresi, yüksek frekanslı rastgele gürültüyü azaltmak amacıyla ise hareketli ortalama 

(moving average) tabanlı düşük geçiren filtre uygulanmıştır. Bu filtreleme işlemleri, 

sinyalin temel yapısını bozmadan ani ve fiziksel olarak anlamsız sıçramaların etkisini 

azaltmış; böylece daha kararlı ve temsil gücü yüksek sinyaller elde edilmiştir. 

 

3.1.3. Normalizasyon 

Hidrolik sistemde kullanılan sensörler, farklı fiziksel büyüklükleri ve farklı 

ölçüm aralıklarını temsil etmektedir. Örneğin basınç, sıcaklık, akış ve titreşim 

sinyalleri sayısal olarak farklı ölçeklerde değerlere sahiptir. Bu durum, doğrudan 

modele verilen verilerde bazı sensörlerin diğerlerine baskın hâle gelmesine ve 

öğrenme sürecinin dengesizleşmesine neden olabilmektedir. Bu problemi ortadan 

kaldırmak amacıyla tüm sensör verilerine Z-score normalizasyonu uygulanmıştır. 

Normalizasyon işlemi Denklem 1’de tanımlanmaktadır. 

 

𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑡𝑡) =
𝑥𝑥(𝑡𝑡) − 𝜇𝜇

𝜎𝜎
 (1) 

 

Burada 𝜇𝜇 ilgili sensör sinyalinin ortalamasını, 𝜎𝜎 ise standart sapmasını ifade 

etmektedir. Normalizasyon parametreleri yalnızca eğitim veri seti üzerinden 
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hesaplanmış; elde edilen parametreler doğrulama ve test veri setlerine aynen 

uygulanmıştır. Bu yaklaşım, veri sızıntısının (data leakage) önlenmesi açısından kritik 

öneme sahiptir. 

 

3.2. Zaman Serisi Segmentasyonu 

Hidrolik sistemlerde meydana gelen arızalar, çoğu zaman tüm çalışma 

çevrimine yayılan ani ve keskin değişimler şeklinde değil; belirli zaman aralıklarında 

ortaya çıkan yerel ve geçici (transient) bozulmalar şeklinde gelişmektedir. Bu tür 

bozulmalar, sinyalin yalnızca belirli bölümlerinde frekans içeriği ve enerji dağılımında 

değişimlere yol açmakta; tüm zaman serisinin tek bir bütün olarak ele alındığı 

yaklaşımlarda bu etkiler zayıflayarak gözden kaçabilmektedir. 

Bu nedenle normalize edilen zaman serisi sinyalleri sabit uzunluklu 

segmentlere ayrılarak analiz edilmiştir. Segmentasyon işlemi, sinyalin zamansal 

yapısını koruyarak, yerel davranışların ayrı ayrı modellenmesini mümkün kılmaktadır. 

Normalize edilen zaman serileri, kayan pencere (sliding window) yaklaşımı 

kullanılarak segmentlere ayrılmıştır. Bu yaklaşımda her bir segment, belirlenen 

pencere uzunluğu L boyunca alınan ardışık örneklerden oluşmakta; pencereler 

arasında belirli bir bindirme oranı uygulanarak segmentler elde edilmektedir. 

Segmentasyon işlemi matematiksel olarak Denklem 2’de ifade edilebilir. 

 

𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑡𝑡) = {𝑥𝑥1(𝑡𝑡), 𝑥𝑥1(𝑡𝑡),⋯ , 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡),⋯ , 𝑥𝑥𝑁𝑁(𝑡𝑡)} (2) 
 

Burada 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡), normalize edilmiş zaman serisinin 𝑖𝑖. segmentini, 𝑁𝑁 ise toplam 
segment sayısını temsil etmektedir. 

 

3.3. Zaman–Frekans Alanına Dönüşüm 

Zaman serisi segmentasyonu ile elde edilen normalize edilmiş sinyal parçaları, 

hidrolik sistemlerde meydana gelen bozulmaların yalnızca genlik düzeyinde değil, 

aynı zamanda frekans içeriği ve enerji dağılımı açısından da incelenmesini mümkün 

kılmaktadır. Özellikle erken evre arızalar, çoğu zaman sinyalin belirli frekans 

bantlarında ortaya çıkan enerji yoğunlaşmaları veya frekans bileşeni değişimleri 

şeklinde kendini göstermektedir. Bu tür değişimlerin yalnızca zaman alanında yapılan 
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analizlerle güvenilir biçimde tespit edilmesi güç olduğundan, bu tez çalışmasında her 

bir zaman serisi segmenti zaman–frekans alanına dönüştürülerek analiz edilmiştir. 

Zaman–frekans dönüşümü için Sürekli Dalgacık Dönüşümü (Continuous 

Wavelet Transform – CWT) tercih edilmiştir. CWT, sinyali farklı ölçeklerde analiz 

ederek hem düşük frekanslı uzun vadeli eğilimleri hem de yüksek frekanslı ani 

değişimleri eş zamanlı olarak temsil edebilme yeteneğine sahiptir. Bu özellik, hidrolik 

sistemlerde görülen arızaların çok ölçekli ve doğrusal olmayan doğasının 

modellenmesi açısından önemli bir avantaj sunmaktadır. Bir 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑡𝑡) zaman serisinin 

CWT’si Denklem 3’de formüle edilmiştir. 

 

𝐶𝐶(𝑎𝑎, 𝑏𝑏) =
1
√𝑎𝑎

� 𝑥𝑥(𝑡𝑡),𝜓𝜓{∗} �
𝑡𝑡 − 𝑏𝑏
𝑎𝑎 �𝑑𝑑𝑑𝑑

∞

−∞
 (3) 

 

Burada 𝑎𝑎 ölçek parametresini, 𝑏𝑏 zaman kaymasını ve 𝜓𝜓(⋅) mother-wavelets 

dalgacık fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu çalışmada, zaman–frekans yerelleştirme 

yeteneği ve titreşim temelli arıza analizlerindeki başarısı nedeniyle Morlet dalgacığı 

kullanılmıştır. CWT sonucunda elde edilen katsayılar, sinyal enerjisinin zaman ve 

frekans eksenlerindeki dağılımını temsil etmekte olup, bu katsayıların mutlak 

değerlerinin karesi alınarak her bir segment için iki boyutlu bir zaman–frekans 

skalogram elde edilmiştir. Bu elde edilen skalogramlar, sinyaldeki ani frekans 

geçişlerini, titreşim kaynaklı enerji artışlarını ve arıza başlangıcına işaret eden yerel 

desenleri görsel olarak ortaya koymaktadır.  

Skalogramlar, görüntü benzeri yapıları sayesinde konvolüsyonel sinir ağları 

için doğal bir giriş temsili sunmaktadır. Bu tez kapsamında, farklı segmentlerden elde 

edilen zaman–frekans temsillerinin modele tutarlı biçimde aktarılabilmesi amacıyla 

tüm skalogramlar standart bir boyuta yeniden ölçeklendirilmiş ve derin öğrenme 

mimarisine giriş olarak verilmiştir. 

Sürekli Dalgacık Dönüşümünün (CWT) tercih edilmesinin temel 

nedenlerinden biri, kısa zamanlı Fourier dönüşümü gibi alternatif yöntemlerin sabit 

zaman–frekans çözünürlüğüne sahip olmasıdır. Buna karşılık CWT, yüksek frekans 

bileşenlerinde daha iyi zaman çözünürlüğü, düşük frekans bileşenlerinde ise daha iyi 

frekans çözünürlüğü sunarak, hidrolik sistemlerde hem geçici anomalilerin hem de 

uzun vadeli bozulma eğilimlerinin aynı çerçevede temsil edilmesine olanak 
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sağlamaktadır. Bu özellik, özellikle segment-temelli analizlerde, sinyal içeriğinin daha 

ayrıntılı ve ayırt edici bir biçimde modellenmesine katkı sağlamaktadır. 

 

3.4. Segment Bazlı Etiketleme 

Segmentasyon işlemi ile her bir çalışma çevrimine ait sensör sinyalleri, sabit 

uzunluklu parçalara ayrılmış ve her bir parça, zaman–frekans alanında temsil edilerek 

bağımsız bir örnek hâline getirilmiştir. Bu yaklaşım, derin öğrenme modellerinin yerel 

anomalileri daha etkin biçimde öğrenebilmesini sağlamakla birlikte, segmentlerin 

doğru ve tutarlı biçimde etiketlenmesini zorunlu kılmaktadır. Bu yaklaşım 

matematiksel olarak Denklem 4’te ifade edilebilir: 

 

(𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑖𝑖 , 𝑦𝑦𝑐𝑐) ∀𝑖𝑖 𝜖𝜖 𝑐𝑐 (4) 
 

Burada, Segmenti, 𝑐𝑐. çalışma çevriminden elde edilen 𝑖𝑖. segmenti, 𝑦𝑦𝑦𝑦 ise ilgili 

çevrimin arıza sınıfı etiketini temsil etmektedir. 

Kullanılan veri setinde arıza bilgileri, çevrim (cycle) bazında tanımlanmış olup 

her bir çevrim, belirli bir arıza türü ve şiddet seviyesine karşılık gelen bir etiket ile 

ilişkilendirilmiştir. Bu çalışmada, çevrim bazlı etiketleme bilgisi, segment-temelli 

yapıya uyarlanarak kullanılmıştır. Buna göre, aynı çalışma çevrimine ait tüm 

segmentler, ilgili çevrimin arıza etiketi ile eşleştirilmiştir. Böylece her bir segmentin 

skalogramı ve etiketi, denetimli öğrenme kapsamında bir girdi–etiket çifti oluşturarak 

hibrit CNN–LSTM modelinin eğitimi için kullanılmıştır. Bu yapı sayesinde, zaman–

frekans alanındaki yerel desenler ve enerji dağılımları, sonraki aşamada 

gerçekleştirilen otomatik özellik öğrenimi ve zamansal modelleme süreçlerine 

doğrudan aktarılmıştır. 

Bu tez kapsamında, veri setinde yer alan arıza şiddeti bilgileri kullanılarak üç 

sınıflı bir etiketleme yapısı benimsenmiştir. Buna göre etiketler aşağıdaki şekilde 

tanımlanmıştır: 

 

• Normal Çalışma: Pompa tam verimli çalışmakta, herhangi bir kaçak 

bulunmamaktadır. 
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• Hafif Kaçak: Nominal debinin yaklaşık %3–4’ü seviyesinde iç kaçak 

mevcuttur. 

• Şiddetli Kaçak: Nominal debinin yaklaşık %4–5’i seviyesinde belirgin iç kaçak 

bulunmaktadır. 

 

3.5. Hibrit CNN + LSTM Modelleme Yaklaşımı 

Bu tez çalışmasında, hidrolik sistemlerdeki anomalilerin ve arıza şiddeti 

seviyelerinin tespiti amacıyla zaman–frekans temelli yerel özellikler ile zamansal 

bağımlılıkları birlikte modelleyebilen hibrit bir derin öğrenme mimarisi önerilmiştir. 

Bu kapsamda, Sürekli Dalgacık Dönüşümü (CWT) ile elde edilen skalogram temsilleri 

üzerinden Konvolüsyonel Sinir Ağları (CNN) kullanılarak ayırt edici 

uzamsal/zamansal–frekans özellikler öğrenilmiş; ardından bu özellikler Uzun Kısa 

Süreli Bellek (LSTM) ağı ile zamansal bağlam içerisinde modellenmiştir. 

Bu hibrit yaklaşım, CNN’in güçlü yerel desen öğrenme kabiliyeti ile LSTM’in 

ardışık bağımlılıkları temsil edebilme yeteneğini bir araya getirerek, hidrolik 

sistemlerdeki karmaşık ve çok ölçekli arıza mekanizmalarının daha etkin biçimde 

yakalanmasını amaçlamaktadır. 

 

3.5.1. CNN ile Zaman–Frekans Özelliklerinin Öğrenilmesi 

Bu tez çalışmasında, zaman serisi segmentlerinden elde edilen zaman–frekans 

temsillerinin otomatik ve ayırt edici biçimde modellenmesi amacıyla Konvolüsyonel 

Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks – CNN) kullanılmıştır. Sürekli Dalgacık 

Dönüşümü (CWT) sonucunda elde edilen skalogramlar, zaman ve frekans 

eksenlerinde iki boyutlu enerji dağılımlarını temsil eden görüntü benzeri yapılar 

sunmaktadır. Bu özellikleri sayesinde skalogramlar, CNN mimarileri için doğal ve 

anlamlı bir giriş temsili oluşturmaktadır. Her bir zaman serisi segmenti için elde edilen 

skalogram, 

 

𝑺𝑺𝑖𝑖 ∈ 𝑅𝑅𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 (5) 
 

şeklinde tanımlanan iki boyutlu bir giriş matrisi olarak CNN modeline 

aktarılmıştır. Burada 𝐻𝐻 ve 𝑊𝑊, sırasıyla zaman ve frekans eksenlerindeki örnek sayısını 
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ifade etmektedir. CNN mimarisinin temel bileşeni olan konvolüsyon işlemi, skalogram 

üzerinde yerel zaman–frekans desenlerini yakalamayı amaçlamaktadır. Bir 

konvolüsyon katmanında gerçekleştirilen işlem Denklem 6’da tanımlanır. 

 

𝑭𝑭𝑘𝑘 = 𝜎𝜎(𝐒𝐒𝑖𝑖 ∗ 𝑾𝑾𝑘𝑘 + 𝑏𝑏𝑘𝑘) (6) 
 

Burada, ∗ iki boyutlu konvolüsyon işlemini, 𝑾𝑾𝑘𝑘 𝑘𝑘. konvolüsyon filtresini, 𝑏𝑏𝑘𝑘 

bias terimini, 𝜎𝜎(⋅) doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu (ReLU) ifade 

etmektedir. Bu işlem sonucunda elde edilen özellik haritaları (𝑭𝑭𝑘𝑘), zaman–frekans 

alanındaki yerel enerji yoğunlaşmalarını, frekans bantlarındaki değişimleri ve arıza 

başlangıcına özgü desenleri temsil etmektedir. Konvolüsyon katmanları boyunca 

kullanılan çoklu filtreler sayesinde, farklı ölçek ve yönelimlerdeki zaman–frekans 

desenleri paralel olarak öğrenilmektedir. 

Konvolüsyon katmanlarını takiben uygulanan havuzlama (pooling) işlemi, 

özellik haritalarının uzamsal boyutunu azaltarak modelin hesaplama yükünü 

düşürmekte ve öğrenilen temsillerin küçük zamansal/frekans kaymalarına karşı daha 

dayanıklı hâle gelmesini sağlamaktadır. Bu işlem genel olarak şu şekilde ifade 

edilebilir. 

 

𝑭𝑭𝑘𝑘𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑭𝑭𝑘𝑘) (7) 
 

CNN mimarisi boyunca ardışık olarak uygulanan konvolüsyon, aktivasyon ve 

havuzlama işlemleri sonucunda, skalogramlardaki düşük seviyeli zaman–frekans 

desenleri giderek daha soyut ve yüksek seviyeli temsillere dönüştürülmektedir. Son 

konvolüsyon katmanından sonra elde edilen özellik haritaları, düzleştirme (flatten) 

işlemi ile sabit boyutlu bir özellik vektörüne dönüştürülmüştür. 

 

𝒇𝒇𝑘𝑘𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹�𝑭𝑭𝑘𝑘𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃� = 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑭𝑭𝑘𝑘) (8) 
 

Bu vektör, k. segmente ait zaman–frekans alanındaki ayırt edici özellikleri 

içeren kompakt bir temsil sunmaktadır. CNN tarafından öğrenilen bu özellikler, 

hidrolik sistemlerde anomaliye yol açan frekans bileşeni değişimlerini, titreşim 

artışlarını ve enerji dağılımındaki bozulmaları otomatik olarak kodlamaktadır. 
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Elde edilen CNN tabanlı özellik vektörleri, tek başına sınıflandırma için 

kullanılabileceği gibi, bu tez kapsamında tercih edilen hibrit yaklaşım doğrultusunda 

zamansal bağlamın modellenmesi amacıyla LSTM ağına giriş olarak aktarılmıştır. 

Böylece CNN, zaman–frekans alanındaki yerel ve segment-bazlı anomalilerin 

öğrenilmesini sağlarken, LSTM mimarisi bu özelliklerin segmentler arasındaki 

zamansal evrimini modelleyerek arıza gelişim sürecinin bütüncül biçimde temsil 

edilmesine olanak tanımıştır. 

Tablo 3’de, zaman–frekans alanında elde edilen skalogramların işlenmesi için 

kullanılan konvolüsyonel sinir ağı (CNN) mimarisi özetlenmiştir. Giriş olarak 

128×128 boyutunda ölçeklendirilmiş skalogramlar kullanılmıştır. CNN mimarisi, 

ardışık konvolüsyon ve havuzlama katmanları aracılığıyla zaman–frekans alanındaki 

yerel enerji yoğunlaşmalarını, frekans geçişlerini ve arızaya özgü desenleri hiyerarşik 

olarak öğrenmektedir. Katman derinliği arttıkça öğrenilen temsiller daha soyut ve ayırt 

edici hâle gelmektedir. Son konvolüsyon katmanından elde edilen özellik haritaları 

düzleştirilerek sabit boyutlu bir özellik vektörüne dönüştürülmüş ve bu vektör, 

zamansal bağımlılıkların modellenmesi amacıyla LSTM tabanlı yapıya giriş olarak 

verilmiştir. Dropout katmanı, modelin aşırı öğrenme eğilimini azaltmak amacıyla 

kullanılmıştır. 

 
Tablo 3. Zaman–frekans skalogramları için kullanılan CNN mimarisi. 

Katman İşlem Filtre Çekirdek Boyutu Çıkış Boyutu 
Giriş Skalogram – – 128 × 128 × 1 
Conv2D-1 Konvolüsyon + ReLU 32 3 × 3 128 × 128 × 32 
MaxPool-1 Havuzlama – 2 × 2 64 × 64 × 32 
Conv2D-2 Konvolüsyon + ReLU 64 3 × 3 64 × 64 × 64 
MaxPool-2 Havuzlama – 2 × 2 32 × 32 × 64 
Conv2D-3 Konvolüsyon + ReLU 128 3 × 3 32 × 32 × 128 
MaxPool-3 Havuzlama – 2 × 2 16 × 16 × 128 
Flatten Düzleştirme – – 32768 
Dense Tam bağlantılı 256 – 256 
Dropout Aşırı öğrenme önleme – 0,3 256 
Çıkış  Özellik vektörü – – 𝒇𝒇𝑘𝑘𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 

 

3.5.2. LSTM ile Zamansal Bağımlılıkların Modellenmesi 

CNN mimarisi tarafından her bir zaman serisi segmenti için öğrenilen zaman–

frekans tabanlı derin özellikler, hidrolik sistemlerde iç kaçak arızalarının yalnızca anlık 
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bozulmalar şeklinde değil, çoğu zaman zamansal olarak kademeli ve süreklilik 

gösteren süreçler hâlinde geliştiğini ortaya koymaktadır. Bu nedenle, ardışık 

segmentler arasında oluşan zamansal bağımlılıkların modellenmesi, hem anomali 

tespiti hem de arıza şiddeti sınıflandırma performansının artırılması açısından kritik 

öneme sahiptir. Bu amaçla, CNN tarafından her bir segment için elde edilen özellik 

vektörleri 

 

𝑓𝑓𝑘𝑘
{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶} ∈  ℝ𝑑𝑑 (9) 

 

şeklinde tanımlanarak, Uzun Kısa Süreli Bellek (Long Short-Term Memory, 

LSTM) ağına giriş olarak verilmiştir. Burada 𝑘𝑘, segment indeksini; 𝑑𝑑 ise CNN çıkış 

özelliklerinin boyutunu ifade etmektedir. LSTM ağına sunulan giriş dizisi, 

 

𝐹𝐹 =  � 𝑓𝑓1
{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶},𝑓𝑓2

{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶}, … ,𝑓𝑓𝑇𝑇
{𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶}� (10) 

 

şeklinde tanımlanmış olup, 𝑇𝑇 ardışık segment sayısını temsil etmektedir. 

LSTM mimarisi, klasik tekrarlayan sinir ağlarının (RNN) karşılaştığı gradyan 

sönümlenmesi ve patlaması problemlerini çözmek üzere geliştirilen kapı (gate) 

mekanizmalarına sahiptir. Bu yapı sayesinde, uzun vadeli zamansal bağımlılıklar etkin 

biçimde öğrenilebilmekte ve arızaya ilişkin bilgi, zaman boyunca taşınabilmektedir. 

Bir LSTM hücresinde gerçekleştirilen temel işlemler matematiksel olarak Denklemler 

11-16 ile ifade edilmektedir: 

 

𝑖𝑖𝑡𝑡 =  𝜎𝜎� 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑖𝑖ℎ{𝑡𝑡−1} +  𝑏𝑏𝑖𝑖� (11) 

 

𝑓𝑓𝑡𝑡 =  𝜎𝜎� 𝑊𝑊𝑓𝑓𝑥𝑥𝑡𝑡 +  𝑈𝑈𝑓𝑓ℎ{𝑡𝑡−1} +  𝑏𝑏𝑓𝑓� (12) 

 

𝑜𝑜𝑡𝑡 =  𝜎𝜎� 𝑊𝑊𝑜𝑜𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑜𝑜ℎ{𝑡𝑡−1} + 𝑏𝑏𝑜𝑜� (13) 

 

ĉ𝑡𝑡 = tanh� 𝑊𝑊𝑐𝑐𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑐𝑐ℎ{𝑡𝑡−1} +  𝑏𝑏𝑐𝑐� (14) 

 



 

42 

𝑐𝑐𝑡𝑡 =  𝑓𝑓𝑡𝑡 ⊙  𝑐𝑐{𝑡𝑡−1} +  𝑖𝑖𝑡𝑡 ⊙  ĉ𝑡𝑡 (15) 

 

ℎ𝑡𝑡 =  𝑜𝑜𝑡𝑡 ⊙ tanh( 𝑐𝑐𝑡𝑡) 

 

(16) 

 

Burada 𝑖𝑖𝑡𝑡, 𝑓𝑓𝑡𝑡 ve 𝑜𝑜𝑡𝑡 sırasıyla giriş, unutma ve çıkış kapılarını; 𝑐𝑐𝑡𝑡 hücre 

durumunu; ℎ𝑡𝑡 gizli durumu; 𝜎𝜎(⋅) sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ve ⊙ eleman bazlı 

çarpımı ifade etmektedir. Giriş vektörü 𝑥𝑥𝑥𝑥, ilgili zaman adımındaki CNN tabanlı 

özellik vektörünü temsil etmektedir. 

LSTM ağının son zaman adımında elde edilen gizli durum, tam bağlantılı bir 

çıkış katmanına aktarılmakta ve softmax aktivasyon fonksiyonu aracılığıyla çıktı 

olasılıkları hesaplanmaktadır. 

 

ŷ =  𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠� 𝑊𝑊𝑦𝑦ℎ𝑇𝑇 +  𝑏𝑏𝑦𝑦� (17) 

 

Burada 𝑦𝑦�, sistemin normal çalışma (Sınıf 0), hafif iç kaçak (Sınıf 1) ve şiddetli 

iç kaçak (Sınıf 2) durumlarına ait olasılık dağılımını temsil etmektedir. Bu yapı 

sayesinde önerilen CNN–LSTM tabanlı model, zaman–frekans alanında öğrenilen 

yerel anomalileri, segmentler boyunca oluşan zamansal evrimle birlikte 

değerlendirerek, tekil segmentlere dayalı yaklaşımlara kıyasla daha kararlı, güvenilir 

ve fiziksel olarak anlamlı bir anomali tespiti ve arıza şiddeti sınıflandırması 

gerçekleştirmektedir. 

 

3.6. Arıza Sınıflandırması 

Bu tez çalışmasında geliştirilen hibrit CNN–LSTM tabanlı modelin, pompa iç 

kaçak durumlarını doğru biçimde sınıflandırma başarısını değerlendirmek amacıyla 

yaygın olarak kullanılan sınıflandırma performans ölçütlerinden yararlanılmıştır. 

Model performansının temelini oluşturan değerlendirme aracı karışıklık matrisi 

(confusion matrix)dir. Karışıklık matrisi, modelin her bir sınıfa ait örnekleri ne ölçüde 

doğru veya hatalı sınıflandırdığını göstermektedir. Bu matris üzerinden, modelin genel 

ve sınıf bazlı başarısını nicel olarak ifade eden performans ölçütleri hesaplanmıştır. 

Öncelikle, doğruluk metriği kullanılarak modelin tüm örnekler üzerindeki genel 

sınıflandırma başarısı değerlendirilmiştir. Doğruluk, doğru sınıflandırılan örneklerin 
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toplam örnek sayısına oranını ifade etmektedir. Bunun yanı sıra, her bir sınıf için 

kesinlik ve duyarlılık değerleri hesaplanmıştır. Kesinlik, modelin ilgili sınıfa ait olarak 

tahmin ettiği örneklerin ne kadarının gerçekten o sınıfa ait olduğunu gösterirken; 

duyarlılık, ilgili sınıfa ait gerçek örneklerin ne kadarının doğru biçimde tespit 

edildiğini ifade etmektedir. Bu iki ölçütün birlikte değerlendirilmesi, özellikle hafif 

kaçak gibi erken evre arızaların analizinde önemlidir. Kesinlik ve duyarlılık 

değerlerinin dengeli bir birleşimi olan F1-skoru, modelin sınıflar arasındaki ayrım 

performansını tek bir değerle özetlemek amacıyla kullanılmıştır.  

Özetle, bu tez kapsamında karışıklık matrisi temel alınarak doğruluk, kesinlik, 

duyarlılık, F1-skoru metrikleri hesaplanmış; geliştirilen modelin anomali tespiti ve 

arıza şiddeti sınıflandırma performansı kapsamlı biçimde değerlendirilmiştir. Sonuç 

olarak, Sürekli Dalgacık Dönüşümü ile elde edilen zaman–frekans temsilleri, bu tezde 

önerilen segment-temelli ve derin öğrenme tabanlı yöntemin temel bileşenlerinden 

birini oluşturmakta; hidrolik sistemlerdeki karmaşık ve çok ölçekli arıza 

mekanizmalarının etkin biçimde modellenmesine olanak tanımaktadır. 
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 

 

Bu bölümde, hidrolik sistemlerde iç kaçak arızalarının tespiti ve şiddetinin 

belirlenmesine yönelik olarak önerilen yöntem kapsamında elde edilen bulgular 

sunulmakta ve tartışılmaktadır. İlk olarak, zaman alanı analizleri aracılığıyla farklı 

arıza seviyelerine karşılık gelen sensör davranışları incelenerek, tekil ve çoklu sensör 

sinyallerinin ayırt edicilik düzeyi değerlendirilmiştir. Ardından, segmentasyon 

sonuçları ele alınarak sinyallerin yerel ve geçici dinamiklerinin daha etkin biçimde 

temsil edilmesi tartışılmıştır. Üçüncü aşamada, zaman–frekans alanı (CWT) bulguları 

üzerinden, zaman alanında zayıf biçimde gözlemlenen arıza etkilerinin nasıl daha 

belirgin hâle geldiği ortaya konmuştur. Son olarak, elde edilen bu temsiller 

kullanılarak eğitilen hibrit CNN–LSTM tabanlı derin öğrenme modelinin performansı 

nicel ölçütler üzerinden değerlendirilmiş ve sonuçlar literatür ile karşılaştırmalı olarak 

tartışılmıştır. 

 

4.1. Zaman Alanı Bulguları 

Hidrolik sistemdeki iç kaçak arızalarının farklı şiddet seviyelerine karşılık 

gelen zaman alanı davranışları incelenmiştir. Şekil 8–10’da kaçak olmayan (Sınıf 0), 

hafif iç kaçak (Sınıf 1) ve şiddetli iç kaçak (Sınıf 2) durumları için örnek bir çalışma 

çevriminden elde edilen PS1 (basınç), FS1 (akış) ve TS1 (sıcaklık) sensör sinyalleri 

birlikte sunulmaktadır. Bu sensörler, hidrolik sistemin basınç, debi ve termal 

davranışlarını temsil eden temel fiziksel büyüklükleri yansıtmaktadır. 

Normal çalışma koşullarında (Şekil 8), tüm sensör sinyallerinin zamansal 

olarak kararlı, düşük varyanslı ve süreklilik gösteren bir yapı sergilediği 

görülmektedir. Basınç ve akış sinyalleri nominal çalışma rejimi etrafında sınırlı 

dalgalanmalar içerirken, sıcaklık sinyali sistemin termal dengesini yansıtan yavaş ve 

düzgün bir değişim göstermektedir. Bu gözlemler, Tablo 4’te sunulan düşük standart 

sapma ve sınırlı tepe-tepe değerleri ile de tutarlıdır. 

Hafif iç kaçak durumunda (Şekil 9), zaman alanındaki ayrıştırmanın belirgin 

biçimde zorlaştığı gözlemlenmektedir. Basınç sinyalinde çoğu zaman açık bir kırılma 

veya ani sapma oluşmazken, özellikle akış (FS1) ve sıcaklık (TS1) sensörlerinde sınırlı 

genlik değişimleri ve geçici bozulmalar ortaya çıkmaktadır. Ancak bu değişimler, 
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normal çalışma koşullarındaki dalgalanmalarla örtüşebilecek düzeyde olduğundan, 

yalnızca zaman alanına dayalı analizlerle hafif kaçak senaryolarının güvenilir biçimde 

tespit edilmesi güçleşmektedir. Bu durum, hafif arızaların sistem üzerinde daha çok 

yerel ve geçici etkiler oluşturduğunu göstermektedir. 

Şiddetli iç kaçak durumunda ise (Şekil 10), zaman alanındaki farklılıklar 

belirgin hâle gelmektedir. Basınç ve akış sensörlerinde gözlemlenen ani ve sürekli 

sapmalar, sistemin kararlı çalışma rejiminden uzaklaştığını açık biçimde ortaya 

koymaktadır. Akış sinyalindeki büyük genlikli değişimler ve basınç seviyesindeki 

düzensizlikler, iç kaçak şiddetinin artmasıyla birlikte hidrolik dengenin bozulduğunu 

göstermektedir. Bu davranışlar, Tablo 4’te yer alan yüksek standart sapma ve geniş 

tepe-tepe aralıkları ile nicel olarak da desteklenmektedir. 

 

Tablo 4. Veri setinde kullanılan tüm sensörlere ait tanımlayıcı istatistikler. 

Sensör Ortalama Standart 
Sapma RMS Minimum Maksimum Tepe-

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 2495,51 218,22 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 tüm sensörlere ait tanımlayıcı istatistikler birlikte 

değerlendirildiğinde, iç kaçak arızalarının farklı fiziksel büyüklükler üzerinde farklı 

duyarlılıklar oluşturduğu görülmektedir. Basınç sensörleri hızlı ve ani dinamiklere 

daha duyarlı iken, akış sensörleri hidrolik dengenin bozulmasını, sıcaklık sensörleri 

ise enerji kayıplarına bağlı uzun vadeli termal etkileri yansıtmaktadır. Bu tamamlayıcı 
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yapı, tekil sensörlere dayalı karar mekanizmalarının özellikle erken evre arızalarda 

yetersiz kalabileceğini ortaya koymaktadır. 

Şiddetli kaçak durumunda ise (Şekil 10), tüm sensörlerde daha belirgin ve 

sürekli sapmaların oluştuğu, basınç ve akış sinyallerindeki ani değişimlerin sistemin 

kararlı çalışma rejiminden uzaklaştığını açıkça ortaya koyduğu gözlemlenmektedir. Bu 

karşılaştırmalı analiz, iç kaçak arızalarının farklı fiziksel büyüklükler üzerinde farklı 

duyarlılıklar oluşturduğunu ve tekil sensörlere dayalı karar mekanizmalarının özellikle 

erken evre arızalarda yetersiz kalabileceğini göstermektedir.  

 
 

 
Şekil 8. Kaçak olmayan durumda örnek bir çalışma çevrimine ait normalize edilmiş 

çoklu sensör zaman serileri. 
 

 
Şekil 9. Hafif iç kaçak durumunda örnek bir çalışma çevrimine ait normalize edilmiş 

çoklu sensör zaman serileri. 
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Şekil 10. Şiddetli iç kaçak durumunda örnek bir çalışma çevrimine ait normalize 

edilmiş çoklu sensör zaman serileri. 
 

Zaman alanı analizleri, şiddetli arıza durumlarının belirlenmesinde faydalı 

bilgiler sunmasına rağmen, hafif iç kaçak gibi ayrımı zor senaryolarda sınırlı 

kalmaktadır. Bu bulgular, çoklu sensör verilerinin birlikte değerlendirilmesini ve 

zaman alanında zayıf biçimde temsil edilen arıza etkilerinin daha ayırt edici biçimde 

ortaya konabilmesi için zaman–frekans temelli analizlere ve veri güdümlü öğrenme 

yaklaşımlarına ihtiyaç duyulduğunu göstermektedir. Bu gereksinim, bir sonraki 

bölümde ele alınan segmentasyon ve zaman–frekans alanı analizlerinin temel 

motivasyonunu oluşturmaktadır. 

Şekil 11, geliştirilen CWT–CNN–LSTM modeline giriş olarak kullanılan 

sensör sinyallerinin zaman alanındaki davranışları gösterilmektedir. Tüm sinyaller 

normalize edilerek ortak bir ölçeğe taşınmış ve CWT ile zaman–frekans alanına 

dönüştürüldükten sonra, CNN ile öznitelik çıkarımı ve LSTM ile zamansal 

bağımlılıkların modellenmesi amacıyla kullanılmıştır. 

Birinci satırda, VS1 titreşim sensöründen elde edilen hız genliği sinyallerinin 

normalize edilmiş hâlini göstermektedir. Normal çalışma koşullarında sinyaller daha 

kararlı ve düşük varyanslı bir yapı sergilerken, hafif ve şiddetli arıza durumlarında 

titreşim genliğinin hem genlik hem de zamansal dalgalanma açısından belirgin 

biçimde arttığı gözlemlenmektedir. Bu durum, hidrolik sistemdeki iç kaçak seviyesinin 

artmasına bağlı olarak mekanik düzensizliklerin yükseldiğini göstermektedir. 
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İkinci satırda, EPS1 sensöründen ölçülen motor gücü sinyalleri yer almaktadır. 

Motor gücü sinyalleri, sistemin farklı yükleme evrelerini yansıtan basamaklı bir yapı 

sergilemektedir. Normal çalışma durumunda güç profili daha tekrarlanabilir ve 

düzenliyken, arıza seviyesinin artmasıyla birlikte güç sinyalindeki geçişlerin daha 

düzensiz hâle geldiği ve normalize edilmiş genlik seviyelerinde sapmalar oluştuğu 

görülmektedir. Bu değişimler, pompanın aynı hidrolik çıktıyı sağlamak için daha fazla 

enerji tükettiğini göstermektedir. 

Üçüncü satırda ise FS1 debi sensörüne ait normalize edilmiş sinyaller 

sunulmaktadır. Normal çalışma koşullarında debi sinyali nominal değerler etrafında 

daha stabil bir yapı gösterirken, hafif ve özellikle şiddetli arıza durumlarında ani pikler 

ve dalgalanmalar meydana gelmektedir. Bu durum, iç kaçak seviyesinin artmasına 

bağlı olarak hidrolik akışın kararsızlaştığını ve sistem verimliliğinin düştüğünü ortaya 

koymaktadır. 

 

 
Şekil 11. Normal çalışma, hafif arıza ve şiddetli arıza durumları için titreşim (VS1), 

motor gücü (EPS1) ve debi (FS1) sensörlerinden elde edilen normalize edilmiş 
zaman serisi sinyalleri (Helwig & Schütze, 2020). 

 
4.2. Segmentasyon Sonuçlarının Değerlendirilmesi 

Zaman alanı analizlerinde özellikle hafif iç kaçak durumlarında arıza 

etkilerinin zamansal olarak homojen bir dağılım sergilemediği görülmüştür. Bu 
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nedenle, sinyalin tamamının tek bir bütün olarak ele alınması yerine, yerel ve geçici 

dinamiklerin ayrı ayrı incelenmesine olanak tanıyan segment-temelli bir yaklaşım 

benimsenmiştir. Bu alt bölümde, uygulanan segmentasyon stratejisinin gerekçesi 

açıklanmakta ve elde edilen segmentlerin sonraki zaman–frekans analizi ve derin 

öğrenme tabanlı modelleme adımları için nasıl bir temel oluşturduğu 

değerlendirilmektedir. 

Şekil 12’te, yüksek frekansta örneklenen EPS1 basınç sinyalinin bir çalışma 

çevrimi boyunca sabit uzunluklu pencereler kullanılarak segmentlere ayrılması 

gösterilmektedir. Bu tez kapsamında segmentasyon işlemi, arızaya ilişkin 

bozulmaların çoğu zaman çevrimin tamamına homojen biçimde yayılmak yerine 

belirli zaman aralıklarında ortaya çıkan yerel değişimler şeklinde gelişmesi nedeniyle 

tercih edilmiştir. Pencere uzunluğunun 5 saniye olarak seçilmesi, her bir segmentin 

çevrim içerisindeki belirli bir çalışma rejimini temsil eden bağımsız bir örnek olarak 

ele alınmasına olanak tanımaktadır. Bindirme oranının %0 seçildiği bu örnekte, 60 

saniyelik çevrim boyunca segmentler çakışmadan ilerlemekte ve her çevrimden 12 

adet segment elde edilmektedir. Elde edilen bu segmentler, bir sonraki adımda Sürekli 

Dalgacık Dönüşümü (CWT) ile zaman–frekans alanına dönüştürülerek skalogram 

temsillerinin oluşturulmasında ve CNN–LSTM tabanlı mimarinin eğitilmesinde 

kullanılmaktadır. 

 

 
Şekil 12. PS1 basınç sensörüne ait 60 saniyelik çalışma çevriminin sabit uzunluklu 

kayan pencere yaklaşımı ile segmentlere ayrılması. 
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4.3. Zaman–Frekans Alanı Bulguları 

Zaman alanı analizleri, özellikle hafif iç kaçak senaryolarında arıza etkilerinin 

sınırlı ve geçici değişimler şeklinde ortaya çıktığını ve bu nedenle doğrudan 

ayrıştırmanın güçleştiğini göstermiştir. Bu bağlamda, segmentasyon işlemi ile elde 

edilen zaman serisi parçaları, arızaya ilişkin çok ölçekli dinamiklerin daha ayrıntılı 

biçimde incelenebilmesi amacıyla zaman–frekans alanına dönüştürülmüştür. Bu tez 

kapsamında, zaman alanından elde edilen sinyaller CWT kullanılarak elde edilen 

zaman–frekans temsillerine dönüştürülmüştür. 

Şekil 13’te, segmentasyon işlemi sonucunda elde edilen PS1 basınç sinyaline 

ait örnek bir segmentin zaman alanı ve zaman–frekans alanındaki temsilleri 

karşılaştırmalı olarak sunulmaktadır. Zaman alanında incelendiğinde, sinyalin yalnızca 

belirli bir anda meydana gelen ani bir seviye değişimi içerdiği görülmektedir. Ancak 

bu temsil, söz konusu değişimin frekans içeriği ve çok ölçekli yapısı hakkında sınırlı 

bilgi sunmaktadır. Buna karşılık, aynı segmentin CWT ile elde edilen skalogramında, 

geçiş anına karşılık gelen bölgede düşük ve orta frekans bantlarına yayılan belirgin 

enerji yoğunlaşmaları gözlemlenmektedir. Bu durum, hidrolik sistemlerde hafif 

şiddetli arızaların zaman alanında zayıf biçimde temsil edilmesine karşın, zaman–

frekans alanında daha ayırt edici örüntüler üretebildiğini göstermektedir. Dolayısıyla 

CWT tabanlı skalogram temsilleri, segment-temelli derin öğrenme mimarilerinde 

kullanılmak üzere daha zengin ve ayrıştırıcı bir giriş uzayı sağlamaktadır. 

 

 
Şekil 13. Hafif kaçak (Sınıf 1) durumuna ait PS1 basınç sensöründen elde edilen 

örnek bir zaman serisi segmentinin (L = 5 s) (a) zaman alanı temsili ve (b) Sürekli 
Dalgacık Dönüşümü (CWT) ile elde edilen zaman–frekans skalogramı. 
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Bu tez kapsamında tüm zaman serisi segmentleri için benzer şekilde elde edilen 

zaman–frekans skalogramları, Konvolüsyonel Sinir Ağları (CNN) tarafından otomatik 

özellik öğrenimi amacıyla kullanılmış; ardışık segmentlerden elde edilen bu derin 

özellikler ise Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM) ağı ile zamansal bağımlılıkların 

modellenmesinde değerlendirilmiştir. 

 

4.4. Derin Öğrenme Modeli Performans Bulguları 

Zaman–frekans alanında elde edilen skalogram temsilleri, Tablo 3’te mimarisi 

verilen CNN yapısı kullanılarak işlenmiştir. CNN mimarisi; ardışık konvolüsyon, 

aktivasyon (ReLU) ve havuzlama katmanları aracılığıyla, skalogramlardaki yerel 

enerji yoğunlaşmalarını, frekans bantlarındaki değişimleri ve arızaya özgü desenleri 

hiyerarşik biçimde öğrenmektedir. CNN’in temel rolü, elle tanımlanmış istatistiksel 

özniteliklere ihtiyaç duymadan, zaman–frekans alanındaki ayırt edici örüntüleri 

otomatik olarak kodlayan yüksek seviyeli özellik vektörleri üretmektir. Tablo 3’te 

verilen mimari sonucunda, her bir zaman serisi segmenti için sabit boyutlu bir derin 

özellik vektörü elde edilmiştir. Bu vektörler, doğrudan sınıflandırma yerine, zamansal 

bağımlılıkların modellenmesi amacıyla LSTM ağına giriş olarak verilmiştir. 

CNN tarafından elde edilen segment-bazlı özellikler, hidrolik sistemlerde 

arızaların kademeli ve zamana yayılan doğası nedeniyle tek başına yeterli değildir. Bu 

nedenle, ardışık segmentlerden oluşan özellik dizileri, Uzun Kısa Süreli Bellek 

(LSTM) ağı kullanılarak modellenmiştir. LSTM mimarisi, klasik tekrarlayan sinir 

ağlarının karşılaştığı gradyan sönümlenmesi problemini kapı (gate) mekanizmaları 

aracılığıyla aşarak, uzun vadeli bağımlılıkları etkin biçimde öğrenebilmektedir. Bu 

bağlamda, LSTM ağı; CNN tarafından çıkarılan derin özelliklerin segmentler 

arasındaki geçişlerini ve arıza evrimini temsil eden zamansal örüntüleri 

öğrenmektedir. CNN’den türetilen özellikler kullanılarak eğitilen LSTM ağının 

mimari ve eğitim parametreleri Tablo 5’te verilmiştir.  
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Tablo 5. LSTM ağının mimari ve eğitim parametreleri. 

Parametre Değer / Açıklama 
Girdi CNN’den elde edilen özellik vektörleri 
Zaman adımı (T) Ardışık segment sayısı 
LSTM katman sayısı 1 
LSTM hücre sayısı 64 
Aktivasyon tanh (hücre), sigmoid (kapılar) 
Dropout 0,3 
Çıkış katmanı Fully connected + Softmax 
Çıkış sınıf sayısı 3 (Kaçak Yok, Hafif Kaçak, Şiddetli Kaçak) 
Kayıp fonksiyonu Categorical Cross-Entropy 
Optimizasyon algoritması Adam 
Öğrenme oranı 1e-3 
Mini-batch boyutu 32 
Erken durdurma Doğrulama kaybına göre 

 

LSTM ağı, CNN tarafından her bir zaman serisi segmenti için çıkarılan 

öznitelik vektörlerini ardışık yapılarını koruyacak şekilde giriş olarak alacak biçimde 

eğitilmiştir. Bu yapı sayesinde, hidrolik sistemlerde arızaların yalnızca anlık sinyal 

değişimleriyle değil, zaman içerisinde kademeli olarak gelişen dinamik davranışları da 

modellenebilmiştir. CNN katmanı tarafından elde edilen yüksek seviyeli zaman–

frekans temsilleri, LSTM ağına beslenerek segmentler arası zamansal bağımlılıkların 

öğrenilmesi sağlanmıştır. 

Model geliştirme sürecinde kullanılan veri seti, rastgele ve sınıf dağılımı 

korunacak şekilde %70 eğitim ve %30 test alt veri setlerine ayrılmıştır. Eğitim veri seti 

üzerinde, modelin doğrulanması ve hiperparametre ayarlamalarının gerçekleştirilmesi 

amacıyla k-katlı çapraz doğrulama (k-fold cross validation) yöntemi uygulanmıştır. Bu 

kapsamda, eğitim veri seti kendi içerisinde k = 10 olacak şekilde eşit alt kümelere 

bölünmüş; her bir yinelemede dokuz alt küme modelin eğitimi için kullanılırken, kalan 

bir alt küme doğrulama amacıyla değerlendirilmiştir. Bu işlem, her bir alt kümenin 

doğrulama veri seti olarak kullanıldığı toplam on yineleme boyunca tekrarlanmıştır. 

Eğitim veri seti, hiperparametre ayarlama amacıyla kullanılırken, aynı zamanda erken 

durdurma (early stopping) mekanizmasının uygulanabilmesi için doğrulama amacıyla 

değerlendirilmiştir. Erken durdurma yöntemi, doğrulama kaybındaki iyileşmenin 

belirli bir nesil sayısı boyunca devam etmemesi durumunda eğitimin sonlandırılması 

esasına dayanmakta olup, modelin aşırı öğrenme (overfitting) eğilimini azaltmak ve 
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genelleme kabiliyetini artırmak amacıyla uygulanmıştır. Şekil 14, veri setinin %70 

eğitim ve %30 test alt kümelerine ayrılması sonrasında izlenen CWT-CNN–LSTM 

tabanlı model eğitim süreci gösterilmektedir. 

 

 
Şekil 14. CWT-CNN–LSTM tabanlı model için k-katlı çapraz doğrulama ve eğitim–

test ayrımını içeren eğitim iş akış şeması. 

 

Test veri seti ise model eğitimi sürecine hiçbir aşamada dâhil edilmemiş, 

yalnızca eğitilmiş CNN–LSTM mimarisinin daha önce görülmemiş veriler üzerindeki 

performansını nesnel biçimde değerlendirmek amacıyla kullanılmıştır. Bu ayrım 

sayesinde, geliştirilen modelin gerçek çalışma koşullarında hidrolik sistemlerdeki 

normal çalışma, hafif arıza ve şiddetli arıza durumlarını ayırt etme başarımı güvenilir 

bir şekilde analiz edilebilmiştir. 

Eğitim süreci boyunca modelin öğrenme davranışını izlemek ve 

değerlendirmek amacıyla, modelin eğitim ve doğrulama veri setleri üzerindeki kayıp 

(loss) değerleri izlenerek öğrenmenin kararlılığı ve yakınsama durumu analiz 

edilmiştir. Aynı zamanda eğitim ve doğrulama doğruluğu (accuracy) değerleri takip 

edilerek modelin sınıflandırma başarımının eğitim süreci boyunca nasıl değiştiği 

gözlemlenmiştir. Ayrıca, LSTM katmanına ait gizli durumlar (hidden states) 

incelenerek, modelin ardışık segmentler arasındaki zamansal bağlamı ne ölçüde 

öğrendiği değerlendirilmiştir. Buna ek olarak, çıkış katmanında elde edilen softmax 
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çıktıları analiz edilerek her bir sınıf için hesaplanan olasılık dağılımları üzerinden 

modelin karar verme eğilimi ve sınıflar arasındaki ayırt ediciliği yorumlanmıştır. Bu 

ara çıktılar, modelin aşırı öğrenme (overfitting) eğiliminin kontrol edilmesi ve 

zamansal bağımlılıkları gerçekten öğrenip öğrenmediğinin değerlendirilmesi 

açısından kritik öneme sahiptir.  

Önerilen hibrit CNN–LSTM tabanlı derin öğrenme modelinin sınıflandırma 

başarımı, eğitim ve test veri kümeleri üzerinde elde edilen karışıklık matrisleri (Şekil 

15) ve sınıf bazlı performans metrikleri (Tablo 6 ve Tablo 7) kullanılarak 

değerlendirilmiştir. Model performansı; doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1-skoru 

ölçütleri üzerinden nicel olarak analiz edilmiştir. 

Şekil 15’te sunulan karışıklık matrisleri incelendiğinde, modelin her iki veri 

kümesinde de sınıflar arasında tutarlı ve dengeli bir sınıflandırma performansı 

sergilediği görülmektedir. Eğitim veri kümesi için elde edilen doğruluk değeri yaklaşık 

%84, test veri kümesi için ise yaklaşık %89 olarak hesaplanmıştır. Test veri kümesinde 

elde edilen doğruluk değerinin eğitim veri kümesine kıyasla daha yüksek olması, 

geliştirilen modelin aşırı öğrenme (overfitting) göstermediğini ve farklı veri örnekleri 

üzerinde başarılı bir genelleme performansı sergilediğini göstermektedir. 

 

 
Şekil 15. (a) Eğitim veri kümesi ve (b) test veri kümesi üzerinde dahili pompa 

sızıntısı sınıflandırması için karışıklık matrisi. 

Eğitim veri kümesine ait karışıklık matrisi incelendiğinde (Şekil 15a), modelin 

normal çalışma ve şiddetli arıza sınıflarını yüksek doğrulukla ayırt edebildiği 

görülmektedir. Normal çalışma durumlarının büyük bir bölümü doğru sınıflandırılmış 
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olup, bu sınıfın esas olarak hafif arıza ile sınırlı düzeyde karıştığı gözlemlenmektedir. 

Benzer şekilde, şiddetli arıza sınıfına ait örneklerin tamamına yakını doğru şekilde 

tanımlanmış, yanlış sınıflandırmaların ise ağırlıklı olarak hafif arıza sınıfında 

yoğunlaştığı tespit edilmiştir. 

Hafif arıza sınıfı, her iki karışıklık matrisinde de diğer sınıflara kıyasla daha 

yüksek yanlış sınıflandırma oranına sahiptir. Bu durum, hidrolik sistemlerde hafif arıza 

koşullarının sinyal karakteristiklerinin normal çalışma ve şiddetli arıza durumları ile 

kısmen örtüşmesi ile açıklanabilir. Özellikle erken evre arızalarda, basınç, akış ve 

titreşim gibi proses değişkenlerindeki sapmaların sınırlı olması, sınıflar arası ayrımın 

zorlaşmasına neden olmaktadır. 

Test veri kümesine ait sonuçlar (Şekil 15b) incelendiğinde, eğitim veri kümesi 

ile benzer bir hata dağılımı elde edildiği görülmektedir. Bu durum, geliştirilen derin 

öğrenme modelinin yalnızca eğitim verisini ezberlemediğini, farklı veri örnekleri 

üzerinde de tutarlı bir genelleme performansı sergilediğini göstermektedir. Normal 

çalışma ve şiddetli arıza sınıflarında yüksek doğruluk korunurken, hafif arıza 

sınıfındaki sınıflandırma zorluklarının test aşamasında da devam ettiği 

gözlemlenmiştir. Bununla birlikte, eğitim ve test veri kümelerinin sınıflandırma 

performans metrikleri sırasıyla Tablolar 6 ve 7’de verilmiştir.  

 

Tablo 6. Eğitim veri kümesi üzerindeki sınıflandırma performansı. 

Sınıf Kesinlik Duyarlılık F1-skoru 
Normal çalışma 0,936 0,922 0,929 
Hafif arıza 0,605 0,654 0,628 
Şiddetli arıza 0,841 0,810 0,825 

 

Tablo 7. Test veri kümesi üzerindeki sınıflandırma performansı. 

Sınıf Kesinlik Duyarlılık F1-skoru 
Normal çalışma 0,959 0,941 0,950 
Hafif arıza 0,721 0,779 0,749 
Şiddetli arıza 0,898 0,874 0,886 

 

Eğitim veri kümesi sonuçları incelendiğinde (Tablo 6), normal çalışma sınıfı 

için yüksek kesinlik (0,936) ve duyarlılık (0,922) değerleri elde edildiği görülmektedir. 

Bu durum, modelin normal çalışma koşullarını hem doğru tanımlama hem de yanlış 
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pozitif üretmeme açısından başarılı olduğunu göstermektedir. Benzer şekilde, şiddetli 

arıza sınıfı için elde edilen F1-skoru (0,825), modelin belirgin arıza durumlarını 

güvenilir biçimde ayırt edebildiğini ortaya koymaktadır. Buna karşın, hafif arıza sınıfı 

eğitim aşamasında diğer sınıflara kıyasla daha düşük performans sergilemiştir. Hafif 

arıza sınıfına ait kesinlik (0,605) ve duyarlılık (0,654) değerlerinin görece düşük 

olması, bu sınıfa ait örneklerin normal çalışma ve şiddetli arıza durumları ile kısmen 

örtüşen sinyal karakteristiklerine sahip olmasından kaynaklanmaktadır. Bu durum, 

hidrolik sistemlerde erken evre arızaların tespitinin doğası gereği daha zor olduğunu 

göstermektedir. 

Test veri kümesi sonuçları (Tablo 7), modelin genelleme yeteneğinin güçlü 

olduğunu açık biçimde ortaya koymaktadır. Normal çalışma sınıfı için elde edilen F1-

skoru (0.950), eğitim aşamasına benzer biçimde yüksek doğrulukla korunmuştur. 

Şiddetli arıza sınıfında da yüksek kesinlik (0,898) ve duyarlılık (0,874) değerleri elde 

edilmiş, bu da modelin kritik arıza durumlarını test verisi üzerinde de başarılı şekilde 

tespit edebildiğini göstermiştir. Dikkat çekici bir diğer bulgu, hafif arıza sınıfındaki 

performansın test veri kümesinde belirgin biçimde artmış olmasıdır. Bu sınıf için F1-

skorunun 0,628’den 0,749’a yükselmesi, modelin aşırı öğrenme (overfitting) eğilimi 

göstermediğini ve hafif arıza örneklerini genellenebilir biçimde öğrenebildiğini ortaya 

koymaktadır.  

Test aşamasında duyarlılığın (0,779) artması, hafif arıza durumlarının 

kaçırılma oranının azaldığını göstermesi açısından özellikle önemlidir. Hafif arıza 

sınıfında test kümesinde elde edilen performans artışı, zaman–frekans tabanlı 

skalogram temsillerinin ve LSTM ile gerçekleştirilen zamansal bağımlılık 

modellemesinin, zayıf ve geçici arıza imzalarının yakalanmasında önemli katkı 

sağladığını göstermektedir. 

Genel olarak değerlendirildiğinde, önerilen CNN–LSTM tabanlı yaklaşım; 

belirgin arızalarda yüksek doğruluk sağlarken, literatürde tespiti zor olduğu bilinen 

hafif iç kaçak arızaları için de anlamlı bir ayırt edicilik sunmaktadır. Bu sonuçlar, 

yöntemin endüstriyel hidrolik sistemlerde erken arıza tespiti ve kestirimci bakım 

uygulamaları için uygulanabilir ve güvenilir bir çözüm sunduğunu göstermektedir. Bu 

sonuçlar, hafif arıza koşullarında zamansal bağlam bilgisinin ve çok ölçekli frekans 

içeriğinin modele dâhil edilmesinin kritik önem taşıdığını göstermektedir. Şiddetli iç 
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kaçak sınıfı, model tarafından yüksek doğrulukla sınıflandırılan bir diğer sınıf 

olmuştur.  

Şiddetli kaçak durumlarında basınç ve akış sensörlerinde meydana gelen ani 

seviye değişimleri ve yüksek enerjili frekans bileşenleri, zaman–frekans alanında 

güçlü ve ayırt edici örüntüler üretmiştir. Bu örüntüler, CNN tarafından etkin biçimde 

öğrenilmiş; LSTM ağı ise bu bilgileri ardışık segmentler boyunca zamansal bağlam 

içerisinde başarıyla modellemiştir. 

Tablo 6, Tablo 7 ve Şekil 15 birlikte değerlendirildiğinde, önerilen CNN–

LSTM tabanlı yaklaşımın; normal çalışma koşullarını yüksek doğrulukla tanıyabildiği, 

hafif iç kaçak senaryolarında fiziksel benzerlikler nedeniyle sınırlı bir belirsizlik 

yaşamakla birlikte, anlamlı bir ayrım gücü sağladığı, şiddetli iç kaçak arızalarını ise 

yüksek güvenilirlikle tespit edebildiği sonucuna ulaşılmaktadır. 
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5. SONUÇLAR 

 

Bu tez çalışmasında, hidrolik sistemlerde iç kaçak arızalarının tespiti ve 

şiddetinin sınıflandırılması amacıyla, çoklu sensör verilerine dayalı segment-temelli, 

zaman–frekans destekli ve derin öğrenme tabanlı bütüncül bir yaklaşım önerilmiştir. 

Çalışma kapsamında, farklı örnekleme hızlarına sahip basınç, akış ve sıcaklık 

sensörlerinden elde edilen zaman serileri; öncelikle zaman alanında analiz edilmiş, 

ardından sabit uzunluklu pencereler kullanılarak segmentlere ayrılmış ve Sürekli 

Dalgacık Dönüşümü (CWT) ile zaman–frekans alanına dönüştürülmüştür. Elde edilen 

skalogram temsilleri, Konvolüsyonel Sinir Ağları (CNN) ile otomatik özellik çıkarımı 

için kullanılmış; ardışık segmentlerden türetilen derin özellikler ise Uzun Kısa Süreli 

Bellek (LSTM) ağı ile zamansal bağlam içerisinde modellenmiştir. 

Zaman alanı bulguları, şiddetli iç kaçak durumlarının basınç ve akış 

sensörlerinde belirgin ve sürekli sapmalara yol açtığını açık biçimde ortaya koyarken, 

hafif iç kaçak senaryolarında arıza etkilerinin zayıf, geçici ve yerel bozulmalar 

şeklinde ortaya çıktığını göstermiştir. Bu durum, yalnızca zaman alanına dayalı 

analizlerin özellikle erken evre arızalarda sınırlı kalabileceğini ortaya koymuştur. 

Segmentasyon yaklaşımı sayesinde, bu yerel bozulmalar bağımsız örnekler hâlinde ele 

alınabilmiş ve arızaya özgü dinamiklerin daha etkin biçimde temsil edilmesi 

sağlanmıştır. 

Zaman–frekans alanı analizleri, CWT tabanlı skalogram temsillerinin, zaman 

alanında zayıf biçimde gözlemlenen arıza etkilerini düşük ve orta frekans bantlarında 

belirgin enerji yoğunlaşmaları şeklinde ortaya koyabildiğini göstermiştir. Bu çok 

ölçekli temsil, özellikle hafif iç kaçak senaryolarında ayırt edici örüntülerin açığa 

çıkarılmasında kritik bir rol oynamıştır. CNN tarafından öğrenilen bu örüntülerin, 

LSTM ağı ile ardışık segmentler boyunca modellenmesi, arızaların zamansal 

evriminin yakalanmasına olanak tanımıştır. 

Önerilen hibrit CNN–LSTM modelinin performans değerlendirmeleri, eğitim 

ve test veri kümeleri üzerinde tutarlı ve dengeli sonuçlar verdiğini göstermiştir. Normal 

çalışma koşulları yüksek doğrulukla sınıflandırılırken, şiddetli iç kaçak arızaları da 

belirgin sensör bozulmaları sayesinde güvenilir biçimde tespit edilmiştir. Hafif iç 

kaçak sınıfı, fiziksel olarak diğer sınıflara yakın davranışlar sergilemesi nedeniyle en 
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zorlayıcı sınıf olmasına rağmen, zaman–frekans temsilleri ve zamansal modelleme 

sayesinde anlamlı bir ayrım gücü elde edilmiştir. Eğitim ve test performansları 

arasındaki yakınlık, önerilen modelin aşırı öğrenme eğilimi göstermediğini ve iyi bir 

genelleme yeteneğine sahip olduğunu doğrulamıştır. 

Sonuç olarak, bu tezde geliştirilen segmentasyon + CWT + CNN–LSTM 

tabanlı yaklaşım; hidrolik pompa iç kaçaklarının hem tespitinde hem de şiddet 

seviyelerinin ayrıştırılmasında yüksek doğruluk, kararlılık ve genellenebilirlik 

sunmaktadır. Elde edilen bulgular, çoklu sensör verilerinin birlikte değerlendirilmesi 

ve zaman–frekans temelli temsillerin zamansal bağlamla entegre edilmesinin, 

endüstriyel hidrolik sistemlerde güvenilir kestirimci bakım uygulamaları için güçlü ve 

uygulanabilir bir çözüm sunduğunu ortaya koymaktadır. 
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